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Introduction

Contexte et Problématique
Les systèmes électroniques qui nous entourent sont de plus en plus per-

formants, avec des fonctionnalités de plus en plus intelligentes. Aussi, il est
possible d’ajouter plus de composants électroniques par unité de surface et
les phénomènes physiques perturbatoires dans les circuits sont de mieux en
mieux compris et contrôlés. L’analyse des circuits peut s’articuler autour deux
domaines : les circuits analogiques et les circuits numériques. Nos recherches
portent sur les premiers, et en particulier dans le cadre des communications
sans fil. En effet, dans ce cas, la génération de séquences de test automatique
est complexe de par la nature continue des signaux.

Le test des circuits permet de garantir le bon fonctionnement des circuits
vendus. Il a donc un objectif économique car de ce fait il limite les retours de
circuits défectueux. Cependant, le test des circuits doit aussi être mené pour
éviter que des circuits fonctionnels soient considérés comme défectueux, et
donc éliminés ou invendus. Le test traditionnel des circuits consiste à mesurer
et à analyser un ou plusieurs signaux mesurés sur les circuits, à des fréquences
possiblement élevées et selon un protocole parfois complexe.

Les circuits font également l’objet d’une démarche qualité menée avec
l’objectif d’un rapport qualité/prix optimal : le coût associé aux tests va donc
dépendre de l’importance financière et de la criticité du dispositif. Nous nous
inscrivons dans la recherche d’une stratégie de test de systèmes analogiques
qui permette de trouver un compromis entre le coût de test et la précision des
tests (taux de faux positifs par exemple). En effet, l’intuition pourrait indiquer
une relation possible entre le coût du test et la qualité des résultats obtenus :
plus le coût de test élevé, meilleurs en sont les métriques (taux de faux positifs
ou précsion).

Ainsi, la problématique addressée dans nos travaux est celle de l’établisse-
ment de tests pour les circuits analogiques permettant de trouver un compromis

xi
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entre le coût et la qualité du test. Cette problématique implique l’acquisition
d’information sur le circuit, le traitement de cette information en vue du test
et l’établissement de modèles de prise de décision quant à l’état fonctionel
ou défectueux des circuits. Ces éléments seront traités dans nos travaux et
nous proposons une méthodologie les mettant en œuvre pour sélectionner un
ensemble de mesures permettant de diminuer le coût associé au test de circuits.
Cette problématique très large laisse place à un grand spectre de réponses et
d’études possibles. Dans nos travaux, nous aurons à l’esprit de ne pas focaliser
l’étude sur un circuit particulier, ou sur une technologie particulière. La pré-
cision des modèles construits est un élément qui doit être également pris en
compte dans la méthodologie proposée dans nos travaux.

Contributions
Dans ce manuscrit, on s’intéresse au problème de la réduction des coûts de

test des circuits analogiques. Pour ce faire, nous proposons une méthodologie
permettant de répondre à cette problématique, et nous présentons les différents
algorithmes utilisés par cette méthodologie.

Nous proposons en particulier un algorithme permettant de traiter la
réduction du coût de test pour les circuits analogiques. Cet algorithme, CDC-
FOCUS, est un algorithme de sélection de caractéristiques guidée par le coût.
Il est issu d’un algorithme existant, à savoir C-FOCUS, pour la sélection de
caractéristiques dans le traitement de l’information, que nous modifions pour
répondre à notre problématique. La modification proposée est l’introduction
d’un coût permettant de guider la sélection des caractéristiques.

Le circuit analogique considéré est représenté par une base de données qui
contient toute l’information accessible sur ce circuit. Les outils présentés ici
traitent cette base de données pour en extraire des informations pertinentes
que nous utilisons par la suite pour réduire le coût du test.

Les contributions répondant à cette problématique sont au nombre de
quatre, à savoir :

1. une vision générique du traitement des problèmes de test des circuits
analogiques est proposée au chapitre I après une analyse de l’état de
l’Art ;

2. un algorithme de sélection de caractéristiques prenant en compte une
fonction coût est développé afin de répondre au problème de sélection de
caractéristiques guidée par le coût. Cet algorithme, nommé CDC-FOCUS,
est introduit au chapitre III ;

3. une étude de l’erreur et du bruit pour la modélisation est menée au
chapitre III
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4. une validation de la méthode proposée avec des données issues de mesures
et de simulations est menée au chapitre IV.

La méthodologie que nous proposons est validée sur trois exemples diffé-
rents. Deux de ces exemples sont issus de circuits simulés développés dans
le laboratoire d’accueil. Le premier est un circuit d’amplification de signaux,
le second est un convertisseur analogique numérique en temps continu. Les
circuits simulés permettent de maîtriser la génération de données à analyser et
sont utilisés pour montrer comment utiliser la méthodologie proposée en phase
de déveoppement du circuit. Le troisième circuit consiste en des données pro-
venant de mesures d’un circuits réel. Le circuit est représenté par des mesures
“réelles”. Cet exemple permet de montrer comment appliquer la méthodologie
proposée pendant la phase de test.

Ces travaux ont donné lieu à publication dans des conférences internatio-
nales :

1. M. Verdy, D. Morche, S. Lesecq, E. De Foucauld, J.-P. Mallet, C. Mayor,
“Weight based Feature Selection Algorithm for Alternative Measure-
ments”, STEM Workshop - 19th European Test Symposium, mai 2014.

2. M. Verdy, A. Ratiu, D. Morche, E. De Foucauld, S. Lesecq, J.-P. Mallet, C.
Mayor, “Cost-driven statistical analysis for selection of alternative measu-
rements of analog circuits”, in 2014 21st IEEE International Conference
on Electronics, Circuits and Systems (ICECS), 2014, p. 104-107.

3. M. Verdy, D. Morche, E. De Foucauld, S. Lesecq, J.-P. Mallet, C. Mayor,
“Balancing test cost reduction vs. measurements accuracy at test time”,
in New Circuits and Systems Conference (NEWCAS), 2015 IEEE 13th
International, 2015, p. 1-4.

La première publication présente la méthodologie proposée pour répondre
au problème de réduction de coût du test des circuits analogiques. Elle corres-
pond à la contribution numéro 1 ci-dessus. Nous y proposons une méthodologie
générique, construite en trois étapes fondamentales, à savoir, obtention de
données sur le circuit, réduction de la dimension de ces données, construction
d’un modèle. Nous y présentons des résultats préliminaires obtenus en utilisant
l’algorithme de sélection de caractéristiques spécialement développé, à savoir
CDC-FOCUS.

Notre deuxième publication présente plus en détail l’algorithme CDC-
FOCUS, spécialement développé pour répondre au problème de réduction
de coût du test. Il est dérivé de l’algorithme FOCUS, et plus particulière-
ment de C-FOCUS. Il est présenté comme une solution à la recherche d’un
ensemble de mesures alternatives les plus pertinentes dans un circuit et dont le
coût total est le plus faible possible. Elle correspond à la contribution numéro 2.
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Notre troisième publication est une étude sur les relations entre la précision
d’une mesure et les erreurs de classification induites par le manque de précision.
Ces travaux ont pour ambition de traiter de l’analyse de l’erreur de notre
méthode globale. Cette publication se rapporte à la contribution numéro 3.

Les travaux ont été réalisés au sein du Laboratoire des Architectures
Intégrées Radiofréquences (LAIR) au Département Architecture, Conception
et Logiciels Embarqués (DACLE) du Commissariat à l’Énergie Atomique et
aux Énergies Alternatives (CEA) de Grenoble, en collaboration avec Presto
Engineering. Ils sont donc le fruit d’un environnement à la fois académique et
industriel.

Organisation du document

Ce manuscrit s’organise en cinq chapitres.

Le contexte de nos travaux, une revue succinte du test de circuits analo-
giques et l’analyse de la problématique sont traités dans le chapitre I. Une
vision unifiée de la problématique est donnée. Une méthodologie minimisant le
coût du test est ensuite proposée.

Le chapitre II présente des techniques de traitement de l’information issues
de l’état de l’Art et potentiellement utilisables dans le cadre de nos travaux.
Ce chapitre suit le squelette de la méthode proposée au chapitre I. Il analyse
également les avantages et inconvénients des algorithmes envisagés. Le cha-
pitre II met donc en place l’environnement technique de la méthode proposée
au chapitre I.

L’algorithme de traitement de données CDC-FOCUS, pierre angulaire de
la méthode proposée, fait l’objet du chapitre III. Nous proposons cet algo-
rithme de sélection de caractéristiques dirigée par le coût pour répondre à la
problématique de nos travaux. Ce chapitre expose aussi une méthode d’analyse
de l’influence du bruit sur les performances des modèles de classification. Il
récapitule in fine la démarche générique proposée au chapitre I.

Le chapitre IV utilise des exemples issus de simulations et de mesures de
circuits réels pour valider la méthode proposée au chapitre III. Les exemples
utilisés sont issus de simulations de circuits et de mesures de circuits réels.
Cette diversité permet de montrer qu’il est possible d’appliquer la méthode
que nous proposons soit en phase de conception du circuit, soit après la phase
de conception, pour diminuer le coût du test.
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Enfin, le chapitre V résume les avantages de la méthode proposée au fil
du manuscrit. Les limites de notre méthode sont également détaillées, et des
pistes d’amélioration sont proposées.





Chapitre I

Contexte et problématique

Ne me dites pas que ce problème
est difficile. S’il n’était pas difficile,
ce ne serait pas un problème.

Maréchal Foch

Le test des circuits analogiques est une étape nécessaire du processus de
développement d’un circuit. Dans ce chapitre, le contexte du test est
présenté dans une première section. Le test intervient en fin de cycle

de développement pour assurer la vente de circuits fonctionnels et le rejet de
circuits défectueux.

Dans la deuxième section, les erreurs affectant les circuits sont introduites.
Des erreurs peuvent apparaître tout au long du cycle de développement du
circuit, mais ce chapitre s’intéresse en particulier aux erreurs spécifiques à
l’étape de production du circuit.

Enfin, le test a un coût qui doit être pris en compte dans le coût global
de développement du circuit. Ce chapitre présentera donc rapidement ce lien
et introduira deux métriques qui permettent d’apprécier la qualité du test au
regard de son impact économique.

Une fois la provenance des erreurs et le caractère économique introduit, ce
chapitre étend ce contexte par une discussion de l’état de l’Art de quelques
méthodes de test des circuits analogiques permettant de réduire le coût du test.
Il sera montré que ces techniques possèdent des points communs qui répondent
aux problèmes généraux du test, à savoir l’acquisition de connaissances sur le
circuit, la définition de signaux d’intérêt, et la création d’un modèle permettant
de lier ces mesures d’intérêt à l’état du circuit.

1
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Ces points communs seront regroupés et une Vision Unifiée de la probléma-
tique de réduction du coût du test de circuit analogique sera proposée. Cette
Vision Unifiée sera un guide pour la suite de ce manuscrit.

La section I.A situe le test du circuit dans le flot de conception et définit
l’origine des fautes. L’évolution du coût du test est présenté dans la section I.B
puis différentes techniques de test issues de l’état de l’Art sont résumées. La
section I.C analyse les méthodes de réduction de coût de test existantes et
propose une analyse de l’état de l’Art des techniques de test présentées. Enfin,
la section I.D propose une vision unifiée pour la génération de stratégie de test.

La finalité de ce chapitre est de positionner le contexte de nos travaux sous
une vision unifiée permettant par la suite de proposer un flot d’établissement
de stratégie de test.

I.A Origine des fautes dans le cycle de
développement d’un circuit

La complexité inhérente d’un circuit analogique RF peut s’illustrer au
travers de l’analyse de son cycle de développement. Ce chapitre introduit une
vision simplifiée des étapes de conception d’un circuit permettant de positionner
le test d’un circuit dans son cycle de développement. Cette vision simplifiée du
développement d’un circuit se veut illustrative. Plus d’informations concernant
ce point sont disponibles dans [Akkouche, 2011]. Ici, c’est une vision traitement
de données qui est proposée.

I.A.1 Cycle de développement d’un circuit

Le cycle classique de développement d’un circuit, présenté en figure I.1,
s’organise de la description du cahier des charges au test qui permet d’en
valider le respect. Les sources d’erreurs potentielles sont celles provenant de la
conception, de la vérification, et de la production.

L’étape de conception consiste à générer les schémas réalisant la fonc-
tionnalité décrite dans le cahier des charges et dans les contraintes que ce
dernier spécifie. Les erreurs de conception sont évitées par des simulations
partielles du circuit qui permettent de valider une partie de son fonctionnement.

Après le dessin des masques, l’étape de vérification assure leur cohérence
avec les schémas établis en conception. La réussite de cette étape repose sur la
bonne compréhension de la technologie utilisée. Elle utilise des modèles établis
a priori à partir de l’analyse de la technologie (e.g. courant de fuite, capacité
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Demande

Conception

Vérification

Production

Test

Vente

Cahier des charges

Dessin des masques

Respect des
spécifications

Processus de
fabrication complété

Conformité au
cahier des charges

Figure I.1 – Schéma de représentation du cycle de développement d’un circuit
(reproduit depuis [Dubois, 2011])

entre lignes, etc.).

L’étape de production utilise les masques vérifiés à l’étape précédente
pour fabriquer les circuits. Les erreurs pouvant apparaître à cette étape sont
nombreuses. Tout d’abord, le procédé de fabrication est généralement très
sensible aux évènements extérieurs, par exemple, climatique (pression, tempé-
rature), sismique, calibration des machines, dépôt de poussière, etc. Ensuite,
les machines et les masques ont une précision limite ce qui entraîne une légère
modification des tailles des composants évaluées à l’étape de conception.

L’étape de test est la dernière étape avant la vente. Elle permet de valider
les performances du circuit par rapport aux spécifications établies dans le cahier
des charges. Les erreurs recherchées à cette étape sont celles de la production.
En effet, ces erreurs sont complexes à couvrir. Elles dépendent du circuit et de
la technologie, de la variation d’éléments extérieurs qui ne sont pas contrôlables.
Des erreurs peuvent apparaître en amont de la production, mais elles sont
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supposées détectées par l’étape de vérification.

Pour centrer plus encore la problématique de nos travaux, l’étape de
conception de circuit va être maintenant schématisée.

I.A.2 Découpage hiérarchique pour la conception d’un circuit

La conception d’un circuit repose tout d’abord sur le découpage fonctionnel
du circuit. Le principe est de découper le comportement du circuit en plusieurs
fonctions réalisant chacune une tâche précise. Par exemple, dans le cas de cir-
cuits analogiques de communication sans fils, ces fonctions sont l’amplification
de signaux, la synthèse de fréquence, la conversion numérique et les traitements
en bande de base.

Circuit

Fonction 1 Fonction 2

Bloc 1a

Elec 1a

Bloc 1b

Elec 1b

Bloc 2a

Elec 2a

Bloc 2b

Elec 2b

Technologie

Implémentation
électrique

Procédés
technologiques

Système

Figure I.2 – Schéma de découpage et implémentation d’un circuit

L’intérêt d’un tel découpage est de pouvoir isoler chaque fonction qui peut,
dès lors, être développée indépendamment des autres, autorisant le dévelop-
pement en parallèle des fonctions. Chaque fonction est alors spécifiée pour
assurer que le circuit complet respecte toujours le cahier des charges.

Les fonctions sont ensuite découpées en blocs électriques dont les spécifi-
cations sont héritées des spécifications de la fonction. La répartition de ces
spécifications dans le circuit est généralement représentée par des formules
analytiques simples, comme par exemple les formules de Friis [Friis, 1944]. Pour
illustration, la répartition de la figure de bruit entre les blocs d’un circuit de
communication est donnée par :
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F = F1 + F2 − 1
G1

+ F3 − 1
G1G2

+ F4 − 1
G1G2G3

+ · · ·+ Fn − 1
G1G2G3 · · ·Gn−1

(I.1)

avec :

F Le facteur de bruit de la fonction
Fk Le facteur de bruit du bloc k
Gk Le gain du bloc k

Les architectures des blocs sont ensuite choisies selon la technologie utilisée
et les spécifications des blocs. Elles sont alors implémentées électriquement
et simulées à l’aide du modèle des composants. Les paramètres électriques de
ces modèles sont obtenus par caractérisation du procédé technologique. De la
même manière, il y est aussi défini les déviations statistiques de ces paramètres
qui ont lieu pendant la fabrication.

Cette méthode dite top-down, représentée sur la figure I.2, divise le travail
d’implémentation en tâches élémentaires et indépendantes. L’effet néfaste de
cette méthode est la sur-spécification induite par la nécessaire spécification
indépendante de chacun des blocs. En effet, dans cette approche modulaire,
un bloc ne peut pas compenser une performance faible d’un autre bloc. Aussi,
la sur-spécification induit une augmentation de la surface silicium occupée et
de la consommation du circuit.

Les équations décrivant les transitions d’un niveau vers le suivant sont
non linéaires et le nombre de dimensions est élevé. Le tableau I.1 présente les
dimensions de chaque niveau de description ainsi que des exemples de noms
de paramètres pour ces niveaux dans le cas d’un filtre GmC.

Dans ces conditions, la modélisation des performances à partir des para-
mètres électriques est un problème complexe, qui souvent ne peut pas être
traité par des méthodes simples de traitement des données.

I.A.3 Classification simplifiée des fautes

L’étape de conception de circuits peut être entachée d’erreurs qui devraient
être détectées dans l’étape de vérification. Des erreurs peuvent aussi être intro-
duites dans l’étape de production. Le but ultime du test est de détecter les
circuits défectueux compte tenu de ces erreurs.

Les perturbations observables à l’issue de l’étape de production du circuit
sont les suivantes [Dubois, 2011] :
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Performances circuit (≈ 10)
Gain
NF
IIP3
etc.
Paramètres électriques (≈ 10000)
R0
I5
V0
etc.
Paramètres technologiques (≈ 400)
Épaisseurs d’oxyde des différents niveaux
Concentration de substrat
Mobilité des électrons
Longueur de grille
etc.

Table I.1 – Quelques paramètres extraits d’un filtre GmC

• les écarts de paramètres de contrôle du process ;
• les écarts induits par l’environnement externe ;
• les erreurs de conception ;
• les défauts de fabrication grossiers.
Nous considérons ici que ces perturbations ne sont pas reproductibles : si

tel était le cas, alors l’origine de ces perturbations serait identifiée puis corrigée
comme, par exemple, le non-respect du protocole de fabrication ou une erreur
dans ce dernier.

Les perturbations telles que définies ci-avant engendrent deux types de
variations et deux types de défauts :
• les variations locales qui proviennent par exemple d’une variation de la

largeur et/ou de la longueur d’un transistor, de sa tension de seuil, entre
différents points du circuit ;
• les variations globales qui sont indépendantes de la taille des composants.

Ce sont des variations entre différents circuits du wafer, ou entre différents
wafers ;
• le non respect du cahier des charges ;
• l’apparition de courts-circuits et de circuits ouverts non souhaités.
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Les variations locales impactent les blocs dont les transistors fonctionnent par
appairage. Dans ce cas, les transistors devraient avoir un comportement iden-
tique mais une variation locale impacte l’un des transistors et le comportement
de la paire de transistors est déséquilibré.

À l’inverse, les variations globales impactent de la même manière deux
transistors appairés d’un même circuit, mais différemment deux circuits à des
endroits différents du wafer. Ainsi, les performances de deux circuits éloignés
sur un même wafer ou sur deux wafers différents seront différentes. L’apparition
de courts-circuits et de circuits ouverts sont des défauts qui apparaissent dans
le cas d’un dépôt de poussière ou de perturbations importantes pendant la
phase de production.

Les variations et les défauts engendrent des fautes, qui peuvent être classées
en deux catégories, selon leur importance [Dubois, 2011] :
• les fautes catastrophiques traduisent le fait que le circuit est rendu

totalement non fonctionnel. Ces fautes catastrophiques sont généralement
induites par le dépôt d’un corps étranger sur le wafer au moment de la
fabrication résultant en un court-circuit ou un circuit ouvert ;
• les fautes paramétriques sont définies par le non respect d’au moins
une des spécifications du Cahier des Charges. Elles proviennent du fait
qu’au moins un des paramètres ne respecte pas le process ;

Une troisième catégorie d’erreurs est celle des erreurs de conception, qui sont
caractérisées par une production sans erreur d’un circuit dont au moins une
performance ne respecte pas les spécifications.

Dans nos travaux nous supposons que les erreurs de conception sont dé-
tectées (et corrigées) lors de la phase de vérification. De plus, les erreurs
catastrophiques sont supposées facilement détectables. Les travaux présentés
ici se focalisent sur les fautes paramétriques issues de variations globales. Ainsi,
les défauts adressés proviennent des variations technologiques importantes qui
entraînent la violation d’une au moins des spécifications du circuit.

I.A.4 Synthèse sur l’origine des fautes considérées

Le cycle de développement d’un circuit a été présenté à la section I.A.1.
L’étape de test a été positionnée comme la dernière étape du cycle de dévelop-
pement. Elle valide tout le développement depuis la définition du cahier des
charges.

De plus, on a montré qu’un nombre élevé de paramètres (performances,
paramètres électriques et technologiques) intervient dans le cycle de dévelop-
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pement d’un circuit. Les relations physiques, électriques et système qui relient
les différents domaines sont non-linéaires et complexes.
Enfin, une classification des fautes a été proposée pour centrer la probléma-
tique de test des circuits spécifiquement sur les fautes paramétriques dues aux
variations technologiques qui entraînent une violation des spécifications.

Dans le cadre de la réduction du coût du test, la prochaine section analyse
l’évolution du coût du test et présente quelques solutions existantes dans l’état
de l’Art.

I.B Réduction des coûts du test

Cette section relie le coût du test de circuits analogiques à leur complexité,
et montre qu’il devient nécessaire de réduire ce coût. Par la suite, les méthodes
de l’état de l’Art permettant de réduire ce coût sont analysées de manière à
fournir une Vision Unifiée de la problématique de réduction des coûts du test
des circuits analogiques.

Par la suite, on proposera notre Vision Unifiée de la problématique de
réduction du coût du test des circuits analogiques.

I.B.1 Évolution des circuits et impact sur le coût du test

La complexité des tests de validation fonctionnelle d’un circuit analogique
est liée à sa propre complexité 1. Les applications des circuits analogiques sont
de plus en plus complexes et les performances de plus en plus élevées. Par
exemple, dans le domaine des communications sans fil, les applications de-
mandent d’augmenter les bandes passantes et les fréquences de fonctionnement
mais aussi d’assurer la compatibilité avec toujours plus de standards.

L’évolution technologique présentée en figure I.3 permet d’intégrer ces
fonctionnalités rendues nécessaires par l’évolution du marché des télécommuni-
cations, ce qui complexifie les circuits. Cette complexité des circuits se traduit
au niveau des performances des transistors, comme le présente la figure I.4
[Hoefflinger, 2012]. La complexité des circuits entraîne aussi une caractérisation
plus complexe des circuits.

Pour éviter la chute de rendement des circuits induite par les variations
technologiques, une solution consiste à réaliser une conception robuste en
prenant des marges sur les performances. Cependant, cette méthode implique

1. Un accent particulier est porté sur le concept de fonctionnalités analogiques. En effet,
il peut être plus simple de tester un ADC au fonctionnement complexe qu’un amplificateur
THz, au fonctionnement plus simple.
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Figure I.3 – Évolution de la longueur du canal des transistors MOS de 1970
à 2020 [Hoefflinger, 2012]
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Figure I.4 – Évolution de la bande passante et de la vitesse de commutation
de transistors NMOS de 1970 à 2020 [Hoefflinger, 2012]

une augmentation de la surface de silicium occupée et de la consommation,
ce qui n’est pas acceptable. Une meilleur maîtrise du rendement par des tests
et des caractérisations permettrait de concevoir un circuit en diminuant les
marges sur les performances, ce qui est possible par une meilleurs maîtrise de
l’impact de la technologie aussi bien en conception qu’en test. Dans ce cas, des
tests et caractérisations supplémentaires s’avèrent nécessaires.

Cependant nous sommes face à un compromis. La réduction du coût
du test est possible par l’allègement des contraintes sur le test (nombre de
mesures, précision des mesures, etc.), ce qui correspond à augmenter l’erreur
de classification des circuits testés. Les erreurs possibles sont :

• déclarer un circuit fonctionnel (i.e. conforme aux spécifications) défec-
tueux ;
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• déclarer un circuit défectueux fonctionnel.
Ce sont des erreurs de première et deuxième espèce respectivement, aussi
connues sous le nom de faux négatif et faux positif.

Ainsi, de manière qualitative, accepter de vendre plus de circuits défectueux
permet de diminuer les contraintes sur le test, et donc d’en diminuer le coût.
Évidemment, les retours clients sont alors plus nombreux et le coût des retours
clients est plus élevé. A contrario, réaliser un test plus contraignant, donc
augmenter son coût, entraîne naturellement une diminution du nombre de
circuits défectueux vendus, et donc une diminution des coûts de retours clients. 2

Il est alors possible de faire apparaître un point d’équilibre entre le coût
associé au test et le coût associé aux circuits défectueux vendus, qui sont des
retours client. Ce point d’équilibre est représenté qualitativement en figure I.5
et proposé par l’ITRS (International Roadmap for Semiconductors). L’augmen-
tation de la performance du test entraîne l’augmentation du coût du test. En
effet, pour augmenter la performance du test, il faut réaliser plus de tests, ou
mesurer avec plus de précision. Ainsi, [Bottoms, 2007] observe une augmenta-
tion exponentielle du coût du test avec la performance du test. Une explication
possible de cette allure est que ces contraintes sur le test sont utilisées pour dé-
tecter des défaillances dont la probabilité d’apparition est de plus en plus faible.

Compromis

Performance du test

C
oû

t

Coût du test
Coût de retours clients

Figure I.5 – Illustration qualitative du compromis entre le coût du test et le
coût des retours clients (d’après [Bottoms, 2007])

I.B.2 Analyse de méthodes de test

On propose maintenant une classification et une analyse critique de mé-
thodes issues de l’état de l’Art du test de circuit. Cette analyse se concentre sur
les méthodes qui permettent de réduire le coût des tests des circuits analogiques

2. Cette assertion dépend évidemment du produit.
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soumis aux fautes paramétriques. Elle converge vers une vision unifiée de la
problématique, qui permettra in fine de proposer une approche de génération
de procédure de test en briques élémentaires.

Le test direct. Le test d’un circuit dans sa version originelle repose sur la
comparaison entre ses performances et ses spécifications comme représenté en
figure I.6. Cette représentation distingue le circuit du dispositif testé, appelé
Device under Test (DuT). En effet, on verra par la suite que le circuit peut
contenir, outre le DuT, d’autres blocs utilisés par exemple pour effectuer le
test.

Génération
signaux
de test

DuT

Circuit

Mesure

Spécifications

Signal
de test Performances

Décision

Figure I.6 – Schéma simplifié du test direct

Le test direct des circuits utilise trois étapes fondamentales, qui sont la
génération des signaux de test, la mesure des signaux du circuit, et la prise de
décision quant au bon fonctionnement du circuit. La prise de décision est, dans
le cas direct, une comparaison entre les performances mesurées du circuit et les
spécifications du circuit établies dans le cahier des charges. La génération des
signaux de test, la mesure des signaux de sortie et la prise de décision sont des
étapes réalisées à l’extérieur du circuit, par un dispositif que nous appelerons
“testeur” dans la suite.

Le coût du test des circuits provient en partie des signaux d’excitation à
générer, du nombre et des caractéristiques des signaux à extraire du circuit,
des outils de mesure, et, dans une moindre mesure, de la prise de décision. Les
méthodes de réduction des coûts du test modifient donc cette représentation,
et s’intéressent à au moins l’un des blocs la constituant.

I.B.2.a Mesures alternatives

Les mesures alternatives consistent en l’ajout de points de mesure à l’inté-
rieur d’un circuit. Notons que des points de mesure non intrusifs (par exemple
par mesure de température [Abdallah et al., 2013]) peuvent aussi être utilisés.
Ces points de mesure sont utilisés à la place de la mesure des performances
pour la prise de décision sur l’état du circuit. L’état de l’Art propose différents
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capteurs permettant d’extraire différentes caractéristiques : des analyses spec-
trales [Negreiros et al., 2002, Negreiros et al., 2004], des mesures de courant
[Daubert et al., 1988], des mesures de fenêtres en courant [Velasco-Medina
et al., 1999b]. Le test devient alors un test indirect, par mesures alternatives.
Il est représenté sur la figure I.7.

Génération
signaux
de test

DuT

Circuit

Capteurs
Internes Modèle

Spécifications

Signaux
d’intérêt

Signal
de test

Décision

Analyse de données

Figure I.7 – Schéma simplifié du test indirect

Les mesures alternatives peuvent éliminer les outils de mesure les plus chers
de la chaîne de test mais ne mesurent plus directement les performances du
circuit. En effet, la mesure (complexe) des performances est remplacée par
des mesures plus simples à réaliser de signaux internes, qui sont corrélées aux
performances.

Un modèle décrivant le lien entre les performances et les mesures alternatives
doit alors être établi a priori. Ce modèle est complexe à obtenir en raison de
la difficulté à régresser les performances à partir des grandeurs électriques du
circuit, comme présenté par le tableau I.1.

Cette démarche, dont la pertinence a été démontrée [Spyronasios et al.,
2011, Kupp et al., 2011a], requiert donc une analyse approfondie par un expert
du circuit pour établir les points de mesure intéressants, les capteurs à utiliser,
et le modèle entre les mesures internes et les performances.

Le test indirect des circuit demande cependant d’extraire des signaux d’inté-
rêt du circuit pour définir les mesures alternatives. Ainsi, bien que ces signaux
soient plus simples à mesurer, il est toujours nécessaire d’utiliser un “testeur”
qui analyse ces signaux et prend une décision quant à l’état du circuit. Une
réponse élégante à cette limitation est apportée par le “BIST”.

BIST. L’intégration des mesures internes et de la logique de décision est
proposée par la méthode du Built-In Self Test (BIST) dont la définition est
rappelée ci-après.
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Définition 1 (BIST). Une pratique de conception dans laquelle la logique de
test est incorporée dans le circuit d’un élément semiconducteur. Ce circuit peut
fournir un test complètement autonome de l’élément (i.e. sans nécessiter de
testeur). Il peut être tel qu’un signal d’excitation soit réalisé par un testeur
externe. (. . . ) [IEEE, 2005].

Par abus de langage, l’appelation BIST regroupe aussi le recourt à la
circuiterie de test non nécessairement autonome, c’est-à-dire telle qu’un testeur
externe est requis.

Cette définition très large recouvre de nombreuses configurations du test
indirect, la plus complète étant représentée par la figure I.8 dans laquelle toutes
les fonctionnalités ont été intégrées au BIST : génération des signaux, mesures
alternatives et prise de décision. Le plus souvent, le BIST est partiel, et ne
réalise qu’une partie de ces fonctionnalités.

Circuit

Génération
signaux
de test

Mesure
Modèle

BIST

DuT

Décision

Figure I.8 – Schéma simplifié du test indirect par BIST

Le BIST peut réduire l’utilisation d’outils de mesure complexes ou de géné-
ration de signaux. Par exemple, [Nassery et al., 2012] développe et utilise un
BIST permettant d’extraire l’enveloppe d’un signal pour en déduire certaines
spécifications. La mesure de l’enveloppe étant plus simple (car de fréquence
moins élevée), le test a été simplifié. Dans ce cas, le BIST implémente un
modèle complexe, et la mesure est réalisée par un détecteur d’enveloppe.
Dans [Velasco-Medina et al., 1999a], les auteurs proposent d’utiliser des cap-
teurs de courant et des comparateurs de courant. De cette façon, le test consiste
à comparer les valeurs en courant mesurées à des références fixes pour réaliser
le test.

Le BIST étant ajouté au circuit, la surface de silicium occupé est plus
grande et le circuit est plus complexe. En outre, le BIST peut interférer avec
le fonctionnement normal du circuit.
De la même manière que pour les mesures internes, il est aussi nécessaire
d’identifier les points de mesure pertinents au regard des performances. Ces
points de mesure pertinents permettent d’extraire les signaux d’intérêt du
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circuit pour en valider son bon fonctionnement.

Enfin, il faut construire un modèle permettant de relier ces signaux d’intérêt
aux performances, ou à défaut, à l’état du circuit. Ce modèle doit être intégré
dans le circuit, il doit donc être suffisamment simple.

Loopback. Le problème de la génération des signaux d’intérêt pour les
mesures internes est contourné par l’approche Loopback. Dans le cas particulier
des circuits de communication, le procédé de Loopback permet de tester toute
la chaîne de communication sans chercher de points de mesure internes, et
sans mesurer les performances du bloc d’émission et du bloc de réception
indépendamment [Lupea et al., 2003]. Ces deux blocs sont connectés de façon
à ce que le bloc d’émission Tx soit l’équivalent du générateur de signal pour le
bloc de réception Rx. Identiquement, le bloc Rx est l’équivalent de la mesure
pour le bloc Tx. Les signaux injectés dans le bloc d’émission Tx sont alors
comparés à ceux qui sortent du bloc de réception Rx, et un modèle permet de
déduire les performances du circuit complet (émission et réception) à partir
des écarts de signaux observés.

Circuit

Bloc Tx
Génération
signaux
de test

Bloc Rx

Modèle

Spécifications

Décision

Figure I.9 – Schéma simplifié d’un Loopback

Un inconvénient du Loopback est la difficulté du diagnostic. En effet,
lorsqu’un test montre que le circuit ne respecte pas les spécifications par
Loopback, il est difficile de savoir si l’erreur est dans le bloc Tx ou Rx, ou
dans les deux. Le défaut est bien détecté, mais pas localisé. [Bhattacharya and
Chatterjee, 2004] propose donc d’utiliser de concert le Loopback et la méthode
BIST pour résoudre ce problème.

BIMBO. La méthode Basic Identification Method using Binary Observation
(BIMBO) est une réponse élégante au problème d’interaction du BIST avec
le DuT, et de limitation du coût du BIST : les mesures sont réalisées par
des Convertisseurs Analogique-Numérique (ADC Analog to Digital Converter)
1 bit (des comparateurs). Cette mesure 1 bit est utilisée pour identifier un
modèle paramétrique du DuT dont la structure est établie a priori.

La méthode BIMBO reposant sur une technique d’identification, il est
nécessaire de construire un modèle paramétrique a priori du DuT. Une connais-
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Génération
signaux
de test

DuT

Modèle

1 bit

1 bit

Évaluation

Circuit

Recalage modèle

Signal
de test

Modèle BIMBO

Modèle DuT
théorique

Décision

Figure I.10 – Schéma simplifié de l’utilisation de la méthode BIMBO

sance profonde du DuT est donc nécessaire. De plus, un générateur de signaux
est nécessaire. Il peut être inclus dans le circuit, ou externe, comme représenté
sur la figure I.10. De plus, la boucle d’identification des paramètres du modèle
peut elle aussi, être externe ou interne comme représenté ici.

I.B.2.b Organisation du test

Lorsqu’il n’est pas possible de modifier un circuit pour adopter une stratégie
de mesures alternatives, ou en complément de cette stratégie, on peut voir la
problématique de réduction de coût du test sous l’angle de l’organisation des sé-
quences de tests. Deux approches sont proposées ici, à savoir, l’ordonnancement
des séquences de test et la diminution du nombre de tests.

Génération
signaux
de test

DuT

Circuit

Mesures

1 Test no 1
2 Test no 2

Spécifications
1

2

1

2
Décision

Figure I.11 – Schéma simplifié de l’ordonnancement des tests (cas des tests
directs)

Ordonnancement des séquences de test Cette méthode propose d’or-
donner les séquences de test de façon à ce que le temps de test soit diminué.
Dans cette configuration, le test d’un circuit est arrêté dès qu’un des tests
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du circuit montre que le circuit est défectueux (méthode Stop on Fail). Ainsi,
réaliser en premier lieu les tests qui échouent le plus souvent (i.e. au rendement
le plus faible) permet de diminuer le temps de test moyen des circuits.

Partant de ce constat, [Huss and Gyurcsik, 1991] propose un algorithme
permettant d’exécuter le plus tôt possible :

1. les tests qui ont la plus grande probabilité d’échouer ;
2. les tests qui sont exécutés en peu de temps ;
3. les tests qui sont indépendants vis-à-vis des tests antérieurs.
Un avantage important de cette technique est de ne pas diminuer la couver-

ture de test, et de ne pas nécessiter de modélisation a priori. Cependant, pour
utiliser cet algorithme il est nécessaire de connaître a priori les probabilités de
détection de faute pour tous les tests ainsi que la probabilité jointe des tests
échouant, ce qui peut être obtenu par des simulations Monte-Carlo [Huss and
Gyurcsik, 1991, Milor and Sangiovanni-Vincentelli, 1990a].

Diminution du nombre de tests Cette méthode est le prolongement de
la précédente, dans le sens où les tests qui échouent peu sont éliminés après le
tri de la méthode précédente [Milor and Sangiovanni-Vincentelli, 1990b]. Dans
ce cas, seuls les tests suffisant à la détection d’une faute paramétrique sont
conservés, puis ordonnés. De cette façon, le temps de test est, statistiquement,
fortement réduit. Contrairement à l’ordonnancement des séquences de test, la
diminution du nombre de tests peut entraîner une diminution de la couverture
de rendement.

I.B.3 Précision du test

La réduction du coût du test s’accompagne naturellement d’une erreur
entre le résultat du test à coût réduit et le résultat du test direct complet 3 du
circuit. Ainsi, tester des circuits selon une stratégie de test à faible coût peut
entraîner une augmentation de la vente de circuits défectueux (faux positifs,
erreur de 2ème espèce) , et un rejet de circuits fonctionnels (faux négatifs, erreur
de 1ère espèce). Ces deux considérations entraînent d’une part l’insatisfaction
des clients et d’autre part, une baisse artificielle du rendement de production.

La définition de ces erreurs est liée à la notion de domaines d’acceptabilité
présentés en figure I.12. Ces domaines sont définis dans l’espace des paramètres
technologiques, dans l’espace des mesures et dans l’espace des performances. Ils
représentent les domaines de variation autorisés dans chacun de ces domaines
tels que les performances du circuit respectent les spécifications.

3. Par complet, on entend la mesure de toutes les performances et leur comparaison aux
spécifications.
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La figure I.12 représente schématiquement les régions d’acceptabilité des
paramètres technologiques, et des performances. Par ailleurs, l’espace des
observations est introduit. Cet espace est une représentation abstraite des
observations réalisées pour la réalisation du test. Ce peut être des mesures
bruitées, des performances ou encore des mesures alternatives. La zone d’ac-
ceptabilité de l’espace d’observation est établie de manière à ce que si une
observation y appartient, alors le circuit est déclaré fonctionnel. Il est déclaré
défaillant dans le cas contraire.

Puisque la défaillance ou la fonctionnalité d’un circuit est défini par ses
performances, la précision du test repose sur la bonne correspondance entre
le domaine d’acceptabilité des observations, et celui des performances. Les
modèles permettant d’obtenir les performances à partir des paramètres techno-
logiques et les observations à partir des paramètres technologiques existent.
Des modèles permettent aussi de relier les performances et les observations
aux paramètres technologiques. L’établissement d’une régression entre le do-
maine de validité des observation et le domaine de validité des performances
peut être simple dans le cas où les observations sont des mesures directes des
performances, ou complexe si elles sont des mesures alternatives.

t1

t2

Espace des
paramètres

technologiques

O1

O2

Espace des
observations

Espace des
performances

P1

P2

Modèle des
performances

Modèle des observations

Régression

Figure I.12 – Représentation des zones d’acceptabilité dans les domaines des
paramètres technologiques, mesures et performances

Pour quantifier les erreurs de décision, deux métriques de test sont définies :
• la couverture de faute ;
• la couverture de rendement.
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Elles utilisent les domaines de validité tels que présentés ci-avant.

Couverture de faute. Pour comprendre la formule adaptée au test des
fautes paramétriques, la formule du cas catastrophique sera introduite en
premier lieu car la première se déduit de la seconde. La couverture de faute
est la proportion de circuits qu’une stratégie de test particulière peut classer
défaillants (i.e. qui ne respectent pas les spécifications) par rapport aux circuits
qui sont effectivement défaillants. Elle est définie dans le cas des erreurs
catastrophiques par :

Fcc =
∑fd
i=1 pi∑f
i=1 pi

(I.2)

avec :

Fcc Couverture de test des fautes catastrophiques
fd Nombre de fautes détectées
f Nombre de fautes possible
pi Probabilité d’apparition de la faute i

[Milor, 1998] adapte cette définition au cas des fautes paramétriques
par l’utilisation des sommes continues et par l’intégration sur les domaines de
validité définis précédemment (les notations sont alors adaptées) :

fcp =
∫
fd∩fPp (x) dx∫
fPp (x) dx (I.3)

avec :

Pp Densité de probabilité des paramètres process
fcp Couverture de test des fautes paramétriques
fd Ensemble des paramètres technologiques qui génèrent un circuit

échouant le test, i.e. hors zone d’acceptabilité des observations
f Ensemble des paramètres technologiques hors de leur région d’ac-

ceptabilité

Couverture de rendement. La couverture de rendement représente la pro-
portion de circuits effectivement fonctionnels (i.e. respectant les spécifications)
qui réussissent le test. De la même manière que pour la couverture de faute
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paramétrique, la couverture de rendement s’écrit [Milor, 1998] :

yc =
∫
f̄∩f̄d

Pp (x) dx∫
f̄Pp (x) dx (I.4)

avec :

f̄ Ensemble des paramètres technologiques dans leur zone d’accepta-
bilité

f̄d Ensemble des paramètres technologiques qui génèrent un circuit
n’échouant pas le test, i.e. dans la zone d’acceptabilité des obser-
vations

Les métriques de couverture de faute et de couverture de rendement, qui
sont des mesures d’erreur de prise de décision, ont un lien avec l’environnement
économique du circuit, à savoir la satisfaction client et la baisse artificielle du
rendement de production.

Mesure des couvertures. L’évaluation des intégrales des équations (I.3)
et (I.4) est en fait réalisée via des expériences Monte-Carlo. La méthode de
Monte-Carlo est non déterministe et fournit une approximation de l’intégrale
d’une fonction de carré intégrable [Weinzierl, 2000] par l’introduction de
l’observateur de Monte-Carlo :

I =
∫
D
f (x) dx (I.5)

E = 1
N

N∑
n=1

f (xn) (I.6)

avec :

I Intégrale à évaluer
D ∈ RP Domaine d’intégration dont la dimension P est le nombre

de mesures
f Fonction de carré intégrable
E Estimateur de Monte-Carlo de f
N Nombre d’échantillons de f réalisés
xn ∈ D nième échantillon d’évaluation de f
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L’évaluation de l’intégrale (I.5) est réalisée par l’estimateur (I.6). En effet,
la loi des grands nombres assure la convergence suivante :

lim
N→∞

1
N

N∑
n=1

f (xn) = I (I.7)

Par ailleurs, l’erreur de convergence évolue en 1√
N

et ne dépend pas de la
dimension P de D [Weinzierl, 2000]. Cette indépendance du résultat suivant
la dimension du problème rend l’estimateur de Monte-Carlo particulièrement
intéressant dans l’évaluation d’intégrales sur des domaines de dimension élevée.

I.C Synthèse de l’état de l’Art

La problématique adressée dans nos travaux est centrée sur la réduction du
coût du test des circuits analogiques, et plus spécifiquement des tests détectant
les fautes paramétriques.

Les méthodes de l’état de l’Art présentées dans ce chapitre ont montré que
la réalisation du test nécessite une étape d’élaboration de méthodes de test
a priori. Cette étape permet, entre autres, d’établir les mesures alternatives
à réaliser, de construire les modèles de régression, ou encore d’organiser les
séquences de test.

Dans le cas du test indirect, des mesures alternatives sont établies par la
mesure de signaux d’intérêts. Les signaux d’intérêt sont mesurés aux points de
mesure pertinents, qui sont généralement établis heuristiquement ou par une
connaissance experte.

Des modèles sont construits pour relier les mesures indirectes aux perfor-
mances ou à l’état du circuit. Selon la méthode mise en œuvre, des modèles de
nature différente sont utilisés. Ainsi, BIMBO utilise un modèle paramétrique
dont la structure est connue a priori ; les mesures alternatives utilisent des
modèles de régression, et le BIST peut utiliser des modèles de classification.
Quelque soit la méthode mise en œuvre, une étape indispensable à ces ap-
proches est donc la construction d’un modèle.

Dans le cas de l’organisation des séquences de test, la connaissance du
rendement de chaque test et les probabilités jointes des échecs de chaque test
sont utilisées pour ordonner la procédure de test. Se pose alors le problème de
l’acquisition de ces informations, en simulation ou en mesure.

Ainsi, la phase d’établissement d’une stratégie de test regroupe différents
problèmes :
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• Quels signaux mesurer dans le circuit ?
• Comment définir un signal d’intérêt ?
• Comment mesurer les signaux d’intérêt ?
• Est-il possible d’éliminer une mesure ?
• Quels capteur placer pour mesurer un signal d’intérêt, et où le placer ?
• Quel modèle choisir pour lier les mesures alternatives aux performances

ou à l’état du DuT?
• Comment prendre une décision sur l’état du circuit ?

Présentation de la Vision Unifiée. Les problèmes auxquels les méthodes
de l’état de l’Art présentées répondent peuvent être organisés selon trois
catégories, à savoir, l’acquisition d’information sur le circuit, la recherche et
la mesure de signaux d’intérêt, et enfin la modélisation et la prise de décision
quant à l’état du circuit. Ces trois catégories sont explicitées ci-après.
• l’acquisition d’information sur le circuit. Les simulations, mesures

ou connaissances expertes sont utilisées pour définir les points de mesure
d’intérêt, ou orienter la structure d’un modèle. Une grande quantité
d’informations peut être extraite et seules les informations pertinentes
sont utilisables pour la recherche des points de mesure d’intérêt et la
construction d’un modèle. Le problème de l’acquisition de l’information
est donc à la base de la démarche de réduction du coût du test des
circuits. Cette étape de mise en place de la stratégie est sous-jacente
dans l’état de l’Art présenté dans ce chapitre ;
• la définition de points de mesure d’intérêt à partir de ces informa-
tions. Cette brique permet l’extraction des informations pertinentes, si
elles sont présentes dans les informations disponibles précédemment. Il
est alors nécessaire de définir la notion de pertinence ;
• la construction d’un modèle qui relie les points de mesure d’intérêt
aux performances ou à l’état du circuit. Le modèle issu de cette brique
est utilisé pour prendre une décision quant à l’état de chaque circuit
testé. La qualité de la prise de décision est évaluée par les couvertures
de faute et de rendement présentées en section I.B.3, et elle dépend de la
qualité du modèle construit.

Une Vision Unifiée adaptée à différents problèmes. Nous allons voir
à travers quelques exemples très différents que la résolution de problèmes passe
systématiquement par l’approche de la Vision Unifiée proposée.

Ces briques élémentaires peuvent être mises en place et utilisées pour plu-
sieurs tâches. Par exemple, dans le cas de test de systèmes de communication
sans-fils à plusieurs fréquences, il est possible que les mesures de performances
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sur plusieurs fréquences soient fortement corrélées. Dans ce cas, il est envisa-
geable d’éliminer les mesures sur les fréquences hautes pour ne conserver que
les mesures sur les fréquences basses. Ce problème trouve une solution dans la
figure I.13. Ici, l’acquisition des données est réalisée par des mesures, l’analyse
des corrélations permet de détecter les mesures corrélées entre elles, et enfin,
un modèle est construit pour régresser les valeurs des mesures éliminées à
partir des mesures conservées.

Mesures

Analyse des
corrélations dans

les mesures et
conservation

des mesures non
corrélées entre elles

Régression des
mesures non
sélectionnées

Coût des mesures

Acquisition
d’informations

Sélection de points
de mesure d’intérêt

Construction
du modèle

N mesures

Matrice de
corrélation

Figure I.13 – Élimination de mesure corrélées

L’exemple suivant est celui de la sélection de mesures alternatives. Dans
cet exemple, un circuit peut être simulé par Monte-Carlo pour extraire les
performances, ainsi que des mesures alternatives. Ensuite, une analyse de
corrélations entre les mesures alternatives et les performances permet de sélec-
tionner les mesures alternatives les mieux corrélées aux performances. Enfin,
un modèle est construit pour régresser les mesures alternatives sélectionnées
aux performances. Cette configuration est représentée sur la figure I.14.

Ces applications sont limitées en raison de l’utilisation de corrélations
linéaires, qui ne permet pas de conserver des mesures dont l’impact sur les per-
formances est plus complexe. D’autres outils sont alors proposés, en particulier
dans [Stratigopoulos and Makris, 2008] où il est fait usage d’un algorithme à
base de réseaux de neurones pour classer les circuits fonctionnels/défaillants,
ainsi que pour évaluer la précision de cette classification comme représenté en
figure I.15.

L’assemblage des trois briques d’acquisition d’information, de définition
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Simulations
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Figure I.14 – Conservation des mesures corrélées aux performances
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Figure I.15 – Sélection des points de mesure d’intérêt et construction d’un
modèle de classification [Stratigopoulos and Makris, 2008]

des points de mesure pertinents et de construction du modèle sont à la base
de la vision unifiée de réduction des coûts de test des circuits analogiques qui
est proposée dans la section suivante.
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I.D Vision unifiée pour la réduction du coût du
test

Ce chapitre a présenté le contexte du test des circuits analogiques pour la
détection des fautes paramétriques. L’état de l’Art, analysé dans la section
précédente, a permis d’exprimer des problèmes variés auxquels il apporte des
réponses similaires, et de regrouper les solutions proposées dans la Vision
Unifiée. Dans cette section, la Vision Unifiée est étendue pour intégrer la
notion de précision du test.

En effet, l’acquisition d’information extrait un nombre fini de d’échantillons.
De ces échantillons seront extraits les informations pertinentes puis un modèle
sera construit à partir de ces dernières. Il y a ainsi trois sources d’erreurs
identifiées : l’ensemble d’échantillons, la sélection des “bonnes” informations et
la construction des modèles “adaptés”. Il est donc nécessaire de conserver une
connaissance des erreurs tout au long du flot.

Cette erreur est à relier au nombre de faux positifs et faux négatifs pré-
sentés en section I.B.3. Ces grandeurs permettent d’apprécier directement la
faisabilité d’une méthode.

Ces briques sont organisées et présentées dans la Vision Unifiée de la
Problématique sur la figure I.16. Il faut maintenant comprendre les méthodes
et algorithmes qui peuvent réaliser les objectifs de chacune de ces briques, ainsi
que les organiser dans un flot d’établissement de la stratégie de test.

Acquisition
d’information

Recherche de
signaux d’intérêt

Modélisation

G
estion

de
la

précision

Information

Information pertinente

Modèle pour la prise de décision

Figure I.16 – Vision Unifiée de la Problématique de construction de la
procédure de test

La problématique telle qu’exposée dans la Vision Unifiée relève du domaine
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du traitement de l’information, et des algorithmes de ce domaine seront utilisés
pour répondre au problème de réduction du coût du test.

En particulier, pour la recherche de signaux d’intérêt, des algorithmes de
réduction de dimension pourront être mis en œuvre. Il s’agit par exemple de
l’Analyse en Composante Principale utilisée dans [Stratigopoulos et al., 2009a]
pour extraire d’une simulation les combinaisons de mesures qui permettent
d’expliquer la dispersion des performances.

D’autres algorithmes sont aussi utilisés pour répondre à la vision unifiée
proposée : [Stratigopoulos and Makris, 2008] propose un algorithme à base
de réseau de neurones pour construire un modèle de classification, et [Kupp
et al., 2011b] propose un algorithme de sélection de caractéristiques dans le
cadre de l’estimation de métriques de test. Concernant la modélisation, des
algorithmes de classification comme le Support Vector Machine (SVM) ont été
utilisés pour établir le modèle qui sera utilisé dans le diagnostic de défauts
[Stratigopoulos and Mir, 2010].

Certains de ces algorithmes, ainsi que d’autres issus du domaine du trai-
tement de l’information sont présentés dans le chapitre II. L’objectif de ce
chapitre est de présenter de manière générale les méthodes utilisables pour
résoudre des problèmes associés à la réduction du coût du test. Le choix des
méthodes présentées est guidé par l’objectif de nos travaux, à savoir “concevoir
un flot de conception d’une stratégie de test prenant en compte la réduction
du coût”. On y retrouve des méthodes utilisables dans les briques de la Vision
Unifiée.





Chapitre II

Traitement de l’information
pour les stratégies de test

Je ne perds jamais. Soit je gagne,
soit j’apprends

Nelson Mandela

Le contexte présenté au chapitre précédent a proposé une Vision Unifiée
de la Problématique de réduction du coût du test des circuits analogiques.
Cette Vision fait intervenir quatre briques fondamentales. Ces briques sont
l’acquisition d’information, la recherche de signaux d’intérêt, la construction
d’un modèle entre les signaux d’intérêt et les performances ou l’état du circuit,
et enfin la gestion de la précision. Ce chapitre propose une discussion sur les
méthodes et algorithmes existant et pouvant être mis en œuvre dans la Vision
Unifiée.

Comme signalé en conclusion du chapitre précédent, des réponses au pro-
blème de réduction des coût de test existent et ont été proposées dans le
cadre du test de circuits analogiques. Elles sont organisées selon la démarche
présentée par la Vision Unifiée figure I.16. De plus, leurs inconvénients et
limites ont aussi été discutés, en particulier celui de la sélection de mesures
alternatives et de la construction de modèles.

La première section de ce chapitre en précise les objectifs. Ensuite, les
outils de l’état de l’Art pouvant être mis en œuvre dans chacune de ces briques
sont résumés et discutés. Cette discussion est organisée pour suivre la Vision
Unifiée.

27
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CHAPITRE II. TRAITEMENT DE L’INFORMATION POUR LES

STRATÉGIES DE TEST

II.A Objectifs
Les techniques de traitement de l’information sont des candidates naturelles

pour les briques de la Vision Unifiée présentée précédemment. En effet, l’objec-
tif des techniques de traitement de l’information est d’extraire de l’information
utile de données brutes. Cet objectif concorde avec les objectifs de recherche
de signaux d’intérêt et de modélisation dans la Vision Unifiée, rappelée sur la
figure II.1.
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Information pertinente

Modèle pour la prise de décision

Figure II.1 – Vision Unifiée de la Problématique de construction de la procé-
dure de test

Les méthodes de traitement de données peuvent être ordonnées, dans un
premier temps, selon deux catégories : tout d’abord, les méthodes pouvant
être utilisées dans la recherche des signaux d’intérêt, et ensuite celles liées
à la modélisation. Pour le traitement de données, les premières sont dites
d’extraction d’information, et les secondes d’induction de modèle. L’extraction
d’information consiste à définir et extraire l’information utile contenue dans
des données brutes. L’induction du modèle fournit un modèle de prédiction,
permettant d’évaluer des grandeurs ou de réaliser une classification à partir
de données brutes. Dans le cadre des présents travaux, les grandeurs sont les
performances du circuit, la classification est l’indicateur de son respect des
spécifications, et les données brutes sont les mesures.

L’organisation des méthodes de traitement de données en méthodes d’extrac-
tion d’infomation et en méthodes d’induction peut être affinée en introduisant
deux sous-catégories, qui sont les méthodes supervisées et les méthodes non-
supervisées. Les méthodes supervisées utilisent une connaissance supplémen-
taire aux données brutes qui, dans le cas de nos travaux, est les performances
des circuits ou leur classification (entre défectueux et fonctionnels). Ainsi, leur
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Extraction d’information Induction de modèle
Supervisé SIR[Saracco et al., 1999] kNN[Peterson, 2009]

Non-supervisé ACP[Cho et al., 2008] Clustering[Jain et al., 1999]

Table II.1 – Une première classification des méthodes de traitement de données,
avec quelques exemples 1

objectif est d’extraire des informations utiles des données brutes, en prenant
en compte cette connaissance.
A l’inverse, les méthodes non supervisées n’utilisent pas de connaissance supplé-
mentaire mais recherchent une structure particulière dans les données brutes.
Elles permettent, par exemple, de mettre en avant des corrélations ou de faire
apparaître des groupes d’échantillons. Le tableau II.1 récapitule cette première
classification des méthodes de traitement de données et en propose des exemples.

Compte tenu du contexte du problème que nous adressons dans ces travaux,
à savoir la mise en place d’une méthode permettant de réduire le coût du test
de circuits analogiques, des méthodes non supervisées permettant d’extraire
des structures, en particulier de corrélation et de dispersion, peuvent être mises
en place. De plus, comme les performances sont aussi connues, des méthodes
supervisées sont utilisables. Ce chapitre va donc étudier des méthodes supervi-
sées et non supervisées pouvant être utilisées pour les briques de recherche des
signaux d’intérêt et de modélisation.

Comme l’a conclu le chapitre précédent, la gestion de l’erreur dans la Vision
Unifiée joue un rôle important. Elle permet en effet d’anticiper les métriques
de test, et d’aider au paramétrage des différents algorithmes utilisés. Ainsi, ce
chapitre étudiera la provenance des erreurs et approximations des algorithmes
proposés.

Organisation du chapitre

Le chapitre est organisé pour suivre l’architecture de la Vision Unifiée
rappelé en figure II.1.

La section II.B propose une discussion sur les méthodes d’acquisitions
d’information. Les méthodes d’acquisition d’informations à partir de mesures
ou de simulations sont discutées. En particulier, les méthodes d’acquisition en
simulation à base de Monte Carlo sont développées.

1. SIR : Sliced Inverse Regression, Régression Inverse par Tranches. ACP : Analyse en
Composantes Principales. kNN : k-Nearest Neighbors, k-Plus Proches Voisins.
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Dans la section II.C, les méthodes d’extraction d’information sont présen-
tées selon deux aspects. Tout d’abord, les méthodes de réduction de dimension
sont introduites. Elles utilisent des projections et leur objectif est de réduire le
nombre de dimensions nécessaires à l’observation d’un nuage de points. Ensuite,
des méthodes de sélection de caractéristiques sont présentées. Leur objectif est
de sélectionner les dimensions de l’espace d’origine qui correspondent à une
définition donnée de “pertinence”.

Ensuite, la section II.D présente plusieurs méthodes permettant de construire
des modèles de classification. Ces méthodes sont construites selon différents
principes qui sont :
• la régression ;
• le calcul d’une séparation ;
• la recherche de ressemblance ;
• l’analyse de la structure des données disponibles.
Comme précisé précédemment, le problème de précision des résultats doit

être abordé aux différentes briques de la Vision Unifiée. Ce sujet sera traité
dans la section II.E.

On donne ci-après des notations et définitions utilisées dans le chapitre.

Notations et définitions. Soient les notations suivantes :

ci = [c1,i, c2,i, · · · , cO,i]T ∈ C (II.1)
C = [c1, c2, · · · , cN ] (II.2)
pi = [p1,i, p2,i, · · · , pP,i] (II.3)
y = [y1, y2, · · · , yN ] (II.4)

avec :

N Le nombre de circuits
O Le nombre d’observations par circuit
P Le nombre de performances par circuit
ci Le vecteur des O observations du circuit i
pi Le vecteur des P valeurs prises par les performances du circuit i
C La matrice contenant toutes les observations de tous les circuits
y Les vecteurs de la classification des N circuits
C L’espace d’observation
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Définition 2 (Espace d’observation). La représentation de la matrice C
dans l’espace d’observation C est appelée nuage de points. Cette notion de
nuage de points s’étend lorsque C est représenté dans les différents espaces de
redescription et de projection définis dans la section II.C.1.

Par soucis de clarté, les notations suivantes sont introduites
• c (i, j) désigne la valeur de la jème observation du ième circuit ;
• c (i, :) désigne toutes les observations du ième circuit ;
• c (:, j) désigne les valeurs prises par tous les circuits pour l’observation j.

II.B Acquisition d’information

Acquisition
d’information

Recherche de
signaux d’intérêt

Modélisation

G
estion

de
la

précision

Information

Information pertinente

Modèle pour la prise de décision

Figure II.2 – Acquisition d’information dans la Vision Unifiée

Dans la Vision Unifiée, la brique d’acquisition d’information prend place
en début de méthode. Elle permet d’extraire des informations sur le circuit.
Ces informations peuvent être des mesures de performances ou des mesures
alternatives, mais aussi des données issues de simulations. La capacité à ob-
tenir des informations de simulations ou de mesures a été introduite dans les
exemples d’utilisation de la section I.C.

Les problématiques de l’acquisition de données dans les deux cas sont de
disposer d’informations représentant “correctement” la dispersion réelle des
circuits. Cependant, différents objectifs nécessitent d’acquérir des informations
sur le circuit. Par exemple, le cas de la mesure des métriques de test demande
d’utiliser des simulations dont la dispersion est proche de celle de la réalité ; la
construction de modèle de régression nécessite un parcours aussi complet que
possible de l’espace des performances, etc.
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Dans cette section, différentes méthodes d’acquisition d’information sont
présentées. Tout d’abord, celles se rapportant à la simulation, où un contrôle
fort est possible sur la génération des échantillons. Ainsi, la méthode de Monte-
Carlo est présentée en premier lieu, puis des méthodes utilisant le contrôle de
la génération d’échantillons sont introduites. Le contrôle des simulations est
utile pour construire des modèles qui soient valables sur un domaine défini
de paramètres technologiques. En particulier pour la construction de modèles
couvrant régulièrement l’espace des paramètres technologiques, ou de modèles
autour de la frontière entre circuits défectueux et fonctionnels.

Les contraintes associées à l’acquisition d’information par mesures sont
introduites en section II.B.2.

II.B.1 Information obtenue en simulation

Les simulations de circuits analogiques utilisent des modèles prenant en
compte les dispersions technologiques et leurs impacts sur le circuit. Tradi-
tionnellement, des simulations statistiques de Monte-Carlo sont utilisées pour
évaluer le rendement de fabrication (la réalisation d’une expérience de Monte-
Carlo permet le calcul d’une intégrale de rendement, voir la section II.B.1.a).
L’avantage majeur de l’acquisition de données en simulation est la possibilité
d’obtenir un grand nombre de données et de contrôler la génération de ces
données. En d’autres termes, la simulation peut ne pas suivre la dispersion
statistique de la technologie.

Les questions qui se posent alors sont liées à la bonne couverture des “cas
possibles” :

• y a-t-il assez d’échantillons pour couvrir l’espace des possibilités ?

• Ces échantillons sont ils produits de manière à respecter la dispersion
réelle des observations ?

La réponse à ces questions diffère selon l’objectif souhaité : construction
de modèle, évaluation de rendement, etc. Ainsi, différentes méthodes sont
présentées pour répondre aux différents objectifs. En premier lieu, la méthode
de Monte-Carlo est présentée. Elle permet d’évaluer les métriques liées à la
statistique des circuits : calcul des rendements, des faux-positifs, etc. Ensuite,
une méthode adaptée à la construction de modèles est présentée : le quasi
Monte-Carlo. Cette méthode permet un parcours régulier de l’espace des
paramètres technologiques et non pas guidé par la dispersion technologiques. La
construction d’un modèle autour d’une zone d’intérêt nécessite des échantillons
dans cette zone, ce que les méthodes de Monte-Carlo et Quasi Monte-Carlo
ne permettent pas. Ainsi, la méthode de Statistical Blockade est introduite
dans cette section. Enfin, la méthode de plan d’expériences est présentée.
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Elle répond à la modélisation des relations entre performances et paramètres
technologiques en limitant le nombre de simulations nécessaires.

II.B.1.a Nombre d’échantillons générés par Monte-Carlo

L’intégration de Monte-Carlo, présentée en section I.B.3, calcule l’intégrale
d’une expression de manière non déterministe. Cette méthode est particuliè-
rement utile pour le calcul d’intégrales en dimension élevée. [Brockman and
Director, 1989] l’utilise pour relier la précision attendue sur la mesure du
rendement avec le nombre de simulations réalisées.

Pour se faire, il faut rappeler que l’observateur de Monte-Carlo, qui corres-
pond à l’évaluation du rendement, est donné par :

Ŷ = ng
N

(II.5)

avec :

Ŷ L’observateur de Monte-Carlo
N Le nombre total de circuits dont les performances sont mesurées
ng Le nombre de circuits observés dont les performances respectent

les spécifications

Pour caractériser l’erreur commise lors de l’évaluation du rendement, [Bro-
ckman and Director, 1989] propose de relier le rendement, le nombre d’échan-
tillons disponibles, l’erreur sur le rendement et la confiance dans l’erreur par
la relation suivante :

N = (1− Y )Y
ε2

[
φ−1

(1 + ρ

2

)]2
(II.6)

avec :

N Le nombre d’échantillons minimal nécessaire pour assurer la
précision requise sur le calcul du rendement

Y La vraie valeur du rendement ou, à défaut, une évaluation de la
valeur minimale du vrai rendement

ε L’erreur entre le rendement réel et le rendement observé
ρ La confiance dans l’erreur sur le rendement
φ−1 La fonction inverse de la fonction de distribution normale stan-

dard
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La justification de cette formule établie par [Brockman and Director, 1989]
est rappelée en annexe A. Elle exprime le nombre d’échantillons à observer
pour respecter une erreur déterminée avec un intervalle de confiance donné.
Dans le cadre de nos travaux, elle permet de savoir a priori si la base de
données peut respecter les contraintes d’erreur exigées.

Un avantage de la méthode de Monte-Carlo est que l’erreur ne dépend pas de
la dimension des échantillons. Cependant, la génération des échantillons respecte
la dispersion naturelle de la technologie, ce qui ne permet pas de parcourir
identiquement tout l’espace des paramètres. Ce faisant, la construction de
modèles de régression ou de classification peut être biaisée par un grand nombre
d’échantillons dans une région de l’espace, et l’absence d’échantillons dans une
autre région. Ce déséquilibre est caractérisé par la discrépance qui est présentée
dans la section suivante.

II.B.1.b Génération à discrépance minimale

La construction d’un modèle entre les performances et les paramètres
technologiques permet de comprendre quels sont les paramètres technologiques
qui sont susceptibles de dégrader les performances d’un circuit. L’obtention
de modèles précis sur tout l’espace d’observation demande de le parcourir
régulièrement. Or la dispersion des paramètres technologiques ne conduit
pas forcément à une répartition régulière des échantillons dans l’espace des
paramètres technologiques. En effet, lors de la génération pseudo-aléatoire des
points, des zones de l’espace d’observation peuvent être couvertes par plus
de points que d’autres. La figure II.3 montre visuellement deux générations
pseudo-aléatoires possibles. La figure II.3a utilise une génération uniforme
pseudo-aléatoire. Cette génération laisse apparaître des zones où la densité de
points est plus faible. À l’inverse, la figure II.3b est plus homogène. Les points
utilisés pour cette dernière sont issus d’une génération de Sobol[Niederreiter,
1988].

La densité de points est définie par la discrépance. [Singhee et al., 2008]
indique qu’il existe plusieurs définitions de la discrépance. La plus usitée est la
Star Discrepancy. Cette grandeur caractérise la non-uniformité d’une séquence
de points. Elle est donnée par la définition 3.

Définition 3 (Star Discrepancy). Soit une séquence x = {x0, · · · , xN−1} de N
points appartenant à un cube Īs = [0, 1]s de dimension s. La Star Discrepancy
D?
N (x) est définie par [Thiémard, 2001] :

D?
N (x) = sup

P∈F?

∣∣∣∣A (P,x)
N

− vol (P )
∣∣∣∣ (II.7)

avec :
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(b) Génération de Sobol

Figure II.3 – Deux générations différentes d’échantillons

F? La famille de tous les intervalles de Is = [0, 1[s

vol (P ) Le volume de l’intervalle P
A (P,x) Le nombre de points de x appartenant à l’intervalle P

Dans le cadre du test de circuit, la discrépance quantifie la répartition
irrégulière des échantillons dans l’espace d’observation. Plus elle est faible, plus
les échantillons sont régulièrement répartis dans l’espace. Une telle génération
est intéressante pour la construction de modèles dont la précision est alors
la même dans tous l’espace d’observation. Typiquement, l’utilisation d’échan-
tillons générés par une simulation de Monte-Carlo ne permet pas de décrire
précisément le comportement du circuit autour des spécifications par manque
d’échantillons. Une génération à discrépance minimale des échantillons permet
de décrire régulièrement les circuits sur tout l’espace d’observation.

Le calcul de cette grandeur est complexe pour s ≥ 2, et [Thiémard, 2001]
propose un algorithme permettant de calculer les bornes supérieures et infé-
rieures de D?

n (x). Cet algorithme repose sur une décomposition de Īs = [0, 1]s
paramétrée par l’erreur souhaitée entre les bornes inférieures et supérieures de
D?
n (x). L’algorithme a l’avantage de ne pas requérir l’enregistrement de toute

la décomposition. Cependant, le nombre de partitions générées par la décom-
position croît rapidement avec la dimension des échantillons. Cette quantité
est donc un indicateur de la qualité de la couverture de l’ensemble d’observation.

Dans le cas de la simulation, il est possible d’assurer la génération d’une
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séquence de points à discrépance minimale. Dans ce cas, la simulation est dite
de Quasi Monte-Carlo.

Plusieurs algorithmes existent pour générer des séquences qui minimisent
la discrépance. La figure II.3b utilise l’algorithme de Sobol pour générer une
séquence de points dans deux dimensions à discrépance minimale.

Le Quasi Monte Carlo assure le parcourt régulier de l’espace d’observation,
mais la précision des modèles dépend du nombre de point couvrant l’espace
d’observation. Pour modéliser une zone restreinte de l’espace d’observation,
par exemple la limite de spécification des circuit, il n’est pas utile de modéliser
tout l’espace, qui demande de simuler un grand nombre de point. La méthode
du statistical blockade permet de ne simuler qu’une zone particulière de
l’espace d’observation, diminuant ainsi le nombre de points nécessaire pour
l’établissement d’un modèle local.

II.B.1.c Statistical Blockade

Le Statistical Blockade est un outil de contrôle de la simulation qui permet
de ne simuler que les circuits dont les performances sont à la limite des spécifi-
cations [Singhee and Rutenbar, 2009]. En effet, les déviations statistiques font
que les circuits dont les performances sont proches des spécifications peuvent
avoir une faible probabilité d’apparition, comme représenté en figure II.4.
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Figure II.4 – Exemple de répartition de performances

De ce fait, beaucoup de points seront nécessaires pour avoir suffisamment
d’échantillons autour de la spécification. Le Statistical Blockade suppose qu’il
est plus rapide de générer un ensemble de valeurs de paramètres technologiques
que de simuler un circuit pour en obtenir les performances. Ainsi, [Singhee and
Rutenbar, 2009] propose de réaliser des simulations sur l’espace complet des
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paramètres avec peu d’échantillons, puis d’entraîner un classifieur pour ne sélec-
tionner par la suite que les échantillons susceptibles d’avoir des performances
proches des spécifications. L’organigramme de cet algorithme est reproduit en
figure II.5, d’après [Stratigopoulos and Sunter, 2014]. Un modèle doit donc être
construits et entraîné pour détecter les paramètres technologiques qui génèrent
des performances proches des spécifications.

Génère des
paramètres et une
instance du circuit

L’instance
sera-t-elle proche
des spécifications ?

Simule
l’instance

Empêche la simulation

Oui

Non

Figure II.5 – Organigramme du Statistical Blockade, d’après [Stratigopoulos
and Sunter, 2014]

Dans l’exemple de la figure II.6, un modèle est simulé en utilisant la méthode
de Statistical Blockade. Un classifieur de Machine à Vecteurs de Support (voir
section II.D.2) est entraîné sur la distribution des paramètres technologiques
avec 50 échantillons. Ensuite, seuls des échantillons proches des spécifications
sont entraînés. La sélection des échantillons à simuler est réalisée par le classi-
fieur.

La répartition des performances autour de la spécification ainsi obtenue
est présentée sur la figure II.7. Cette répartition permet d’avoir plus de points
autour de la spécification, pour construire un modèle autour de cette dernière.

La réponse à la question de la proximité de l’instance avec les spécifications
est apportée par le classifieur préalablement entraîné. Cette méthode a été
mise en place, par exemple, dans [Spyronasios et al., 2011] pour évaluer les
couvertures de faute et de rendement, dans le cadre de test indirect. Pour
nos travaux, cette génération autour des spécification peut être utilisée pour
construire des modèles précis sans nécessiter la simulation de nombreux circuits
qui, en suivant la dispersion des paramètres technologiques, seront en majorité
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Figure II.6 – Représentation de simulations utilisant le Statistical Blockade
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Figure II.7 – Histogramme d’une performance obtenue par Statistical Blockade

éloignés des spécifications (voir figure II.4).

II.B.1.d Plan d’expériences

Cette approche de contrôle de la génération des échantillons, aussi connue
sous le nom de DOE - Design of Experiment , permet de construire des modèles
de régression entre les paramètres technologiques et les performances. Son
intérêt réside dans le fait de limiter le nombre d’échantillons à simuler pour
construire des modèles de structure connue a priori.

Le nombre de simulations requises pour parcourir toutes les variations de
tous les paramètres technologiques peut être très important. Les plans d’expé-
rience permettent de modifier des paramètres technologiques d’une simulation
à la suivante pour extraire l’impact sur les performances de ces paramètres
technologiques. L’objectif est alors de trouver un plan d’expériences qui diminue
le nombre de simulations requises. En notant Pt le nombre de paramètres tech-
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nologiques et k la quantification de chaque variable technologique, le nombre
d’expériences nécessaires pour couvrir tout le domaine technologique s’élève
au maximum à kPt [Zhang and Styblinski, 1995] (plan d’expériences factoriel
complet). L’utilisation d’un plan d’expériences différent, qui réduit le nombre
d’expériences à mener, peut cacher une influence croisée des paramètres tech-
nologiques. Le choix d’un plan d’expériences demande donc une connaissance
a priori de la complexité du circuit.

Pour répondre à cette problématique de sélection du plan d’expériences,
[Rémond and Nercessian, 2011] propose une méthode permettant de construire
un plan d’expériences utilisé pour la modélisation des performances d’un LNA
à partir des variables technologiques. Pour nos travaux, cette méthode fournit
un modèle reliant les performances aux paramètres technologiques. Bien qu’elle
limite le nombre de simulations requises pour l’établir, elle utilise une classe
de modèles définie a priori.

II.B.1.e Limites de la simulation

Des problèmes inhérents à la simulation sont les contraintes en temps et en
espace mémoire des simulateurs. Ces limitations amènent à réduire le nombre
d’échantillons à simuler pour établir un modèle. C’est à cette question que
répond la méthode de Quasi Monte Carlo. Lorsque qu’un modèle est connu a
priori, l’utilisation de plan d’expérience permet de ne simuler que les échan-
tillons utiles au paramétrage dudit modèle.

Les simulations utilisent des modèles décrivant le comportement physique et
électrique des circuits. Ces modèles peuvent être incomplets ou incorrectement
représenter le comportement des circuits observé en réalité. Dans ces travaux,
nous considérons ces modèles comme étant suffisamment précis pour expliquer
la réalité.

II.B.2 Informations obtenues via des mesures

L’acquisition de données par mesures se différentie de celle par simulation
par plusieurs aspects. Tout d’abord, elle n’est pas contrôlable comme le sont
certaines approches par simulation (DOE ou Quasi Monte-Carlo par exemple).
Ensuite la différence entre simulations et mesures touche aux questions de bruits
de mesure. Enfin d’autres aspects liés à l’acquisition de données interviennent.
Ils sont maintenant développés.

Tests de continuité. La mesure des circuits pour le test se déroule schéma-
tiquement en deux phases. La première phase est celle dite de test de continuité
qui permet d’assurer que le circuit est testable sans endommager les appareils
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de mesure. Cette première phase de test est critique et ne peut être ni évitée,
ni modifiée. Si le circuit testé réussit les tests de continuité, alors le test peut
continuer. Dans le cas contraire les tests ne sont pas poursuivis. Il s’agit d’un
test grossier qui élimine les circuits ouvertement défectueux.

Stop on Fail. La deuxième phase est celle des mesures de spécifications et
de signaux internes. Afin de diminuer le temps de test, l’approche Stop on Fail
est utilisée : le test est interrompu dès qu’une mesure indique que le circuit
est en dehors des spécifications. Cette approche permet de réduire le temps
de test de façon à ne pas mesurer des circuits connus défaillants. Cependant,
il ne permet pas la création d’une base de données complète. Une base de
données complète est importante pour nos travaux car la recherche des signaux
d’intérêt et la modélisation considèrent identiquement les circuits défectueux
et les circuits fonctionnels. La figure II.8 représente le comportement Stop on
Fail. Les tests des circuits sont représentés dans une image, où les pixels bleus
sont les tests réussis, et les pixels blancs sont les tests échoués ou non réalisés.

Remarquons que la construction d’une base de données complète peut être
obtenue par une campagne de mesure dite de caractérisation qui permet aussi
de valider les modèles de déviation statistique des circuits.
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Figure II.8 – Illustration du comportement Stop on Fail en mesure

Confidentialité des données. Contrairement au cas de la simulation, il
n’est pas toujours possible d’obtenir des informations sur les grandeurs me-
surées. La réalisation de mesures complémentaires est généralement difficile
car coûteuse. De plus, la confidentialité des données impose de ne pas avoir
accès à la conception du circuit testé, ni à des connaissances d’expert sur le
circuit. Il est donc difficile d’accéder à la signification des données mesurées ce
qui pose problème lors de la validation des algorithmes et de l’interprétation
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des résultats.

II.B.3 Synthèse sur l’acquisition de données

Cette section a présenté les méthodes d’acquisition de données dans les
cas de simulations et de mesures. Une première question qui se pose lors de
l’acquisition de données est celle du nombre d’échantillons requis. La réponse
apportée par [Brockman and Director, 1989] est celle de la confiance et de
l’erreur commise sur le calcul du rendement. Certaines des méthodes proposées
montrent qu’ils est possible d’utiliser les simulations pour construire des mo-
dèles sans recourir à la simulation d’un grand nombre d’instances du circuit.

L’assurance de correctement couvrir l’espace des paramètres technologiques
est décrit par deux grandeurs. Tout d’abord par l’équation (II.6) qui décrit la
précision de la mesure de rendement dans le cas de simulation Monte-Carlo, puis
par les notions de discrépance, dont une définition est fournie en définition 3.

Le cas de l’acquisition de données par mesures est particulier dans le sens
où il n’offre pas le contrôle que permet la simulation. De plus, les erreurs qui
atteignent les circuits mesurés ne sont pas nécessairement induites par des
faute paramétriques, mais par d’autres erreurs en-dehors du sujet de ces tra-
vaux : fautes catastrophiques ou fautes de conception par exemple. Cependant,
ces mesures sont utiles pour valider le comportement statistique des circuits
(rendement, etc.) et pour augmenter la précision des modèles.

De même, l’étude statistique des mesures impose qu’un nombre minimal
de circuits aient été mesurés. La mesure de ces circuits peut représenter un
coût important qui peut être évité par l’utilisation des simulations.

II.C Recherche de signaux d’intérêt

L’objectif de la recherche de signaux d’intérêt est de diminuer le nombre
de signaux à mesurer, pour réduire la complexité du test de circuit. Comme
présenté en section I.A.2, un grand nombre de paramètres peuvent expliquer
la valeur des performances observées, ce qui rend complexe la régression des
performances à partir des mesures électriques.

Ainsi, la recherche de signaux d’intérêt prend place après l’acquisition d’in-
formation sur le circuit, voir la figure II.9. Elle permet d’extraire uniquement
l’information “pertinente” de cette acquisition.

Deux approches sont possibles. La première dite de réduction de dimension
analyse les données brutes et les transforme dans un espace de dimension
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Figure II.9 – Recherche de signaux d’intérêt dans la Vision Unifiée

plus faible. Cette projection est représenté sur la figure II.10. Dans cette fi-
gure, un nuage de points est représenté dans deux espaces. Le premier est
l’espace d’observation {X,Y, Z}. Dans cet espace le nuage de point a une
représentation complexe dans le sens où trois coordonnées doivent être utili-
sées pour décrire le nuage. Le second espace utilisé est l’espace de projection
{A,B,C} dans lequel le nuage peut être représenté “plus simplement”, c’est-à-
dire en utilisant moins de coordonnées pour décrire chacun des points. Dans
l’exemple proposé ici, le critère de transformation choisi est l’explication de la
variance du nuage. Ainsi, la direction A supporte la plus grande proportion
de la variance du nuage, la direction B en supporte moins, et la direction C
supporte la plus faible part de variance 2. Ainsi, selon l’application visée, il
est possible de négliger l’observation suivant l’axe C tout en conservant la
majeure partie de la variance du nuage d’origine. La dimension est alors réduite.

La deuxième approche est celle de sélection de caractéristiques. Dans ce cas,
des composantes du nuage de points sont éliminées selon un critère établi a
priori. Cette approche est similaire à une projection représentée en figure II.11.
Dans cet exemple, la dimension Z a été éliminée, ce qui permet de ne conserver
que les dimensions X et Y . Dans ce cas, les dimensions conservées sont dites
pertinentes relativement à une performance ou à une classification.
Les algorithmes réalisant la sélection de caractéristiques recherchent donc à
conserver les dimensions pertinentes.

On détaille maintenant ces deux approches issues de l’état de l’Art.

2. Cet exemple est un cas simple de l’Analyse en Composante Principale qui sera déve-
loppée ci-après.
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Figure II.10 – La réduction de dimension est une transformation
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Figure II.11 – La sélection de caractéristiques est une projection

II.C.1 Réduction de dimension

Les techniques de réduction de dimensions permettent de traiter un pro-
blème, exprimé initialement dans un espace de dimension élevée, dans un
espace de dimension plus faible. Ces méthodes reposent sur la transformation
des données d’origine dans un espace de dimension plus faible, en conser-
vant “le mieux possible” les informations qu’elles contiennent. Les informations
d’intérêt sont, dans les techniques présentées ici, la variance du nuage de points.
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Dans cette section, on présente l’Analyse en Composantes Principales
(PCA) et la Régression Inverse par Couche (SIR). Les vecteurs directeurs de
l’espace de projection expliquent la dispersion statistique.

On verra ensuite que les problèmes non linéaires peuvent aussi être traités
par les méthodes d’Analyse en Composantes Principales et de Régression
Inverse par Couche via l’introduction de fonctions noyaux. Cette approche,
connue sous le nom de Kernel Trick, permet de remplacer une projection par
un calcul de produit vectoriel.

II.C.1.a Analyse en Composantes Principales

L’objectif de l’Analyse en Composantes Principales (PCA) est de représenter
un nuage de points selon les directions de variance maximale grâce au calcul
des vecteurs propres de la matrice de covariance.

On note C la matrice contenant les observations des N circuits considérés,
de dimension O ×N . Les observations peuvent être des performances ou des
mesures alternatives. L’Analyse en Composantes Principales permet d’obtenir
la matrice L, qui est la projection de C dans l’espace L de dimension L
inférieure à la dimension O de l’espace d’observation C . Les vecteurs de la
base de L sont tels que [Janecek et al., 2008] :

1. ils forment une base orthonormée ;
2. ils sont des combinaisons linéaires des vecteurs de la base de l’espace

d’observation C ;
3. ils décrivent la plus grande variation du nuage de points C.

La transformation de C dans L est définie par :

L = QTC (II.8)

avec :

L La matrice projetée de C dans L

QT La matrice de transformation de C vers L , de taille [L×O]

Pour construire la matrice de projection Q, il suffit de rechercher les L plus
grandes valeurs propres de la matrice de covariance CC de C. Les vecteurs
propres associés, notés [u1, · · · ,uL], sont alors les vecteurs de changement de
base :

QT = [u1, · · · ,uL] (II.9)
La démonstration de ce résultat est reportée en annexe B.
Cette décomposition spectrale permet de fixer la dimension de l’espace

de projection à L. Les uL sont les L premiers vecteurs propres de la décom-
position spectrale de CC, correspondant au L plus grandes valeurs propres.



II.C. RECHERCHE DE SIGNAUX D’INTÉRÊT 45

La matrice projetée L contient alors les projections des observations des N
circuits dans l’espace de dimension L. Ces dimensions sont alors décrites par
des combinaisons des dimensions d’origines, qui n’ont pas forcément de sens
physique.

Les directions à variances maximales sont maintenant explicitées par la
matrice Q. Il reste cependant à déterminer le nombre L de ces directions à
conserver pour projeter le nuage de points.

Une méthode simple de calcul de L consiste à décider à l’avance de la
quantité K de dispersion totale à conserver :

∑Lm
i=1 λi∑O
i=1 λi

≥ K (II.10)

avec :

Lm La plus petite valeur de L telle que l’équation (II.10) soit vraie
O Le nombre total de valeurs propres, qui correspond au nombre

d’observations par circuits, issu de l’analyse spectrale de CC ∈
R[O×O]

Cette méthode permet d’obtenir une représentation de la dispersion du
nuage de points dans un espace de faible dimension. Elle est utilisée par [Strati-
gopoulos et al., 2009a] pour conserver K = 99.9% de la dispersion du nuage de
points. Dans [Peres-Neto et al., 2005], les auteurs proposent d’autres méthodes
pour choisir le nombre L de dimensions à conserver.

Remarques. Dans le domaine du test de circuits, cette méthode permet
de représenter les circuits dans les directions de dispersion maximale. Par
exemple, [Stratigopoulos et al., 2009a] propose d’analyser la fonction de densité
de probabilité à plusieurs variables (ou loi jointe) des mesures alternatives
après avoir simplifié la représentation des données par la méthode PCA.

En fournissant des combinaisons des composantes du nuage de points qui
expliquent sa dispersion, on perd le sens physique des variables qui seront par
la suite manipulées.

En outre, la méthode PCA ne peut pas utiliser les performances ou la
classifications des circuits d’entraînements. Ces données peuvent être établies
en simulation mais ne peuvent pas être exploitées par cette méthode non
supervisée. Ainsi, cette limite de la méthode PCA est adressée par la méthode
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de Régression Inverse par Tranches, qui réalise une analyse spectrale exploitant
la valeur des performances.

II.C.1.b Régression Inverse par Tranches

L’objectif de la Régression Inverse par Tranches (SIR) est, comme pour
l’Analyse en Composantes Principales, de construire un espace de dimension
plus faible que l’espace d’observation. Dans le cas de la méthode SIR, l’es-
pace de projection est appelé espace EDR (Effective Dimension-Reduction) .
Contrairement à l’Analyse en Composantes Principales, la méthode SIR est
utilisée pour une régression : elle fait donc intervenir les performances des
circuits.

La tâche de régression non paramétrique consiste à évaluer la relation f
entre une performance pi ∈ R et des observations ci ∈ RO telles que [Saracco
et al., 1999] :

pi = f (ci) + ε (II.11)

où ε représente l’erreur de régression à minimiser, indépendante de ci.

Lorsque la dimension O de ci est grande, la régression de f requiert des
échantillons de grande taille. Une solution à ce problème est apportée par
[Li, 2012] qui propose de préalablement projeter les ci de dimension O sur un
espace de dimension K < O, tel que le problème de régression soit exprimé par

pi = f
(
βT1 ci, βT2 ci, · · · , βTKci, ε

)
(II.12)

avec :

βi Le ième vecteur colonne inconnu défini sur RO, i ∈ {1, · · · ,K}
f La fonction de régression définie sur RK+1

ε Le terme d’erreur indépendant de ci

La méthode SIR introduit alors une transformation monotone T permettant
d’écrire équation (II.12) sous la forme :

T (pi) = (T ◦ f)
(
βT1 ci, · · · , βTKci, ε

)
(II.13)

ce qui simplifie le calcul de la matrice de covariance. En effet, la transfor-
mation à l’origine de la méthode SIR est la transformation par tranches où T
introduit une discrétisation des valeurs de y.

Régresser f dans le cas de l’équation (II.13) est alors simplifié par la réduc-
tion de la dimension de l’ensemble d’observation en raison de la diminution
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de la dimension introduite par les {βk}k∈{1,··· ,K}. Notons que la méthode SIR
s’intéresse à l’évaluation des vecteurs {βk}k∈{1,··· ,K}, mais pas à la régression
de f .

Cette évaluation des vecteurs βk, k ∈ {1, · · · ,K} est réalisée par l’introduc-
tion de la courbe de régression inverse :

pi 7→ E [ci|T (pi)] (II.14)
Σcici = var (E [ci|T (pi)]) (II.15)

où E représente l’espérance statistique.
Lorsque T est une discrétisation de pi en H tranches s1, · · · , sH , alors la

matrice de covariance Σcici est exprimée par :

Σcici =
H∑
h=1

Rhmhmh
′ (II.16)

avec :

Σcici La matrice de covariance de E [pi|ci]
H Le nombre de tranches définies par la transformation T
Rh La proportion des valeurs de pi appartenant à la tranche sh
mh La moyenne des valeurs de ci tel que pi ∈ sh

L’hypothèse ci-après est fondamentale pour obtenir la base de l’espace EDR.

Hypothèse 1. Soit b ∈ RO, alors l’espérance E
[
bT ci|βT1 ci, · · · , βTKci

]
est

linéaire en βT1 ci,. . . ,βTKci : ∃αk ∈ R, k ∈ {1, · · · ,K} tels que

E
[
bT ci|βT1 ci, · · · , βTKci

]
=

K∑
k=1

αkβ
T
k ci (II.17)

Les vecteurs de l’espace EDR sont alors les K vecteurs propres associés
aux K plus grandes valeurs propres de Σcici . La démonstration est développée
en annexe C.

Le choix du nombre H de tranches et la définition des tranches sont traités
dans [Saracco et al., 1999, Li, 2012]. En particulier, il est nécessaire d’avoir
H > K pour retrouver au moins les K vecteurs EDR. Quant à la définition des
tranches, il est préférable de les définir non pas comme un découpage régulier de
l’ensemble des valeurs prises par les pi, mais comme un découpage permettant
d’avoir “suffisamment” d’individus dans chaque tranche [Saracco et al., 1999].
Par exemple, un découpage en quantiles assure d’avoir approximativement la
même quantité d’individus dans chaque tranche.
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Remarques. La méthode SIR propose de calculer une projection du nuage
de points d’origine dans un espace EDR qui explique la dispersion du nuage de
points au regard de la variation de pi, sans évaluer une fonction de régression
f de ci vers pi. La méthode d’Analyse en Composantes Principales n’extrait
que les directions de dispersion maximale du nuage de points de manière non
supervisée. La méthode SIR est a contrario supervisée puisqu’elle est basée
sur l’analyse de var (E [ci|pi]).

Cependant, les dimensions de ci qui ont une influence importante sur la
valeur de pi ne sont pas nécessairement celles qui répondent au problème de
réduction du coût de la procédure de test. Par ailleurs, les dimensions de
l’espace EDR restent une combinaison linéaire des dimensions d’observation,
et ces combinaisons n’ont pas de sens physique.

L’hypothèse 1 est une hypothèse forte qui n’est pas facilement vérifiable. Les
auteurs de [Kuentz and Saracco, 2010, Saracco et al., 1999, Li, 2012] signalent
qu’il est possible de la remplacer par l’hypothèse de distribution elliptique
symétrique des mesures. Cette hypothèse est plus forte que l’hypothèse 1, mais
plus simple à vérifier en pratique.

Les méthodes SIR et PCA possèdent une limitation intrinsèque due à la
projection des données d’origine dans un espace. Cette projection est adaptée
au cas où les relations entre observations peuvent être décrites par des relations
linéaires. Le cas non linéaire nécessite l’utilisation de la méthode à noyaux
présentée dans la section suivante.

II.C.1.c Cas non linéaires Méthodes à Noyaux

Les solutions PCA et SIR ne sont pas adaptées lorsque le nuage de points
d’origine n’est pas décrit dans un espace, mais dans une variété (manifold),
comme représenté en figure II.12.
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Figure II.12 – Exemple de représentation d’un nuage de points projetable sur
une variété
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Dans ce cas, la méthode à noyaux consiste à projeter le nuage de points dans
un espace de dimension supérieure à l’espace d’observation, appelé espace de
redescription, pour le représenter linéairement. Il est ensuite possible d’appliquer
les méthodes de réduction de dimension précédentes (Analyse en Composantes
Principales ou Régression Inverse par Tranches).
La projection φ est définie par :

φ : RO −→ RL

c 7−→ φ (c)
(II.18)

avec :

φ Une projection du nuage de points
O La dimension de l’espace d’observation, O <∞
L La dimension de l’espace de redescription, L ∈ N

En général, L� O, voire L peut être infini. Dans ce cas, on ne peut pas
appliquer les méthodes PCA ou SIR.

Pour résoudre le problème de dimension de l’espace de redescription, l’astuce
du noyau (appelée Kernel Trick) représente la projection comme un produit
scalaire par l’introduction d’un Noyau [Hofmann et al., 2008] tel que défini
par :

KT : RO × RO −→ R(
xi,xj

) 7−→ k (xi, xj) = 〈φ (xi) , φ (xj)〉
(II.19)

Ce noyau autorise alors l’utilisation de PCA ou SIR, y compris dans les
cas où l’espace de redescription est infini. L’astuce permet de ne pas décrire
le nuage de points dans l’espace de redescription, mais d’utiliser à la place le
noyau tel que défini en II.19 dans l’expression des méthodes PCA et SIR.

Un exemple d’illustration apporté en annexe D propose une application du
Kernel Trick à une Analyse en Composante Principale.

Remarques. L’utilisation du kernel trick permet l’application des méthodes
de réduction de dimension PCA et SIR à des nuages de points qui ne sont
pas linéairement séparables. Cette technique demande la projection du nuage
de points dans un espace de redescription de grande dimension dans lequel
les méthodes PCA ou SIR s’appliquent. L’avantage est que le calcul de la
projection n’est pas explicité. Il est remplacé par le calcul d’un produit scalaire,
bien plus facile à évaluer.
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Pour que l’utilisation du kernel trick soit possible, il faut cependant avoir
une connaissance a priori de la variété sur laquelle projeter le nuage de points.
Dans le cas de l’Analyse en Composantes Principales, [Saerens et al., 2004]
applique la méthode à noyaux dans l’analyse de graphes. [WU, 2007] applique
la méthode à noyaux pour l’utilisation de la Régression Inverse par Tranches.

Pour nos travaux, la méthode à noyau est utilisée pour les appliquer des
méthodes linéaires a des cas non-linéaires pour lesquels il est possible de
connaître un noyau a priori. Dans notre étude, ce ne sont pas seulement
PCA et SIR qui utilisent le noyau, mais aussi le classifieur SVM présenté en
section II.D.2.

II.C.1.d Conclusion sur la réduction de dimensions

Les méthodes de réduction de dimensions permettent d’extraire les axes
sur lesquels la variance du nuage de points est maximale. La méthode PCA
calcule ces directions indépendamment des performances des circuits. Ainsi, elle
extraira les même directions quelque soit la performance d’intérêt. A contra-
rio, la méthode SIR généralise la démarche PCA en incluant la performance
d’intérêt par la régression inverse. Ainsi les dimensions extraites dépendent de
la performance considérée.

Dans le cadre du test des circuits analogiques, ces méthodes retournent
comme résultats des combinaisons des observations, qui n’ont plus de significa-
tion physique. Cependant, les grandeurs extraites sont celles qui expliquent
la dispersion des circuits dans l’espace des mesures. Par ailleurs, PCA et SIR
supposent que les dimensions les plus intéressantes pour le test sont celles sur
lesquelles le nuage de points a la plus grande variance.

Ces deux méthodes proposent des transformations “linéaires”. Le Kernel
Trick permet d’utiliser ces méthodes pour des transformations sur des variétés.
Cependant, il est nécessaire de trouver un noyau qui décrive correctement la
projection par une analyse en amont de leur application.

Les techniques de réduction de dimension ne répondent donc que partielle-
ment au problème de réduction des coûts du test : elles permettent de réduire
la dimension du problème en sélectionnant un ensemble de combinaisons de me-
sures qui explique la dispersion du nuage de points. Les mesures qui justifient la
dispersion du nuage de points ne sont pas nécessairement celles qui expliquent
la classification du circuit, ou le respect d’une performance en particulier. De
plus, la notion de coût des mesures est absente de cette réduction de dimension.

Dans la section suivante, on propose une autre approche de recherche des
signaux d’intérêt qui tienne compte de la relation entre les observations et la
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classification des circuits.

II.C.2 Sélection de caractéristiques

La sélection de caractéristiques, au contraire de la réduction de dimension
(section II.C.1), permet d’extraire les dimensions d’intérêt dans l’espace d’ob-
servation directement, sans chercher à projeter le nuage de points dans un
espace de dimension plus faible.

Dans cette section, l’appelation caractéristique est utilisée pour désigner
les observations des circuits (mesures ou simulations). En effet, le terme carac-
téristique est le terme d’usage dans le contexte du traitement de données qui
nous intéresse ici.

On formalise maintenant la notion de pertinence d’une caractéristique
qui est un critère traduisant l’explication qu’apporte une caractéristique à
classification observée d’un ensemble de points. Par la suite, deux algorithmes
d’intérêt pour la sélection de caractéristiques sont présentés, à savoir Relief et
Focus. Le choix de ces algorithmes, détaillé en section II.C.2.b, s’appuie sur
l’analyse rapportée dans [Liu and Yu, 2005] qui introduit des critère de compa-
raison des algorithmes dédiés à la sélection de caractéristiques. Par la suite,
les algorithmes Focus et Relief sont développés et discutés en sections II.C.2.c
et II.C.2.d.

Dans un premier temps, les observations sont considérées binaires ci ∈
{0, 1}O ,∀i ∈ {1, · · · , N}. De même, yi ∈ {0, 1} ∀i ∈ {1, · · · , N}. Ces simplifiac-
tions permettent d’introduire les algorithmes de sélection de caractéristiques.
Le caractère continu des mesure est adressé par la suite. On désigne par Cj la
jème caractéristique.

II.C.2.a Notion de Pertinence d’une caractéristique

Les algorithmes de sélection de caractéristiques reposent sur la définition
de caractéristique pertinente. [John et al., 1994] rappelle plusieurs définitions
de la pertinence d’une caractéristique. Il propose deux nouvelles notions qui
sont la pertinence forte et la pertinence faible.

Pour ces définitions, [John et al., 1994] introduit une notation supplé-
mentaire à celles de la section section II.A : Si = {Cj , j ∈ {1, · · · , P} \ {i}}
représente l’ensemble des O caractéristiques d’un circuit privé de la caractéris-
tique Ci.

Définition 4 (Pertinence forte [John et al., 1994]). Une caractéristique Ci est
pertinente si et seulement s’il existe x, y, s pour lesquels Pr (Ci = x,Si = s) > 0
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tels que 3

Pr (Yi = y|Ci = x,Si = s) 6= Pr (Yi = y|Si = s) (II.20)

où Yi représente la classification.

Cette définition signifie qu’une caractéristique fortement pertinente est
absolument nécessaire et ne peut pas être éliminée sans une perte d’information
sur la classification du circuit. Une caractéristique fortement pertinente ne
peut donc pas être remplacée par une fonction des autres caractéristiques.

Dans le cadre de nos travaux, une observation fortement pertinente est une
observation nécessaire pour connaître l’état du circuit, et il n’est pas possible
de la remplacer par d’autres observations potentiellement moins chères.

Définition 5 (Pertinence faible [John et al., 1994]). Une caractéristique Ci
est faiblement pertinente si elle n’est pas fortement pertinente et s’il existe un
sous-ensemble S′i ⊆ Si pour lequel il existe x, y, s avec Pr (pi = x,S′i = s) > 0
tels que :

Pr
(
Yi = y|pi = x,S′i = s

) 6= Pr
(
Yi = y|S′i = s

)
(II.21)

Une caractéristique faiblement pertinente est donc une caractéristique qui
peut être remplacée par une combinaison d’autres caractéristiques.

La suite de cette section expose une organisation des méthodes de sélection
de caractéristiques, et justifie le choix de deux algorithmes pouvant répondre à
la problématique de réduction du coût de test, à savoir FOCUS et RELIEF.
Un premier inconvénient notable des définitions ci-avant sont qu’elles ne
manipulent que des grandeurs binaires. Nous verrons que les algorithmes
présentés s’étendent aux grandeurs continues.

II.C.2.b Différents algorithmes de sélection de caractéristiques

Les algorithmes de sélection de caractéristiques utilisés dans ces travaux
prennent place en amont de la construction d’un modèle de classification,
comme indiqué dans la Vision Unifiée. Les informations accessibles à ce stade
incluent les observations (mesures ou simulations) des échantillons d’entraîne-
ment et leur classification (ou leur performances qui peuvent être comparées
aux spécifications connues). Ce sont donc des algorithmes supervisés, qui seront
sélectionnés.

Les algorithmes de sélection de caractéristiques peuvent être organisés selon
trois catégories : filtre, wrapper et hybride [Liu and Yu, 2005].

3. La notation Pr (X = x) est valable car X est une variable aléatoire discrète



II.C. RECHERCHE DE SIGNAUX D’INTÉRÊT 53

Abest = A0
γbest = eval (A0,T,M)

A = generate (T)
γ = eval (A,T,M)

γ > γbest

γbest = γ
Abest = A

δ ?

Return Abest

T : Échantillons
d’entraînement

A0 : Ensemble de
caractéristiques initial
δ : Critère d’arrêt

M : mesure
de pertinence

generate (T) : Génère
un sous ensemble
de caractéristiques

à partir de T
eval (A,T,M) : Évalue

le sous ensemble
A par la mesure
M sur l’ensemble
d’entraînement

Figure II.13 – Algorithme filtre pour la sélection de caractéristiques (reproduit
d’après [Liu and Yu, 2005]). Abest est le sous ensemble de caractéristiques le
plus pertinent selon la mesure de pertinence M

Les algorithmes de la catégorie filtre (voir figure II.13) ont la particularité
de ne pas dépendre d’autres algorithmes. Ainsi, le résultat n’est basé que sur
la définition de la pertinence au travers d’une mesure de pertinence M et des
données d’entraînement. A contrario, les algorithmes wrappers (figure II.14) dé-
pendent d’un algorithme tiers de classification. Les algorithmes de type hybride
utilisent la mesure de pertinence M pour sélectionner différents ensembles de
caractéristiques potentiellement solution et utilisent aussi un algorithme tiers
pour extraire l’ensemble le plus pertinent selon la mesure de pertinence M
parmi ceux-là.

[Liu and Yu, 2005] compare différents algorithmes de type filtre, wrapper
ou hybride, selon les critères de stratégie de recherche (fonction generate (.)),
d’évaluation (fonction eval (.)) et de l’objectif de la sélection (classification ou
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Abest = A0
I : Algorithme
de classification

γbest = eval (A0,T, I)

A = generate (T)γ = eval (A,T, I)

γ > γbest

γbest = γ
Abest = A

δ ?

Return Abest

T : Échantillons
d’entraînement

A0 : Ensemble de
caractéristiques initial
δ : Critère d’arrêt

Figure II.14 – Algorithme wrapper de sélection de caractéristiques (reproduit
d’après [Liu and Yu, 2005]). Dans ce cas, l’évaluation des sous ensembles est
réalisée par un algorithme de classification externe.

partitionnement).

Dans [Liu and Yu, 2005], les auteurs proposent de les organiser selon trois
catégories : la stratégie de recherche (notée generate dans les figures II.13
et II.14), le critère d’évaluation (noté eval), et leur objectif (classification ou
partitionnement). Différentes stratégies de recherche (fonction generate (.) dans
la figure II.14) sont possibles. Dans nos travaux, la volonté de conserver des
résultats déterministes permet d’éliminer les stratégies de recherche de type
aléatoire. De plus, nous adressons des problèmes de classification, et non pas
de partitionnement. Enfin, les structure filtre seront préférées car elles ne nécés-
sitent pas l’utilisation d’un classifieur lors de la recherche des caractéristiques.

Ainsi, les algorithmes retenus pour nos travaux sont FOCUS, qui a une
stratégie de recherche “complète”, et RELIEF, qui a une stratégie de recherche
“séquentielle”.
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FOCUS, de par sa stratégie de recherche complète, parcourt donc potentiel-
lement la totalité des ensembles de caractéristiques possibles. Ce comportement,
avec le défaut d’être de complexité élevée (Θ

(
2N
)
), a l’avantage d’assurer

l’extraction de l’ensemble de caractéristiques le plus pertinent. Cependant, il
extrait le sous-ensemble de caractéristiques de cardinal le plus faible, mais pas
de coût le plus faible. Il ne répond donc pas à l’exigence de diminution du coût
adressé dans nos travaux.

L’algorithme RELIEF a une stratégie de recherche séquentielle. Ainsi, il
ajoute (ou retire) des caractéristiques à chaque itération de generate (.). Ce com-
portement a l’avantage d’être plus rapide que la recherche complète (∼ Θ

(
N2))

mais il risque de fournir comme résultat un ensemble de caractéristiques qui
n’est pas optimal, c’est-à-dire qui n’est pas l’ensemble de caractéristiques
pertinent au coût le plus faible.

L’algorithme FOCUS utilise comme critère d’évaluation une mesure de
cohérence qui assure que les caractéristiques extraites suffisent à justifier la
classification observée dans l’ensemble d’entraînement. RELIEF évalue les
ensembles de caractéristiques par leur capacité à discriminer les classes de l’en-
semble d’entraînement, à partir d’une mesure de distance entre les échantillons.

Dans la suite, ces deux algorithmes seront développés et leur utilisation
détaillée. Ce développement permettra de présenter une modification de FOCUS
qui réponde au problème de sa complexité algorithmique.

II.C.2.c Algorithme de sélection de caractéristiques à recherche
séquentielle : RELIEF

RELIEF est un algorithme de sélection de caractéristiques qui associe un
poidsW à chaque caractéristique. Ce poids est calculé de manière itérative et les
caractéristiques au poids le plus élevé sont désignées comme les plus pertinentes
[Kira and Rendell, 1992]. L’algorithme fonctionne sur une analyse statistique
des données. Soit un nuage de N points C où chaque instance ci, i ∈ {1, · · · , N}
est classifiée binairement. L’algorithme sélectionne M instances aléatoirement
et, pour chaque instance cs sélectionnée, il recherche l’instance ch la plus
proche de cs de même classe que cs et l’instance cm la plus proche de classe
différente de cs 4. Le poids de chaque caractéristique est alors mis à jour par
la formule suivante :

Wnew (Ci) = Wold (Ci)−
diff (S,H,Ci)

m
+ diff (S,M,Ci)

m
(II.22)

avec :
4. _s :selected, _h : hit, _m : miss
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Wnew (Ci) Le nouveaux poids de la caractéristique Ci
Wold (Ci) L’ancien poids de la caractéristique Ci
diff (X,Y,Ci) La distance entre un échantillon X et un échantillon

Y projeté sur la caractéristique Ci
S Une des M instances sélectionnées aléatoirement
H L’instance la plus proche de S qui est de la même classe

que S
M L’instance la plus proche de S de classe différente
m Le numéro de l’itération m ∈ {1, · · · ,M}

Comme l’indiquent les auteurs de l’algorithme dans [Kira and Rendell,
1992], la complexité de RELIEF est Θ (OMN), qui se ramène à Θ (ON) puisque
M est une constante fixée arbitrairement, ce qui rend la sélection des caracté-
ristiques pertinentes linéaire selon le nombre total de caractéristiques O et le
nombre d’instances d’entraînement N .

L’algorithme RELIEF extrait les caractéristiques fortement pertinentes,
mais aussi des caractéristiques pouvant être faiblement pertinentes. En effet,
comme l’explique [Kira and Rendell, 1992], les poids des caractéristiques re-
présentent l’impacte qu’elles ont pour la classification, indépendamment les
unes des autres. Ainsi, deux caractéristiques corrélées qui interviennent dans
la classification auront un poids élevé par RELIEF, et sont faiblement perti-
nentes par définition. En d’autres termes, RELIEF extrait des caractéristiques
redondantes pour la classification.

L’annexe E.A propose un exemple simple de mise en œuvre de l’algorithme
RELIEF.

Conclusion et discussion sur RELIEF. Cet algorithme est originelle-
ment construit pour répondre à la sélection de caractéristiques sur des données
binaires. Son objectif est de détecter les caractéristiques faiblement et fortement
pertinentes. Son temps d’exécution et sa précision dépendent de M qui fixe le
nombre d’itérations de la boucle principale de l’algorithme.

Le paramétrage de l’algorithme exige aussi de fixer la limite τ qui représente
le seuil des poids à partir duquel une caractéristique peut être définie “perti-
nente”. Dans l’exemple fourni en annexe E.A, τ est calculé par l’équation (E.1).
Cette définition est motivée par l’allure des poids W et la séparation claire
des caractéristiques pertinentes et non pertinentes. [Kira and Rendell, 1992]
propose une analyse statistique permettant de fixer la valeur de τ selon l’erreur
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de type I, α, via la formule τ = 1√
α∗M .

RELIEF a donné lieu au développement de nombreux algorithmes dérivés
qui permettent de résoudre des problèmes plus complexes : classification en
plusieurs classes, données manquantes, etc. Une comparaison des différents
algorithmes issus de RELIEF est proposée dans [Kononenko, 1994].

L’algorithme RELIEF présenté dans cette section ne répond que partiel-
lement au problème de réduction du coût du test. Il permet d’ordonner les
mesures selon leur pertinence dans la classification des circuits d’entraînement,
mais il est possible que l’algorithme n’élimine pas des mesures qui fournissent
la même information. En d’autre termes, il n’est pas possible de l’utiliser en
l’état pour déterminer les mesures à faible coût pouvant remplacer une mesure
plus coûteuse.

II.C.2.d Algorithme de sélection de caractéristiques à recherche
complète : FOCUS

A la différence de RELIEF, FOCUS est un algorithme dont l’objectif est
d’extraire le sous-ensemble de cardinal le plus faible qui permette d’expliquer
la classification dans un nuage de points [Almuallim and Dietterich, 1991]. Cet
algorithme fonctionne pour des caractéristiques et une classification binaire.
L’approche proposée par FOCUS est de tester tout les sous-ensembles de
l’ensemble des caractéristiques, dans l’ordre des cardinaux croissants, jusqu’à
trouver une partie qui ne présente pas de contradiction dans la classification.
L’algorithme 1 résume le fonctionnement de FOCUS [John et al., 1994]. Il ne
sélectionne que les caractéristiques nécessaires à l’explication de la classification
observée dans l’ensemble d’entraînement.

Algorithme 1 : L’algorithme FOCUS [Almuallim and Dietterich, 1991]
input :C : Les caractéristiques des échantillons, y : La classification

des échantillons
output :A : Le plus petit ensemble pertinent

1 for i = 0, 1, . . . , O do
2 for A ⊆ {c1, · · · , cO} of size i do
3 if Test (A,y) then
4 return A;

L’instruction 3 de l’algorithme 1 est exécutée pour tout les sous-ensembles
de l’ensemble des caractéristiques {c1, c2, · · · , cO}, jusqu’à en extraire une
partie A qui satisfasse l’instruction. La complexité algorithmique est [Almuallim
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and Dietterich, 1991] :
Θ
(
Olog2(s−O)

)
(II.23)

avec :

O Le nombre de caractéristiques pour chaque circuit
s Le nombre de caractéristiques minimales qui expliquent la classifi-

cation, inconnu avant l’exécution de l’algorithme

Cette équation indique que le temps de recherche des caractéristiques per-
tinentes est fortement impacté par s. Pour pallier le problème de complexité,
[Almuallim and Dietterich, 1994] propose d’améliorer l’algorithme original par
FOCUS-2 représenté en algorithme 4 en annexe H. Cette amélioration est
suggérée par la remarque que chaque couple d’échantillons de classe différente
doit avoir au moins une caractéristique qui diffère. Cette connaissance n’est
pas prise en compte dans FOCUS et FOCUS-2 met en place une queue FIFO 5

Q pour ne pas tester toutes les parties de l’ensemble des caractéristiques.
L’exemple fourni en annexe E.B illustre cet apport.

Par ailleurs, les auteurs introduisent la notation MU,V qui désigne tout les
sous ensembles de caractéristiques qui contiennent toutes les caractéristiques
de l’ensemble U , et aucune de V .

Par la suite, [Arauzo Azofra et al., 2003] propose une nouvelle amélioration
de FOCUS-2, nommée C-FOCUS, qui permet de l’appliquer à des grandeurs
continues, et non plus binaires. Pour ce faire, les auteurs proposent de normaliser
le nuage de points sur [0, 1]O puis de considérer les conflits définis ci-après.

Définition 6 (Conflits). Les conflits sont l’ensemble de tous les couples d’ins-
tances cx dont la classification yx est différente :

G = {(ci, cj) |yi 6= yj} (II.24)

C-FOCUS établit donc l’ensemble des conflits puis cherche à les résoudre.
La résolution d’un conflit est définie ci-après.

Définition 7 (Résolution). Un ensemble de caractéristiques A résout un conflit
lorsqu’il est possible de distinguer les deux instances du conflit par l’observation
de A uniquement.

L’objectif de C-FOCUS est de trouver l’ensemble des caractéristiques A de
cardinal le plus faible résolvant tous les conflits de G.

5. First In, First Out
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Pour distinguer deux valeurs d’une même caractéristique, les auteurs intro-
duisent un seuil Θ et normalisent chaque caractéristique entre 0 et 1. Si pour
une caractéristique i, la différence est supérieure à Θ, alors les caractéristiques
pour ces instances sont considérées comme différentes. Dans le cas contraire,
elles sont considérées comme identiques.

II.C.2.e Synthèse sur les algorithmes de sélection de
caractéristiques

A l’inverse des techniques présentées à la section II.C.1, la sélection de
caractéristiques ne projette pas le nuage de points dans un nouvel espace mais
elle sélectionne les caractéristiques les plus pertinentes dans ce nuage de points.

Deux algorithmes de l’état de l’Art ont été résumés. Ces algorithmes ont
un parcours des caractéristiques déterministe et non pas aléatoire 6. Ils se
distinguent par leur stratégie de parcours des solutions possibles : RELIEF a
un parcours séquentiel qui en diminue la complexité algorithmique, alors que
FOCUS réalise un parcours complet, et a donc une complexité algorithmique
élevée.

Les algorithmes RELIEF et FOCUS présentés ne sont pas applicables en
l’état pour la réduction du coût des tests de circuits analogiques. De plus, pour
RELIEF, les caractéristiques sélectionnées peuvent être redondantes. FOCUS
évite par nature cette redondance car il assure de sélectionner le plus petit
ensemble de caractéristiques qui permet d’assurer la classification des circuits.

En effet, l’objectif de la sélection de caractéristiques dans notre étude n’est
pas de sélectionner le nombre minimal de caractéristiques, mais les moins
coûteuses à mesurer qui permettent d’assurer la couverture de test.

II.D Modélisation

Les techniques de réduction de dimension ou de sélection de caractéristiques
permettent d’extraire l’information pertinente d’un nuage de points. Cepen-
dant, elles ne permettent pas de construire un modèle pour la classification
des circuits. Or, l’objectif du test est, in fine, de prendre une décision quant
au respect des spécifications par les circuits testés. Pour ce faire, la Vision
Unifiée propose une étape de modélisation permettant d’obtenir un modèle
pour la classification, à partir seulement des caractéristiques extraites à l’étape
de recherche des signaux d’intérêt (voir figure II.15).

6. RELIEF laisse apparaître une sélection aléatoire des échantillons d’entraînement, mais
pas des caractéristiques à évaluer. La recherche des caractéristiques reste donc déterministe.
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Figure II.15 – La modélisation dans la Vision Unifiée

La construction d’un modèle de classification permet de construire les
modèles qui sont utilisés pour prendre une décision quant à l’état du circuit
(fonctionnel ou défectueux). Cette étape est rendue nécessaire car ce ne sont
plus nécessairement les performances des circuits qui sont manipulées, mais
des observations de ce circuit, comme par exemple des mesures alternatives.
Ici, le domaine des observations est réduit aux observations contenue dans l’in-
formation pertinente extraite lors de l’étape de recherche de signaux d’intérêt.

Le modèle construit à partir de l’information pertinente permettra de
classer les circuits dans les états “fonctionnel” ou “défectueux”, compte tenu
des spécifications données dans l’espace des performances.

Pour nos travaux, des algorithmes supervisés sont retenus en raison de la
nature des échantillons d’entraînement disponibles. En effet, les simulations et
les mesures directes des performances permettent d’avoir une classification de
l’ensemble d’entraînement. Cette information doit être utilisée pour discriminer
les circuits entre ceux respectant les spécifications et ceux ne les respectant
pas. À l’opposé, des méthodes à apprentissage non supervisé n’utilisent pas la
classification a priori des échantillons d’apprentissage, ce qui n’assure pas de
construire un modèle de classification selon le respect des spécifications.

Les algorithmes présentés dans cette section sont les suivants :

• les Arbres de Décision construisent un modèle de classification en
recherchant une structure sous forme d’arbre parmi les échantillons
d’entraînement. Dans le cadre de nos travaux, les arbres de classification
ont l’avantage de pouvoir manipuler des données bruitées (issues de
mesures par exemple) et des ensembles avec des données manquantes
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(cas Stop on Fail des mesures) [Rokach and Maimon, 2010] ;
• les Machines à Vecteurs de Support établissent une frontière per-

mettant de séparer les échantillons d’entraînement de classe différente ;
• l’approche k-Plus Proches Voisin dont le modèle de classification est

une “simple” recherche de similitude. Cette méthode est simple à mettre
en place, mais repose sur une définition a priori de la similitude ;
• les Réseaux de Neurones peuvent prendre en compte des données
d’entraînement de natures diverses, mais ont la particularité de fournir
un modèle de classification dont l’interprétation n’est pas simplement
reliée aux données d’entraînement.

Les algorithmes discutés précédemment vont être développés dans cette
section. Leurs avantages et inconvénients vis-à-vis du test de circuits y seront
exposés.

L’étape de modélisation étant précédée de l’étape de recherche de signaux
d’intérêt, le nuage de points vu par la modélisation n’est plus C. Le nuage
de points vu par la brique de modélisation est donc noté D dans la suite. La
dimension de cet espace est notée D.

II.D.1 Arbres de Classification

La particularité de ce modèle de classification est d’être représentable par
un arbre dont les feuilles sont les classes, ou des probabilités d’appartenance
à une classe. Les nœuds de l’arbre sont des entrées d’évaluation d’une carac-
téristique des échantillons d’apprentissage, et les liens sont issus des nœuds
représentant les valeurs possibles de l’évaluation du nœud précédent.

Les algorithmes d’induction d’arbres de classification sont une sous-classe
d’une appellation plus globale : Classification And Regression Tree (CART)
originellement introduite par [Breiman et al., 1984].

L’objectif de ces algorithmes est de construire l’arbre de classification à
partir d’un ensemble d’échantillons d’entraînement. L’idée est de détecter la
caractéristique de discrimination la meilleure, puis de séparer les échantillons
d’entraînement selon un critère choisi sur cette caractéristique, et d’itérer
jusqu’à ce que les séparations ne contiennent que des échantillons de même
classe, cf. l’algorithme 2.
Comme le montre le pseudo algorithme 2, la méthode traditionnelle de construc-
tion de l’arbre de classification est une méthode top-down récursive.

Par ailleurs, les algorithmes d’induction d’arbres de classification se dis-
tinguent en partie par leur stratégie de sélection de la caractéristique de
séparation. D’après [Donald, 1994], les deux stratégies majeures sont la mesure
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Algorithme 2 : Pseudo algorithme d’induction d’arbres de classification
input :D,y
output : T : Le model d’arbre de classification

1 Function split(D : Set of samples, y : classes of every d) is
/* Extract the best splitting feature F with limit f */

2 (F, f)←− bestSplitCriterion (d,y) ;
3 T.addNode (F );

/* Split D into two groups */
4

(
D+,y+)←− {D|D (F ) ≥ f};

5 (D−,y−)←− {D|D (F ) < f};
6 if unique

(
y+) > 1 then

7 split
(
D+,y+)

8 else
9 T.addLeaf(unique(y+))

10 if unique (y−) > 1 then
11 split (D−,y−)
12 else
13 T.addLeaf(unique(y−))

14 return T ;
15 T = split (D,y);

d’entropie et l’évaluation de la fonction de Gini.

La mesure fondée sur l’entropie cherche à conserver l’équilibre entre l’arbre
de classification et la classification de l’ensemble des échantillons d’entraî-
nement. La mesure de Gini, elle, isole les classes les plus représentées dans
l’ensemble des échantillons d’entraînement. Ces stratégies ne sont pas dévelop-
pées ici, mais le lecteur peut se reporter à l’annexe G pour plus de détails sur
l’implémentation de la mesure d’entropie et de la fonction de Gini.

Dans le cadre du test de circuits analogiques, les arbres de classification
ont l’avantage d’être simples à interpréter. Ainsi, ils fournissent un modèle en
boite blanche, dont le résultat est obtenu par l’analyse directe des grandeurs
observées, comparées à des seuils sur ces observations. De plus, cette méthode
ne présuppose pas de distribution des échantillons d’origine. Les arbres de déci-
sion sont mis en œuvre dans [Stratigopoulos and Sunter, 2014] pour construire
une frontière de simulation dans le cadre de métriques de test.

Les algorithmes d’induction d’arbres de classification ont l’inconvénient
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de générer des arbres complexes et redondant lorsque les relations entre la
classification observée dans les échantillons d’entraînement et les mesures
alternatives sont complexes [Rokach and Maimon, 2010]. Par ailleurs, ces
algorithmes sont sensibles au bruit de mesure et aux caractéristiques non per-
tinentes. En d’autres termes, dans le cadre de la Vision Unifiée, un algorithme
de modélisation par arbre de décision sera sensible aux erreurs potentielles
de la sélection des signaux d’intérêt. Dans le cadre de nos travaux, les arbres
de classifications seront mis en œuvre en particulier lorsque les données sont
issues de simulations, en raison de la sensibilité au bruit de cette méthode.

II.D.2 Machine à Vecteurs de Support

La Machine à Vecteurs de Support (SVM) est un algorithme de classification
qui recherche la frontière (si elle existe) qui sépare les échantillons de classes
différentes avec la distance la plus grande entre la frontière calculée et les
points qui lui sont le plus proche [Boser et al., 1992]. Cette méthode utilise la
notion de séparation, définie par l’hyperplan :

Hb =
{
x|D (x) = wTx + b = 0

}
, ∀x ∈ RD (II.25)

avec :

Hb Un hyperplan de l’espace d’observation définissant la limite de
séparation des échantillons de classes différentes

D (.) Une fonction distance qui définit la distance entre un point de
l’espace d’observation et l’hyperplan de séparation

w Un vecteur orthogonal à Hb, à calculer
b Un scalaire à calculer
D La dimension de l’espace de l’information pertinente D

La méthode SVM calcule w et b qui définissent l’hyperplan Hb de sépara-
tion des échantillons de classe différente. Pour cela, elle introduit la notion de
vecteurs de support qui sont quelques échantillons d’observation permettant
la définition de la marge la plus grande. La complexité de l’algorithme est
évaluée par [Bousquet, 2001] comme étant O

(
DN3). La figure II.16 propose

un exemple simple d’application de la méthode SVM qui fait apparaître les
vecteurs de support.

L’exposé de cette méthode est reporté en annexe F.
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Figure II.16 – Exemple de classification par SVM

Conclusion sur la méthode SVM.

La méthode SVM est originellement construite sur un séparateur linéaire
mais elle s’étend aux frontières non linéaires par l’introduction de fonctions à
noyaux.

La classification par méthode SVM conduit à un simple test de signe au
moment de la classification, ce qui en fait un candidat idéal pour le test de cir-
cuits analogiques en production. Cette simplicité au moment de la classification
est contrebalancée par la détermination de la frontière de séparation. Cette
frontière est établie à partir des échantillons de l’ensemble d’entraînement et
demande l’utilisation de méthodes à noyaux lorsque la frontière ne peut pas être
linéaire. La méthode SVM a donc les inconvénients des méthodes à noyaux, en
particulier la nécessité de connaître a priori le noyau adapté au nuage de points.

Dans l’état de l’Art du test analogique, la méthode SVM est utilisé pour
des algorithmes de sélection de mesures alternatives [Sun et al., 2014], ou
encore pour du diagnostic [Stratigopoulos and Mir, 2010]. Dans le cadre de
nos travaux, cette méthode permet de déterminer une frontière, si elle existe,
exprimée dans l’espace des caractéristiques sélectionnées, entre les circuits
défectueux et les circuits fonctionnels. Son utilisation au moment du test est
donc très simple puisqu’il suffit de calculer l’écart entre le circuit mesuré et
l’hyperplan Hb.



II.D. MODÉLISATION 65

II.D.3 Approche k-Plus Proches Voisins

La méthode de classification des k plus proches voisins (kNN k-Nearest
Neighbors) est une méthode de classification supervisée dont l’objectif est de
classer un échantillon selon ses k voisins les plus proches dans l’ensemble d’en-
traînement [Peterson, 2009]. Elle ne requiert pas de noyau comme la méthode
SVM, mais pose deux questions : quel k choisir ? Et quelle distance choisir ?

De plus, cette méthode utilisant la notion de distance, elle est soumise au
problème d’échelle. Il est donc recommandé de normaliser les données pour
utiliser l’approche kNN.

II.D.3.a Choix de k

Le choix du nombre de plus proches voisins k est critique car il peut, à
lui seul, modifier la classification d’échantillons. L’exemple de la figure II.17
montre comment le choix de k influe sur la classification.

−0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5−1

0

1

2

3

X

Y

Figure II.17 – Exemple illustrant l’impact du choix de k. L’échantillon de
test est le cercle vert.

Dans ce cas simple, si k = 3 est retenu, alors l’échantillon de test vert sera
classé préférentiellement en triangle rouge. Dans le cas k = 5, il sera classé
préférentiellement en carré bleu.

Si à l’extrême k = 1, la classification fournie par l’algorithme est constante
par morceau. L’espace des échantillons est alors découpé en morceaux dont les
frontières sont perpendiculaires à la direction définie par le couple d’échantillons
de classes différentes les plus proches. Dans le cas k = T (nombre d’échantillons
de l’ensemble d’entraînement), la classification est constante, et correspond à
la classe la plus représentée dans l’ensemble d’entraînement. k a donc un rôle
de lissage de la classification.
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Le choix de k est donc critique. Pour opérer efficacement, [Hall et al., 2008]
justifie l’utilisation d’une méthode heuristique pour l’évaluation de kopt, le
nombre de plus proches voisins qui minimise l’erreur de classification. Les
auteurs proposent de construire un bootstrap 7 de l’ensemble d’entraînement et
de réaliser plusieurs tentatives de classification par kNN avec différentes valeurs
de k pour sélectionner la valeur de k̂opt donnant la meilleure classification.
Ensuite, kopt est calculé à partir de k̂opt par la formule kopt = r

−4
D+4 k̂opt où D

est la dimension des échantillons et r le ratio utilisé pour la construction du
bootstrap.
Cette méthode est justifiée par [Hall et al., 2008] lorsque les classes peuvent être
approximées par des distributions de Poisson, ou des distributions binomiales.

II.D.3.b Réduction de l’ensemble d’entraînement

Un problème majeur associé à l’utilisation de la classification kNN est la
gestion de la quantité de données dans l’ensemble d’entraînement. En effet,
plus il y a d’échantillons dans l’ensemble d’entraînement, plus la recherche des
plus proches voisins est longue, et plus l’espace mémoire occupé est grand.

Par ailleurs, les effets néfastes de la taille de l’ensemble d’entraînement
ne sont pas seulement induits par le nombre d’échantillons, mais aussi par
la dimension des échantillons. Comme rappelé en section I.A.2, le nombre
d’observations peut être élevé. Ainsi, [Zhou et al., 2015] propose une réduc-
tion de dimension a priori. Les auteurs étudient l’utilisation de l’Analyse en
Composantes Principales et proposent une technique de projection aléatoire.
Selon les auteurs, cette projection permet de conserver localement les distances
entre échantillons et est utile dans les cas de faible nombre d’échantillons
d’entraînement en dimension élevée, ce qui peut être le cas dans nos travaux.

Avantages et inconvénients de l’approche des k plus proches
voisins.

Le calcul des k plus proches voisins d’un point nécessite d’évaluer la distance
entre tous les points de l’ensemble d’entraînement à ce point. La complexité
du tri de l’ensemble d’entraînement selon la distance dépend de l’algorithme
choisi. L’algoritme de recherche parmis tous les échantillons d’entraînement est
à complexité Θ (D ·N) où D est la dimension des échantillons, et N le nombre
d’échantillons.

La classification par kNN fournit la classe d’un échantillon de test à partir
des k plus proches voisin de ce point dans l’ensemble d’entraînement. Ce
comportement permet de calculer la probabilité de correctement classifier

7. C’est un sous-ensemble d’échantillons qui est représentatif de l’ensemble d’échantillons
initial, i.e. le ratio d’échantillons par classe est respecté.
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l’échantillon de test en utilisant les distributions empiriques des échantillons
d’entraînement dans le voisinage de l’échantillon de test. Ainsi, dans le cas
où le voisinage de l’échantillon de test ne contient pas un nombre significatif
d’échantillons d’une classe, il est possible de considérer cet échantillon de test
comme incertain, plutôt que de le classer.

Dans le cadre du test analogique, la classification par kNN est simple
d’implémentation mais repose sur une notion de distance. Au vu de son
fonctionnement, il est nécessaire d’acquérir suffisamment d’échantillons d’en-
traînement pour couvrir correctement l’espace des caractéristiques pertinentes.

Par ailleurs, l’algorithme est, comme la méthode par arbre de décision,
sensible aux caractéristiques non pertinentes ou bruitées. Pour ces raisons,
cette méthode est peu représentée dans l’état de l’Art du test de circuits
analogiques. [Zhou et al., 2015] utilise la modélisation kNN pour détecter les
fautes lors de la production de circuits. Les auteurs expliquent le besoin de
réduire la dimension de l’espace d’observation pour utiliser kNN et proposent
une projection aléatoire qui préserve les distances entre espace d’observation
et espace de projection.

II.D.4 Méthode MARS

MARS n’est pas à proprement parler un modèle de classification, mais
c’est un modèle de régression. Dans le cadre de nos travaux, les modèles de
régression peuvent être utilisés pour établir une formule reliant les valeurs des
mesures alternatives retenue dans l’information pertinente aux performances.
Puis, les performances régressées sont comparées aux spécifications connues
pour prendre une décision sur le bon fonctionnement du circuit.

Le modèle de la méthode MARS est construit comme une succession de
fonctions linéaires par morceaux définies de la façon suivante [Hastie et al.,
2001] :

Mt : R −→ R

x 7−→
{
x− t, si x > t

0 sinon
(II.26)

ou
M−t : R −→ R

x 7−→
{
t− x, si x < t

0 sinon
(II.27)

où x représente la valeur d’une mesure alternative.
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Les fonctions Mt et M−t sont appelées des splines, avec un nœud en t.
L’objectif de MARS est de construire un modèle de régression de la forme

f (x) = β0 +
M∑
m=1

βmhm (x) (II.28)

avec :

βi, i ∈ {0, · · · ,M} Les coefficients à calculer de façon à réduire l’erreur
quadratique

hm Un produit de splines appartenant à la collection
C = {Mt,M−t|t ∈ Ci,j , j ∈ SelectedFeatures}

M Le nombre de produits à utiliser dans la régression
x ∈ RD Le vecteur des informations pertinentes pour un

circuit

L’induction du modèle n’est pas développée ici, les détails sont fournis
dans [Friedman, 1991]. L’induction se déroule généralement en deux étapes :
une première étape forward qui recherche de manière itérative les βm et t qui
permettent de minimiser l’erreur quadratique de régression, puis une étape
backward d’élimination de certains produits. En effet, le modèle issu de l’étape
forward contient de nombreux produits ce qui peut conduire au risque de
sur-apprentissage [Hastie et al., 2001].

La simplicité du modèle utilisé par MARS et ses performances en font
un candidat sérieux dans le cadre du test de circuit. Il est en particulier uti-
lisé pour régresser les performances de circuits à partir de mesures internes
[Bhattacharya and Chatterjee, 2004], [Srinivasan et al., 2006], [Halder et al.,
2005], [Haider et al., 2003] et [Nassery et al., 2012]. MARS ne requiert pas
l’utilisation d’un noyau, mais requiert une connaissance des relations pouvant
relier les observations (ie. mesures ou simulations désignées pertinentes) aux
performances, afin de paramétrer l’algorithme, en particulier le nombre de
splines et le nombre de produits M dans la régression.

Dans le cadre de nos travaux, la méthode MARS sera utilisée pour régresser
les valeurs des performances à partir des observations pertinentes. Ensuite, les
performances régressées sont comparées aux spécifications, ce qui permet de
classer les circuits entre fonctionnels et défectueux à partir des observations
pertinentes seulement.
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Figure II.18 – Représentation d’un neurone [Guyon, 1991, Vapnik, 1995b]

II.D.5 Méthodes à Réseaux de Neurones

Les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) constituent une partie non
négligeable de l’état de l’Art du traitement de données, en particulier de la
classification et de la régression. Les réseaux de neurones sont des systèmes
mimant l’apprentissage (au sens biologique). Leur apparition provient d’une
analyse biologique [Lettvin et al., 1959] qui montre que quatre opérations sont
réalisées biologiquement par des neurones pour représenter une image. Cette
observation a permis de développer des modèles de neurones dont l’associa-
tion peut réaliser des opérations mathématiques complexes [Hopfield, 1982].
L’apprentissage par RNA est une méthode d’induction permettant d’obtenir un
réseau de neurones à partir d’une base de données servant d’entraînement. La
figure II.18 représente un modèle de neurone. Le fonctionnement d’un neurone
artificiel consiste en la sommation des valeurs d’entrées xi pondérées par des
poids wi,j . Puis une fonction non linéaire φ est appliquée à cette somme ainsi
qu’à une valeur d’offset λj . Enfin, le résultat de cette fonction non linéaire est
comparé à un seuil Θj qui détermine la sortie du neurone : activé ou désactivé.
La construction d’un RNA consiste en l’assemblage de neurones artificiels
entre eux, où les sorties de neurones sont les entrées des autres. Le choix de la
structure d’assemblage du réseau et des fonctions non linéaires φ permet au
réseau de résoudre des classes de problèmes différentes. En particulier, [Arinton
and Korbicz, 2004, Korbicz and Janczak, 1996] proposent des méthodes de
recherche automatique de structure de réseau de neurones. La figure II.19
présente un exemple de RNA à une couche d’entrée (en vert sur le schéma),
une couche cachée (rouge) et une couche de sortie (bleue). Le nombre de
couches cachées est aussi déterminant pour la sélection des problèmes solvable
par un RNA : [Cybenko, 1989] a démontré qu’un RNA à une couche cachée
peut approximer toute fonction linéaire à un nombre fini de variables. L’appren-
tissage d’un RNA consiste à modifier les valeurs des poids wi,j pour satisfaire
un ensemble d’entraînement.
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Figure II.19 – Exemple de RNA

Les RNA sont utilisés dans le domaine du test essentiellement pour la
prédiction du respect des spécifications d’un circuit [Stratigopoulos and Makris,
2008, Starzyk and El-Gamal, 1990].

Les réseaux de neurones souffrent de plusieurs inconvénients. Tout d’abord,
leur comportement boite noire empêche d’associer une description physique au
modèle de classification construit. En outre, la structure du réseau et la fonction
d’activation sont des choix critiques au regard de la fonction à régresser qui
impactent le modèle obtenu et la qualité de la classification. Dans ces travaux,
les réseaux de neurones ne seront pas utilisés.

II.D.6 Conclusion sur les algorithmes de classification

Plusieurs algorithmes de classification de l’état de l’Art ont été présentés
dans cette section. Seul des algorithmes supervisés sont retenus en raison
de la nature des informations disponibles dans le cadre de l’établissement
de stratégies de test. En effet, les mesures et simulations peuvent toujours
s’accompagner d’une classification en comparant les performances relevées aux
spécifications.

Une comparaison des performances des inducteurs présentés ci-avant est
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donnée sur la figure II.20 pour un cas particulier et trois performances. Cette
comparaison permet de quantifier les résultats obtenus. En effet, ces grandeurs
sont liées aux considérations économiques du test, et permettent de représenter
les performances des classifieurs.

97% 97.5% 98% 98.5% 99% 99.5% 100%
97%

98%
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Comparaison inducteurs

MARS
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Figure II.20 – Comparaison des erreurs de classifieurs

Les distinctions entre les différentes méthodes de classification peuvent être
résumées selon plusieurs critères :

• la dimension originale ;

• la complexité de la structure des données ;

• La complexité algorithmique.

Dans le cadre du test de circuits, la méthode MARS régresse les valeurs de
chacune des performances, qui sont alors comparées aux spécifications. MARS
est performant lorsque les relations entre les performances et les observations
ne sont pas fortement non linéaires. De la même manière, SVM recherche
une séparation entre deux classes sous la forme d’un hyperplan. Cependant,
l’utilisation de méthodes à noyaux permet d’évaluer une séparation qui n’est
pas un hyperplan. La performance de cette séparation repose donc en partie
sur le choix du noyau.

La méthode kNN utilise la notion de distance pour estimer la classe d’un
échantillons. La méthode mise en place ici réalise une transformation de
l’espace d’observation avant la construction d’un modèle. Cette transformation
ne conserve pas nécessairement la distance, ce qui peut engendrer des erreurs
de classification par la méthode kNN. Dans nos travaux, nous supposons que
l’espace dans lequel sont projetés les échantillons avant la classification est
celui dans lequel la classification fait sens.



72
CHAPITRE II. TRAITEMENT DE L’INFORMATION POUR LES

STRATÉGIES DE TEST

II.E Gestion de la Précision

Dans le cadre de la Vision Unifiée, différentes méthodes de traitement des
données sont utilisées pour extraire les signaux d’intérêt d’une base de données
et construire des modèles de classification. Le modèle résultant de ces étapes
doit permettre de classer les circuits uniquement à partir des mesures des
signaux désignés comme d’intérêt. Cependant, les erreurs peuvent entraîner
une mauvaise classification des circuit. Ainsi apparaissent des faux positifs,
circuits défectueux qui sont classés fonctionnels, et des faux négatifs, circuits
fonctionnels classés défectueux. Ces erreurs sont les grandeurs à minimiser lors
de l’établissement de la stratégie de test.

Cette section propose d’analyser les erreurs commises au moment de la
classification. On présente aussi des outils théoriques permettant d’anticiper et
d’interpréter ces erreurs. Ainsi, la section II.E.1 propose une analyse théorique,
appelée PAC-learning, permettant d’établir la précision de la classification en
fonction, entre autre, des échantillons disponibles. Puis la section II.E.2 explique
l’analyse de la précision par matrices de confusion. Enfin, la section II.E.3
conclut cette partie sur la gestion de la précision.

Acquisition
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Recherche de
signaux d’intérêt

Modélisation
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précision

Information

Information pertinente

Modèle pour la prise de décision

Figure II.21 – Gestion de la précision dans la Vision Unifiée

II.E.1 Précision a priori des algorithmes de classification

Le principe de construction d’un modèle est rappelé en figure II.22. Les
données sont découpées en données d’entraînement destinées à la construction
d’un modèle par un inducteur, et en données de validation sur lesquelles le
modèle construit est appliqué pour sa validation. Cette étape de validation
compare alors les résultats issus du modèle à ceux effectivement observés et
en déduit l’erreur introduite par l’utilisation de ce modèle. La description
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Figure II.22 – Construction et validation du modèle

mathématique de l’opération d’induction, et d’apprentissage en général, est
donnée par la théorie PAC-learning (Probably Approximately Correct) [Valiant,
1984] . Cette dernière décrit un cadre de travail pour l’analyse des algorithmes
d’apprentissages, et notamment le calcul a priori des erreurs qu’ils commettent.

Dans cette section, on décrit ces erreurs. Pour ce faire, PAC introduit un
concept comme la relation réelle à apprendre et le définit comme suit.

Définition 8 (Concept). Soient le domaine D = {0, 1}O, un échantillon
di = (di,1, · · · , di,O) ∈ D, un concept est défini par [Dhagat and Hellerstein,
1994] :

Do : D −→ E = {0, 1}
di 7−→ Pi = Do (di)

(II.29)

où Pi est la classe de l’échantillon Di.

On appelle concept une procédure qui associe un label à chaque échantillon,
ce dernier étant alors représenté par le couple (di, Pi). L’objectif de l’algorithme
d’induction est de trouver une fonction h, appelée hypothèse, “aussi proche que
possible” du concept Do, à partir de l’observation des (di, Pi) , i ∈ {1, · · · , T},
ou T représente le nombre d’échantillons d’entraînement. L’hypothèse est
appelée h ∈ H, où H est une classe de concept.

Une hypothèse supplémentaire est que les échantillons utilisés pour l’entraî-
nement sont générés selon une distribution D inconnue. L’erreur d’entraînement
εT sur une hypothèse h est définie comme la probabilité que, pour un échantillon
di choisi selon D (noté di ∼ D), on ait Do (di) 6= h (di).

εT (h) = Pr
di∼D

{Do (di) 6= h (di)} (II.30)
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Si l’algorithme d’induction génère l’hypothèse h pour tout concept Do ∈ H,
pour toute distribution D, pour tout 0 < ε < 1

2 et pour tout 0 < δ < 1
2 , avec

une probabilité 1− δ que l’erreur soit plus faible que ε, alors H est dit PAC
apprenable.

La théorie PAC établit, à partir de l’équation (II.30), une relation entre
l’erreur d’entraînement ε, la confiance dans l’erreur δ et le nombre d’échantillon
d’entraînement T .

Si la génération est consistante, c’est-à-dire que l’algorithme recherche des
hypothèses qui sont valides pour tout les échantillons de l’ensemble d’entraîne-
ment, alors la probabilité qu’une de ces hypothèses ait une erreur inférieure
à ε, et soit consistante avec un échantillon d’entraînement est au plus (1− ε)
[Pichuka et al., 2007]. Par la suite, la probabilité que cette hypothèse ait une
erreur supérieure à ε et soit consistante avec m échantillons d’entraînement
est alors (1− ε)m. Enfin, la probabilité que k hypothèses aient une erreur
supérieure à ε et soient consistantes avec m échantillons est k ∗ (1− ε)m. En
notant |H| le nombre maximal d’hypothèses possibles :

Pr {εT (h) > ε} ≤ |H| ∗ (1− ε)m ≤ δ (II.31)
≤ |H| ∗ e−mε ≤ δ (II.32)

d’où il vient[Pichuka et al., 2007] :

m ≥ 1
ε

(
ln (|H|) + ln

(1
δ

))
(II.33)

L’équation (II.33) fait apparaître la limite minimale d’échantillons requis
pour un inducteur, en fonction de l’erreur ε et de la confiance dans l’erreur
δ souhaitée. Il y apparaît aussi une dépendance en |H| qui est le nombre
d’hypothèses que l’inducteur peut parcourir. Ce résultat est établi pour un
inducteur consistant, c’est-à-dire qui recherche des solutions qui satisfassent
tous les échantillons de l’ensemble d’entraînement. Il est possible de considérer
un inducteur agnostique, qui autorise une solution ne satisfaisant pas tous les
échantillons d’entraînement. Dans ce cas, l’équation (II.33) devient [Pichuka
et al., 2007] :

m ≥ 1
2ε2

(
ln (|H|) + ln

(1
δ

))
(II.34)

Dans les équations (II.33) et (II.34), le terme en |H| doit être évalué. [Guestrin,
2007] propose d’évaluer cette grandeur dans le cadre des arbres de classification
binaires, selon deux approches : à savoir, en fonction de la profondeur de
l’arbre, ou du nombre de feuilles de l’arbre. Dans les deux cas, la technique de
résolution est récursive, et donne les résultats suivants :

|H|k−depth = ln (2)
((

2k − 1
)

(1 + log2 (n)) + 1
)

(II.35)

|H|k−leaves = nk−1 (k + 1)2k−1 (II.36)
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avec :

k La profondeur de l’arbre pour l’équation (II.35) ou nombre de
feuilles pour l’équation (II.36)

n Le nombre de dimensions dans l’espace des échantillons

L’équation (II.33) est utilisable dans les cas où |H| est fini. Dans les cas
où |H| est infini, ce qui est courant avec des modèles de classification à base
de séparation par hyperplan (e.g. SVM), la taille de l’espace des hypothèses
est substituée par la Dimension VC (pour Vapnik Chervonenkis) qui est la
mesure de la complexité d’un algorithme de classification. Elle est définie
pour un ensemble de fonctions comme le cardinal du plus grand ensemble de
points classifiables sans erreur d’entraînement par ces fonctions, quelque soit la
répartition et la classification des points de cet ensemble [Vapnik, 1995a]. Ainsi,
en notant h la dimension VC d’un modèle de classification, l’équation (II.33)
devient [Blumer et al., 1989] :

m ≥ 1
ε

(
4 log2

(2
δ

)
+ 8h log2

(13
ε

))
(II.37)

La théorie de la dimension VC n’est pas développée ici, les détails sont dis-
ponibles dans [Vapnik, 1995c]. La dimension VC est développée par [Srihari,
2004] dans le cas des réseaux de neurones. On obtient alors :

m ≥ 1
ε

(
4 log2

(2
δ

)
+ 16 (r + 1) s log (es) log

(13
ε

))
(II.38)

avec :

r Le nombre d’entrée par perceptrons
s Le nombre de perceptrons dans le réseau
e Le nombre d’euler

La théorie du PAC-learning et de la dimension VC sont utilisées pour
estimer l’erreur a priori d’un modèle de classification, en fonction du nombre
d’échantillons d’entraînement et de la confiance souhaitée pour l’erreur. Les
relations établies pour caractériser la précision des modèles fait toujours appa-
raître le nombre d’échantillons d’apprentissage, l’erreur et la confiance, ainsi
que la dimension VC ou le nombre d’hypothèses qui caractérise l’inducteur
utilisé. Ainsi, ces relations construisent un compromis entre la précision et
le nombre d’échantillons nécessaires. Dans le cadre du test de circuits, ces
relations permettent de paramétrer, a priori, les algorithmes d’induction.
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Pour nos travaux, le PAC-learning est utilisé pour savoir, a priori, s’il est
possible d’atteindre une classification avec l’erreur demandée, compte tenu du
nombre d’échantillons disponibles et du modèle utilisé.

L’approche par matrice de confusion permet d’obtenir d’autres informations
sur l’erreur commise, par l’analyse a posteriori des résultats de classification.
Cette approche permet d’obtenir des indicateurs d’erreur proches des indica-
teurs économiques présentés en section I.B.3.

II.E.2 Matrice de Confusion et précision a posteriori

Une Matrice de Confusion est un tableau formaté de façon à visualiser la
performance d’un inducteur [Stehman, 1997]. Cette représentation permet de
définir une métrique de test qui est, en règle générale, représentative de la
probabilité d’obtenir une erreur de classification d’un certain type.
Ici, deux classes sont considérées pour les circuits : la classe Fonctionnel et
la classe Défectueux. Par ailleurs, un classifieur évalue l’appartenance de N
échantillons à une de ces classes. Les résultats de cette classification sont alors
consignés dans la matrice de confusion donnée sur la tableau II.2. Les grandeurs
VP (Vrai Positif) et VN (Vrai Négatif) représentent respectivement le nombre
d’échantillons classés positifs (i.e. fonctionnels) et qui le sont effectivement,
et le nombre d’échantillons classés négatifs (i.e. défectueux) et qui le soient
effectivement. FN (Faux Négatif) représente le nombre d’échantillons classés
négatifs mais qui sont en réalité fonctionnels. FP (Faux Positif) représente,
à l’inverse, le nombre d’échantillons classés positifs mais qui en réalité sont
défectueux. Les quantités FN et FP sont les erreurs de classification, aussi
appelés respectivement erreur de type II et erreur de type I.

Classification
Fonctionnel Défectueux

Réel Fonctionnel VP FN
Défectueux FP VN

Table II.2 – Exemple de matrice de confusion à deux classes

Ce dénombrement peut être réalisé pendant la phase de validation de
l’algorithme de classification. La matrice de confusion servira alors de base
pour définir les métriques de test, et comparer les performances de différents
algorithmes. La suite de cette section introduit des métriques de classifieurs,
calculées à partir de la matrice de confusion, qui servent de point de comparai-
son des algorithmes de classification.
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Parmis ceux-ci, les couvertures de test et les pertes de rendement sont
très utilisés car très proches des métriques de test présentées en section I.B.3.
Cependant, ces métriques sont atteinte par le biais du déséquilibre des classes
rencontré dans le test de circuit. Ainsi, les métriques κ et Fβ-Mesure seront
introduites.

II.E.2.a Couverture et perte de rendement

La couverture de rendement YC représente le taux de circuits fonctionnels
qui passent le test. En utilisant les notations introduites dans le tableau II.2,
cette métrique peut être évaluée par :

YC = V P

V P + FN
(II.39)

La métrique complémentaire est la perte de rendement YL définie par :

YL = 1− YC = FN

V P + FN
(II.40)

La perte de rendement représente le nombre de circuits fonctionnels rejetés
par le test. Économiquement, elle représente la quantité de circuits fonctionnels
qui ne sont pas vendus. On cherchera donc naturellement à la minimiser.

II.E.2.b Taux de défauts et valeur prédictive positive

Le taux de défauts est la quantité d’échantillons “défectueux” qui sont
classés “fonctionnels”. Elle est donnée par :

TE = FP

V P + FP
(II.41)

Le taux de défaut est important dans le test de circuits car il est liée au taux
de retour client, c’est-à-dire la probabilité qu’a un client d’acheter un circuit
défectueux alors qu’il est classé comme fonctionnel. Cet aspect économique est
souvent à équilibrer avec la perte de rendement. En effet, selon le produit visé,
il peut être préférable d’avoir une stratégie de test qui ait un taux de défaut
faible, quitte à avoir une perte de rendement plus élevée, ou l’inverse.

La valeur prédictive positive SS est la grandeur complémentaire :

SS = 1− TE = V P

V P + FP
(II.42)

Dans nos travaux, le taux de défaut est une grandeur qui sera observé lors des
résultats en raison de son aspect économique.
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II.E.2.c Précision

La précision représente la proportion d’échantillons correctement classés
parmis tous les échantillons :

Acc = V P + V N

N
(II.43)

II.E.2.d Limite des métriques de test

Les métriques de test présentées ci-avant sont influencées par la proportion
initiale d’échantillons fonctionnels ou défectueux. En effet, l’exemple suivant
montre qu’il est dangereux de ne considérer qu’une seule métrique de test.

Considérons un process ayant pour rendement 95% et un algorithme de
classification qui ait un comportement tel qu’il classifie tous les circuits comme
fonctionnels. Cet algorithme aura une précision de 95%, ce qui pourrait laisser
croire que l’algorithme est relativement précis, alors que la naïveté de sa
classification est cachée par le haut rendement du process.

Afin de pallier cet effet, d’autres métriques sont considérées pour prendre en
compte l’impact d’autres paramètres comme l’équilibre des classes. Quoiqu’il
en soit, toutes ces mesures restent une observation particulière, et incomplète,
de la matrice de confusion, mais permettent d’apprécier un caractère particulier
de cette dernière. On présente maintenant deux de ces métriques.

Prise en compte de la précision et des erreurs d’indicateur. La
métrique κ prend en compte la précision et les erreurs dans la matrice de
confusion. Il est définit par :

κ = Acc −
∑q
k=1 pk+p+k

1−∑q
k=1 pk+p+k

(II.44)

où

pk+ =
q∑
j=1

pkj (II.45)

p+k =
q∑
i=1

pik (II.46)

avec :

Acc La mesure de la précision telle que définie dans le section II.E.2.c
q Le nombre de classes
pij La probabilité de la cellule (i, j) de la matrice de confusion
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D’autres définitions de κ existent. Elles permettent de mettre en évidence
d’autres aspects de la matrice de confusion [Stehman, 1997]. Les métriques
basées κ sont elles aussi partielles puisque cette mesure n’est qu’une observation
particulière de la matrice de confusion. Il faut donc être prudent avant d’utiliser
cette mesure pour comparer les résultats de différents algorithmes, ou les
résultats obtenus sur différentes populations.

Prise en compte de l’importance des faux positifs et faux négatifs.
La mesure Fβ permet de prendre en compte un déséquilibre d’importance
entre la couverture de rendement et la valeur prédictive positive. En d’autres
termes, elle s’interprète comme le rapport entre le nombre de vrais positifs
parmi les classés positifs et les vrais positifs parmi les réellement positifs. Cette
mesure utilise un poids β qui introduit un déséquilibre entre la couverture de
rendement et la valeur prédictive positive :

Fβ =
(
1 + β2

) SS ∗ YC
(β2 ∗ SS) + YC

=
(
1 + β2

) V P

(β2 + 1)V P + β2FN + FP
(II.47)

La Fβ-Mesure prend en compte la couverture de rendement ainsi que la valeur
prédictive positive. Ainsi, elle contient à la fois les erreurs de type I et les
erreurs de type II. Cette métrique est utilisable à la condition de définir la
valeur du poids β. Dans notre application, nous ne visons pas d’application
particulière, et n’avons donc pas de valeur β déterminée. Nous préférerons donc
utiliser directement les métriques de taux de défaut et perte de rendement.

II.E.3 Conclusion sur la gestion de la précision

La gestion de la précision est une composante essentielle dans la mise en
place du flot proposé. Elle permet de garantir les résultats fournis. Dans le
cadre du test, les métriques importantes sont celles de la couverture de faute et
de la couverture de rendement, présentées en section I.B.3. On a donné ici des
méthodes d’analyse des résultats fournis permettant d’évaluer ces métriques a
priori.

Une mesure de précision de l’acquisition de données a été fournie en sec-
tion II.B.1.a. Elle se fonde sur l’évaluation de l’erreur sur le rendement d’un
observateur de Monte-Carlo.

Concernant l’erreur commise en phase de modélisation, deux approches
ont été présentées dans cette section. La première est celle de la matrice de
confusion. Simple à mettre en place, elle est particulièrement adaptée aux
algorithmes de classification et permet d’anticiper les métriques de test. La
seconde approche est celle portée de l’analyse PAC-learning. Ce cadre de travail
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relie le nombre d’échantillons d’entraînement, l’erreur d’entraînement et la
confiance dans l’erreur. Associée à la théorie de Vapnik Chervonenkis, elle
permet d’établir cette relation pour les classifieurs proposés à partir de leur
dimension VC.

La gestion de la précision vise essentiellement à prédire les taux de faux
positifs et faux négatifs qu’il est possible d’atteindre. Ces grandeurs sont décrites
par la répartition des circuits défectueux ou fonctionnels, et par une distribution
décrivant l’incertitude qui atteint les échantillons : du bruit de mesure par
exemple. Une analyse statistique peut alors être conduite pour obtenir a priori
les métriques de test à partir de la connaissance d’une distribution de bruit et
de la distribution des échantillons défectueux ou fonctionnels. Une telle analyse
sera conduite au prochain chapitre pour exprimer l’impact du bruit de mesure
sur les métriques de test.

II.F Conclusion

Les méthodes de traitement de données sont particulièrement adaptées à
la problématique de réduction du coût du test. Cette problématique, présentée
au chapitre I, a permis de proposer une Vision Unifiée de la réduction du coût
du test. Cette dernière est décomposée en trois étapes, qui sont l’acquisition de
données, la sélection de données pertinentes, et la construction de modèle. Ces
trois étapes peuvent être réalisées par les méthodes de traitement de données
présentées dans ce chapitre.

La réduction de dimension est une étape clé dans l’établissement d’une
stratégie de test. En effet, la dimension des observations d’un circuit est élevée.
Deux approches sont proposées, la réduction de dimension d’une part, et la
sélection de caractéristiques d’autre part. La réduction de dimension projette
les données dans un espace de dimension plus faible que l’espace d’observation,
après avoir réalisé une transformation de l’espace d’observation initial. La
sélection de caractéristiques ne construit pas d’espace de projection, mais
sélectionne les dimensions de l’espace d’observation les plus “pertinentes”. La
notion de pertinence doit alors être définie a priori.

Les méthodes de construction d’un modèle, aussi appelée induction, sont
aussi couvertes par des méthodes de traitement de données. Plusieurs ap-
proches ont été présentées dans ce chapitre. Elles permettent de construire des
modèles fondés soit sur la recherche des différences entre classes (SVM), sur
les similitudes au sein des classes (kNN). Deux autres approches ont aussi été
décrites dans ce chapitre, l’une construisant une structure en arbre (arbre de
décision) et la dernière une structure neuronale.
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Les résultats que proposent ces méthodes dans le cadre de nos travaux sont
soumis à des erreurs. L’impact de ces erreurs peut s’apprécier au moment de
la classification, où un circuit défaillant peut être classé fonctionnel et inver-
sement. Ces erreurs, présentées à la section I.B.3, impactent la performance
de la stratégie de test. Il devient alors intéressant d’analyser cette erreur au
fil du flot de conception de la stratégie de test pour assurer que les erreurs
de classification seront “acceptables”. Par exemple, la quantité d’observations
disponibles est liée à la précision atteignable.

Le chapitre suivant propose une solution au problème de la sélection de
caractéristiques qui est l’algorithme CDC-FOCUS. Cet algorithme exploite en
particulier C-FOCUS présenté dans l’état de l’Art, et l’améliore pour répondre
à la réduction d’une fonction coût.

Ensuite, le problème de l’impact du bruit de mesure sur les métriques de
test est addressé. L’étude statistique qui y est menée permet d’établir a priori
le niveau maximal de bruit de mesure acceptable pour respecter des contraintes
de faux positifs ou faux négatifs.





Chapitre III

Méthode de sélection de
mesures et classification

[. . . ] Il n’y a point de méthode
facile pour apprendre les choses
difficiles ; l’unique méthode est de
fermer sa porte, de faire dire
qu’on n’y est pas et de travailler.

Joseph de Maistre

La démarche de sélection proposée dans ce chapitre répond à l’ana-
lyse du chapitre II. Elle s’inscrit dans la Vision Unifiée présentée à la
section I.D et est conçue pour être utilisée dans deux cas différents :

pendant la conception du circuit pour déterminer les mesures utiles au test,
et pendant le test pour éliminer les mesures redondantes. Nous avons montré
d’un côté qu’il existe la possibilité de mesures alternatives, et de l’autre que la
notion de pertinence proposée par l’état de l’Art à la section II.C.2.a permet
de sélectionner les mesures alternatives d’intérêt pour le test du circuit. Or,
cette approche ne prend pas en compte l’objectif de réduction du coût du
test : c’est dans ce but que l’on propose ici une définition améliorée de la
pertinence. L’algorithme FOCUS présenté en section II.C.2.d est alors modifié
pour implémenter cette nouvelle définition.

Ce chapitre replace en section III.A les algorithmes étudiés dans la Vision
Unifiée proposée suite à l’analyse de la problématique en section I.D. Ensuite,
l’algorithme CDC-FOCUS qui est le résultat de la modification de la définition
de la pertinence, est proposé en section III.B. Il est mis en pratique dans
l’étape de sélection de dimensions, et présente la capacité de réduire le coût
du test. Le comportement de CDC-FOCUS est validé dans ce chapitre sur
un exemple de formes géométriques utilisé dans l’état de l’Art. Nous verrons

83
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que la convergence de cet algorithme dépend d’une étape de paramétrage
préalable non encore définie. Nous nous proposons alors en section III.C de
définir ce paramètre en fonction d’une étude de bruit. Enfin, la validation des
mesures sélectionnées par l’algorithme CDC-FOCUS passe par la construction
d’un modèle permettant de relier ces mesures à la classification des circuits
en fonctionnels ou défectueux. Dans nos travaux nous ne développons pas de
nouveaux algorithmes de classification, mais utilisons les algorithmes existant
de l’état de l’Art comme le détaille la section III.D.

Ainsi, ce chapitre présente l’algorithme CDC-FOCUS appliqué à l’étape
de sélection de dimensions de la méthode pour aboutir à un modèle validant
la réduction du coût du test. Il s’agit de la contribution algorithmique de nos
travaux.

III.A Situation de la démarche de sélection dans
la Vision Unifiée

La figure III.1 représentant la Vision Unifiée permet de situer l’étape de
sélection de dimensions sur laquelle s’applique l’algorithme CDC-FOCUS. Pour
rappel, la Vision Unifiée est une réponse proposée à plusieurs problématiques
exposées dans l’état de l’Art : élimination des redondances et détection des
mesures alternatives corrélées aux performances.

Dans ce cadre, la sélection de dimensions est précédée de l’acquisition de
données et suivie par la modélisation.

Acquisition de données
Simulations, mesures

Sélection de dimensions
CDC-FOCUS

Modélisation
MARS, kNN,
SVM, DT

G
estion

de
la

précision
erreur,confiance

Information
Coût de mesure

Information pertinente
la moins chère

Modèles de classification

Figure III.1 – Les différents blocs de la Vision Unifiée
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La structure de la vision proposée ici permet une implémentation par “blocs”
et un contrôle sur chacun de ces blocs. En particulier, l’étape de modélisa-
tion n’interfère pas avec l’étape de sélection de dimensions. Cette approche
relève des méthodes dites “filtre”. Si l’étape de sélection de dimensions est
couplée à l’étape de modélisation, dans ce cas l’approche est dite “wrapper”.
L’intérêt est alors de sélectionner les dimensions en fonction de l’algorithme
de modélisation. L’approche hybride combine les deux approches précédentes
en exploitant la mesure de pertinence pour sélectionner un ensemble de ca-
ractéristiques potentiellement pertinentes puis un classifieur pour sélectionner
un sous-ensemble parmi ces dernières. [Kohavi and John, 1997] propose une
discussion des avantages et inconvénients des méthodes filtre et wrapper. Il
apparaît que les méthodes à wrapper peuvent obtenir une bonne précision de
classification, les auteurs expliquant ces résultats par la définition de la perti-
nence relativement à l’algorithme de classification. Or, ce qui nous intéresse
est d’avoir la meilleure sélection de dimensions indépendemment de la modé-
lisation. Dans nos travaux, les dimensions doivent en effet être sélectionnées
selon la définition des caractéristiques pertinentes, et non selon l’algorithme
de classification utilisé. C’est la raison pour laquelle on préfère donc utiliser
l’architecture filtre représentée en figure III.1.

Dans ce contexte, l’état de l’Art présenté dans le chapitre II a permis
d’identifier deux catégories de méthodes de recherche de signaux d’intérêt :
la réduction de dimensions et la sélection de caractéristiques. La première
regroupe des méthodes de transformation et de projection qui permettent de
représenter un nuage de points selon les directions de variances maximales.
Cependant, ces méthodes se prêtent mal aux problèmes fortement non linéaires,
comme discuté en section II.C.1. Par ailleurs, les directions de fortes variances
ne sont pas nécessairement celles d’intérêt. Enfin, les méthodes de réduction
de dimensions proposent comme résultat une combinaison des dimensions
d’origine, qui n’a pas de signification physique évidente. Les méthodes de sé-
lection de caractéristiques sont par essence plus adaptées au problème adressé
dans ce chapitre puisqu’elles permettent de détecter des dimensions d’intérêt
correspondant à une définition particulière de la pertinence. Une telle définition
est apportée par l’état de l’Art [John et al., 1994].

On propose dans la suite de modifier la définition de la pertinence afin d’y
intégrer la notion de coût. L’algorithme CDC-FOCUS, dérivé de C-FOCUS est
développé dans ce but : il permet d’extraire les caractéristiques correspondant
à la nouvelle définition de la pertinence.
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III.B Sélection de caractéristiques dirigée par le
coût : l’algorithme CDC-FOCUS

Dans cette section, la notion de coût est développée pour modifier la no-
tion de pertinence de l’état de l’Art. Ensuite, l’algorithme de l’état de l’Art
C-FOCUS est modifié en conséquence. De cette manière, l’extraction de carac-
téristiques assure d’obtenir les caractéristiques pertinentes (au sens de l’état
de l’Art) et au coût le plus faible.

Cette section précisera tout d’abord les définitions de coût. On présentera
ensuite l’algorithme CDC-FOCUS (Cost Driven Continuous FOCUS).

III.B.1 Pertinence et coût d’un ensemble de caractéristiques

Les définitions introduites en section II.C.2.a définissent la pertinence d’une
caractéristique. Dans le cadre de la réduction du coût du test, plusieurs défini-
tions intégrant la notion de coût sont proposées ci-après. La première définition
propose de simplement calculer le coût de mesure d’un ensemble de caractéris-
tiques comme la somme des coûts unitaires de chacune des caractéristiques.
Le coût associé à la mesure de la caractéristique ci est alors noté fc (Mes (ci)).

Définition 9 (Coût de la mesure d’un ensemble de caractéristiques). Le coût
de la mesure d’un ensemble de caractéristiques est la somme des coûts de
mesure de chacune des caractéristiques le composant :

CS (C) =
∑
ci∈C

fc (Mes (ci)) (III.1)

avec :

CS (C) Le coût de l’ensemble de caractéristiques C
C L’ensemble de caractéristiques
Mes (ci) La mesure d’une caractéristique ci ∈ C

Cependant, cette définition n’intègre pas les coûts associés aux changements
d’état du testeur et du circuit entre deux mesures. Pour le prendre en compte,
nous proposons de distinguer un ensemble de caractéristiques et une séquence de
caractéristiques, cette dernière étant une suite ordonnée de caractéristiques. Le
coût d’une séquence de caractéristique prends alors en compte ce changement
d’état, et nous proposons alors la définition suivante :

Définition 10 (Coût d’une séquence de caractéristiques). Le coût d’une
séquence de caractéristiques est donné par la somme des coûts de mesure de
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chaque caractéristique de la séquence et des coûts associés aux changements
d’état du circuit et du testeur :

CO (Sn) = CS ({c|c ∈ Sn}) +
n∑
i=2

fs (ci−1, ci) (III.2)

avec :

CO (Sn) Le coût de la séquence de caractéristiques Sn
Sn La séquence de n caractéristiques
fs (ca, cb) Le coût du passage de la mesure de la caractéristique ca à

la mesure de la caractéristique cb

Une hypothèse simplificatrice forte considère fs comme une fonction nulle,
ce qui porte le coût d’une séquence de caractéristiques au coût de l’ensemble
des caractéristiques la composant. De cette façon, le coût de mesure d’une
séquence de caractéristiques est le coût de l’ensemble des mesures la compo-
sant. Cette hypothèse n’est généralement pas vérifiée au moment du test, car
pour faire une mesure, comme précisé avant, le circuit et le testeur doivent
être placés dans un état particulier, adapté à la nouvelle mesure. Ainsi, la
séquence de mesures {ca, cb} n’aura pas le même coût que la séquence {cb, cc}.
Un algorithme présenté par [Huss and Gyurcsik, 1991] adresse le problème
d’organisation de la séquence de tests. Il peut être utilisé pour contourner le
problème de l’ordonnancement d’une séquence de mesures de caractéristiques
après la sélection des caractéristiques à tester. Cet algorithme organise la
séquence de tests de façon à minimiser la quantité ∑n

i=2 fs (ci−1, ci). Dans
le cadre de nos travaux, cette organisation n’impacte pas la construction du
modèle. Ainsi, l’algorithme de [Huss and Gyurcsik, 1991] peut être utilisé en
aval de la méthode proposée.

Les caractéristiques recherchées dans le cadre de la méthode proposée sont
dérivées de l’algorithme C-FOCUS (voir section II.C.2.d). Ce dernier extrait
l’ensemble des caractéristiques dont le cardinal est le plus faible et qui explique
le mieux la classification du nuage de points considéré. Ici il s’agit d’extraire
l’ensemble des caractéristiques de coût le plus faible, expliquant le mieux la
classification. C’est alors les séquences correspondant à cette nouvelle définition
que l’algorithme CDC-FOCUS doit extraire :

Définition 11 (Séquence de caractéristiques pertinentes de plus faible coût).
La séquence recherchée Ŝ est telle qu’elle contienne toutes les caractéristiques
à pertinence forte et les caractéristiques à pertinence faible suffisantes pour
expliquer la classification du nuage de points considéré, et de coût CS

(
Ŝ
)



88
CHAPITRE III. MÉTHODE DE SÉLECTION DE MESURES ET

CLASSIFICATION

minimal.

Comme indiqué précédemment, ce ne sera pas la grandeur CO
(
Ŝ
)
qui

sera minimisée, mais la grandeur CS
(
Ŝ
)
. Ainsi, lorsque Ŝ aura été obtenu

par minimisation de CS , il sera possible de minimiser la grandeur CO par
l’utilisation d’un algorithme tel que celui présenté dans [Huss and Gyurcsik,
1991]. Les deux minimums ne convergeront pas vers la même valeur (car dans
ce cas, il existerait une séquence Ŝn telle que ∑n

i=2 fs (ĉi−1, ĉi) = 0, ce qui
est faux dans la plupart des cas), mais sous réserve que CS

({
c|c ∈ Ŝn

})
�∑n

i=2 fs (ĉi−1, ĉi), alors Ŝn minimise CO (Sn).

III.B.2 Présentation de CDC-FOCUS

L’algorithme CDC-FOCUS donné par l’algorithme 5 en annexe est dérivé
de C-FOCUS, ce dernier exploitant les connaissances des conflits déjà analysés
par l’utilisation d’une queue de calcul Q, apportée par FOCUS2, et s’appliquant
à des grandeurs continues.

La notion de coût est introduite par l’évaluation systématique des coûts de
chaque ensemble de caractéristiques satisfaisant potentiellement les conditions
de pertinence. Par ailleurs, il est possible de savoir a priori les coûts minimum
et maximum des ensembles de caractéristiques en fonction de leur cardinal.
Cette connaissance permet à l’algorithme de savoir s’il est utile de poursuivre
la recherche d’un ensemble de caractéristiques pertinentes moins cher.

L’algorithme CDC-FOCUS utilise un test de suffisance “isSufficient” dont
le but est de vérifier, pour un ensemble de caractéristiques donné, qu’il n’y a pas
de contradictions dans l’ensemble d’entraînement. L’algorithme “isSufficient”
proposé dans ce travail est décrit par l’algorithme 6 en annexe. Sa particularité
est d’itérer sur les échantillons. Notons qu’un autre algorithme de test de
suffisance par récursivité est proposé par [Almuallim and Dietterich, 1994]. Ce
dernier itère sur les caractéristiques à tester. Le choix de l’implémentation par
itération sur les échantillons est justifié par l’absence de récursivité, ce qui
simplifie l’implémentation Matlab.

L’innovation de CDC-FOCUS est de déterminer un horizon de calcul. Cet
horizon est un tableau contenant les coûts minimaux et maximaux des cardi-
naux respectifs de toutes les parties de l’ensemble des caractéristiques. Pour
obtenir le coût minimal et le coût maximal du cardinal N , les coûts sont triés
par ordre croissant, et la somme des N plus petits coûts est le coût minimal
tandis que la somme des N plus grands est le coût maximal. L’horizon est
considéré comme un outil permettant de répondre à la question : est-il préfé-
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rable de réaliser une mesure complexe et coûteuse ou un ensemble de mesures
simples et peu chères ?

Par exemple, soit un problème de dimension 3 tel que fC (Mes (c1)) =
2, fC (Mes (c2)) = 5, fC (Mes (c3) = 1). L’horizon est représenté dans le ta-
bleau III.1.

Card. Coût min. Coût max.
1 1 5
2 3 7
3 8 8

Table III.1 – Exemple d’horizon déterminé par CDC-FOCUS

L’intérêt d’utiliser l’horizon est de relier le cardinal d’une partie au coût at-
teignable en poursuivant l’exécution de l’algorithme. Pour l’exemple précédent,
si l’algorithme détecte la séquence de caractéristique {c2}, de coût de mesure 5
comme étant pertinente, alors l’horizon indique qu’il est possible de poursuivre
l’algorithme car le coût minimal des parties de cardinal 2 est 3 (à savoir la
mesure de {c1, c3}). De la même façon, si l’algorithme détecte la séquence de
caractéristiques {c2, c3} de coût 6 comme étant pertinente, l’horizon lui indique
qu’il est possible de poursuivre la recherche d’une partie de cardinal 2 car le
coût minimal en est de 3, mais qu’il est inutile de chercher une séquence de
cardinal 3 car le coût minimal est de 8.

Pour ce qui est de l’initialisation de l’algorithme CDC-FOCUS, elle est
similaire à celle de FOCUS-2, à ceci près que les nouvelles variables baseCost
et baseResult sont initialisées à 0 et ∅ (ensemble vide) respectivement. La
découverte de la première séquence pertinente entraîne son enregistrement
dans la variable baseResult et celui de son coût dans la variable baseCost. Le
coût baseCost est comparé à l’horizon, ce qui permet de savoir jusqu’à quel
cardinal l’algorithme doit être exécuté. Par la suite, seules les séquences dont le
coût est inférieur à baseCost sont testées par le test de suffisance “isSufficient”.

L’implémentation de l’algorithme est critique pour en préserver les per-
formances. Ainsi, l’essentiel de l’algorithme est codé en Matlab, et les fonc-
tionnalités les plus critiques en occupation mémoire et temps de calcul sont
implémentées en C. Ces fonctionnalités critiques sont le test de suffisance
isSufficient et la construction de la matrice des conflits ConflictMatrix.
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III.B.3 Un exemple d’utilisation de CDC-FOCUS

L’exemple introduit dans cette section est celui des figures géométriques,
utilisé par [Arauzo Azofra et al., 2003] et qui implique quatre classes de figures
géométriques, à savoir, triangle isocèle, triangle équilatéral, carré et rectangle.
Les grandeurs mesurées sont :
• nombre de cotés ;
• plus grand coté LS ;
• plus petit coté SS ;
• périmètre ;
• surface ;
• rapport du plus petit et du plus grand coté SS/LS ;
Ces mesures sont détaillées dans le tableau III.2. s1 et s2 représentent deux

mesures des figures géométriques.

Classes s1

s2

s1 s1 s1

s2

Nombre de côtés 3 3 4 4
Plus petit côté SS s1 min (s1, s2) s1 min (s1, s2)
Plus grand côté LS s1 max (s1, s2) s1 max (s1, s2)

Périmètre 3× s1 2× s1 + s2 4× s1 2× s1 + 2× s2

Surface
√

3
4 × s2

1
s2×
√

4×s2
1−s2

2
4 s2

1 s1 × s2

SS/LS 1 SS/LS 1 SS/LS

Table III.2 – Les 4 classes et les caractéristiques de l’exemple

L’objectif de cet exemple est d’extraire les caractéristiques les moins chères
qui permettent de distinguer un élément appartenant à l’une des quatre classes.
Dans le cadre de nos travaux, l’algorithme CDC-FOCUS doit obtenir des
résultats identiques à ceux établis par [Arauzo Azofra et al., 2003] lorsqu’aucun
coût n’est associé aux caractéristiques. À savoir, l’algorithme doit détecter
l’ensemble de caractéristiques Nombre de côtés et SS/LS comme étant perti-
nent, et de cardinal le plus faible. Et lorsqu’un coût est associé, il doit extraire
les caractéristiques les moins chères qui permettent de classer un échantillon
parmi les quatre classes proposées. Pour obtenir les résultats des performances
de CDC-FOCUS, des échantillons de figures géométriques sont générés et
CDC-FOCUS est exécuté avec différents paramètres. Ces paramètres sont le
nombre d’échantillons utilisés, le nombre de caractéristiques non pertinentes
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ajoutées aux caractéristiques des figures géométriques, et le seuil introduit par
C-FOCUS. Pour notre exemple, les différents nombres d’échantillons utilisés
sont 50, 100, 250 et 500, les différentes valeurs de caractéristiques non perti-
nentes sont 1,10 et 25, et les différentes valeurs de seuil sont 0.025, 0.050, 0.100
et 0.200.

La génération des échantillons d’entraînement est similaire à la méthode
proposée par [Arauzo Azofra et al., 2003]. En particulier la génération assure
que les échantillons des classes Triangle Isocèle et Rectangle observent un écart
d’au moins 5% entre s1 et s2. Cet écart permet de marquer la distinction
entre un triangle isocèle et un triangle équilatéral, et entre un rectangle et un
carré. Dans ces conditions, lorsque CDC-FOCUS est utilisé sans fonction coût
(i.e. toutes les caractéristiques ont le même coût), les résultats obtenus sont
effectivement similaires à C-FOCUS présentés par [Arauzo Azofra et al., 2003].

Pour exploiter la capacité de CDC-FOCUS à gérer les coûts de test, on
attribue maintenant aux caractéristiques un coût de 1, sauf à la caractéristique
SS/LS qui porte un coût de 3. Le résultat attendu est le remplacement de
cette caractéristique par les caractéristiques SS et LS dont dépend directement
SS/LS, mais dont le coût est plus faible. Les résultats, pour différents seuils,
sont présentés dans le tableau III.3 page suivante. Ils montrent que le rempla-
cement de la caractéristique SS/LS par les caractéristiques SS et LS a bien été
effectué pour un seuil strictement inférieur à 0.2. Pour ce seuil, le remplacement
n’a pas été effectué car le test de suffisance a échoué. En effet, il existe deux
échantillons de classes différentes dont la distance est inférieure à 0.2. Il est à
noter aussi qu’aucune caractéristique non pertinente n’a été sélectionnée par
l’algorithme. Cet exemple valide donc le comportement de CDC-FOCUS, et
montre que le seuil de paramétrage influence les résultats. Cet exemple reste
cependant simple et éloigné des applications sur circuit. Nous le mettrons en
œuvre sur des bases de données issues de circuits dans le chapitre IV.

III.B.4 Conclusion sur CDC-FOCUS

L’algorithme présenté dans cette section, CDC-FOCUS, est construit pour
tirer profit du comportement de C-FOCUS tout en garantissant la recherche
complète des caractéristiques pertinentes. Ainsi, il assure l’extraction des ca-
ractéristiques pertinentes, si elles existent. De plus, son comportement est
modifié de façon à poursuivre les recherches de caractéristiques s’il est possible
d’extraire des caractéristiques pertinentes moins chères.

La complexité algorithmique de CDC-FOCUS rend le temps d’exécution et
l’espace mémoire occupé sensible aux choix d’implémentation. Dans le cadre
de la méthode mise en place, la recherche se déroule hors-ligne, c’est-à-dire en
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Seuil : 0.025 Nombre de caractéristiques non pertinentes
Nombre d’échantillons 1 10 25

50 SS, Perimeter Perimeter, SS SS, Perimeter
100 NSides, LS, SS NSides, LS, SS LS, SS, NSides
250 NSides, LS, SS LS, NSides, SS NSides, LS, SS
500 NSides, LS, SS NSides, LS, SS NSides, LS, SS

Seuil : 0.050 Nombre de caractéristiques non pertinentes
Nombre d’échantillons 1 10 25

50 NSides, LS, SS NSides, LS, SS NSides, LS, SS
100 NSides, LS, SS NSides, LS, SS NSides, SS, LS
250 NSides, LS, SS LS, NSides, SS LS, NSides, SS
500 NSides, LS, SS NSides, LS, SS NSides, LS, SS

Seuil : 0.100 Nombre de caractéristiques non pertinentes
Nombre d’échantillons 1 10 25

50 NSides, SS, LS NSides, LS, SS LS, NSides, SS
100 NSides, LS, SS NSides, LS, SS LS, NSides, SS
250 NSides, LS, SS NSides, LS, SS LS, NSides, SS
500 NSides, SS, LS NSides, SS, LS NSides, LS, SS

Seuil : 0.200 Nombre de caractéristiques non pertinentes
Nombre d’échantillons 1 10 25

50 NSides, SS/LS SS/LS, NSides NSides, SS/LS
100 NSides, SS/LS NSides, SS/LS NSides, SS/LS
250 NSides, SS/LS NSides, SS/LS NSides, SS/LS
500 NSides, SS/LS SS/LS, NSides SS/LS, NSides

Table III.3 – Sélection de caractéristiques pertinentes avec l’algorithme CDC-
FOCUS, avec un coût différent pour la mesure des caractéristiques



III.C. INFLUENCE DU BRUIT DE MESURE SUR LES MÉTRIQUES DE
TEST 93

amont du test effectif des circuits. Ainsi, le temps d’exécution de cet algorithme
n’est pas inclus dans le temps de test des circuits.

Par ailleurs, un inconvénient provient de la manipulation de grandeurs
continues. Cette capacité a été apportée par C-FOCUS qui a introduit un seuil
δ permettant de caractériser la proximité de deux valeurs de caractéristiques.
Le choix de ce seuil a priori est délicat. Une méthode heuristique pour le
définir est proposée par [Arauzo Azofra et al., 2003]. Les auteurs réalisent
plusieurs essais avec un seuil de plus en plus faible, jusqu’à ce que l’algorithme
extraie des caractéristiques qui résolvent tous les conflits. Ils laissent cependant
ouverte la question de l’étude de ce seuil, et du choix de sa valeur.

Dans la suite, nous proposons une analyse de bruit pour apporter des
éléments de réponse à ce problème du choix du seuil. Cette analyse est suggérée
par la nature du seuil qui est utilisé dans C-FOCUS et dans CDC-FOCUS,
comme un paramètre de sensibilité. D’un côté, l’intuition indique que le seuil
se comporte comme un réjecteur de bruit de mesure. De l’autre côté, le bruit
de mesure impacte les métriques de test (précision, taux de faux positifs) et
la compréhension de l’impact du bruit de mesure sur les métriques de test
permettrait d’évaluer le seuil de CDC-FOCUS en fonction des métriques de
test souhaitées.

III.C Influence du bruit de mesure sur les
métriques de test

Le problème de la dégradation des métriques de test a été étudié par
[Stratigopoulos et al., 2009b]. Les auteurs proposent une analyse statistique
du test de circuit qui permet de déduire les métriques de test obtenus par
Monte-Carlo. En particulier, ils analysent l’erreur commise sur l’évaluation
d’une métrique de test par l’inégalité de Chebyshev :

Pr {|T ∗ − T | < ε} ≥ δ = 1− σ2

ε2
(III.3)

avec :
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T ∗ L’évaluation de la valeur de la métrique de test T par simulation
Monte-Carlo

T La vraie valeur de la métrique de test
δ La confiance dans le respect de l’erreur ε
ε L’erreur entre la vraie valeur et la valeur obtenue par simulation

Monte-Carlo
σ La variance de l’observateur de Monte-Carlo

L’étude de l’impact du bruit sur les métriques de test permet de fixer une
limite qui assure un certain taux de succès au test (taux de faux positifs et
taux de faux négatifs). Les résultats de cette analyse ont pour intérêt d’an-
ticiper l’impact et de permettre la définition d’un seuil pour l’utilisation de
CDC-FOCUS. On souhaite donc relier les métriques de test à un modèle de
bruit statistique. En plus d’aider à fixer le seuil δ utilisé dans CDC-FOCUS,
cette étude est directement utile pour l’objectif de réduction du coût du test
de circuit. En effet, le coût du test peut être réduit par l’utilisation d’outils
de mesure moins précis, mais le manque de précision de mesure s’accompagne
d’une dégradation de la qualité de la prise de décision quant à l’état du circuit
testé. On peut alors mener une étude de l’impact du bruit sur les métriques de
test [Verdy et al., 2015].

Dans cette section, une analyse statistique est conduite pour relier l’incerti-
tude de mesure aux métriques de test. Pour ce faire, nous posons une hypothèse
sur le modèle de bruit en premier lieu, puis opèrons une déconvolution. Les
métriques de test sont ensuite exprimées sous forme de probabilités [Stratigo-
poulos et al., 2009b]. Pour simplifier, nous supposons ici que les spécifications
ne sont exprimées que sur une seule dimension.

III.C.1 Hypothèse du bruit additif et convolution des PDFs

Le signal considéré ici est une mesure de performance sur un ensemble de
circuits. Il n’y a pas de modèle de bruit a priori défini. Le bruit est supposé
additif, indépendant du signal, cf. la figure III.2a :

M = X +N (III.4)

avec :

M La variable aléatoire caractérisant la mesure
X La variable aléatoire caractérisant la vraie valeur à mesurer
N La variable aléatoire caractérisant le bruit sur la valeur à mesurer
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Ce bruit peut être, par exemple, issu de l’incertitude induite par la réduction
du temps de mesure. De cette façon, la densité de probabilité du signal bruité
est la convolution de la densité de probabilité du signal avec celle du bruit :

fM (z) =
∫ +∞

−∞
fX (x) fN (z − x) dx (III.5)

avec :

fM La densité de probabilité deM
fX La densité de probabilité de X
fN La densité de probabilité de N

Signal X

Bruit N

+

+
Mesure

bruitée M

(a) Représentation en fonction du
temps

fX

fN

∗
fM

(b) Représentation en fonction de den-
sités de probabilité

Figure III.2 – La densité de probabilité d’un signal affecté par un bruit additif
non corrélé est la convolution de leurs densités de probabilité respectives

Dans le cas de la figure III.2, qui correspond à l’équation (III.4), l’expression
du rendement à partir des variables aléatoires caractérisant le signal d’intérêt
et le bruit est explicitée par :

Yimp = FM (S) =
∫ S

−∞

∫ +∞

−∞
fX (x) fN (z − x) dx dz (III.6)

avec :

Yimp le rendement théorique observable après application du bruit
FM la fonction de répartition deM
S la spécification

La relation entre les densités de probabilité apparaissant sous forme de convo-
lution, il est possible d’analyser les informations bruitées mesurées dans le
domaine de Fourier, où la convolution sera une multiplication, plus simple à
manipuler. Les informations extraites de cette analyse ne concernent que les
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densités de probabilité, et pas les signaux eux-mêmes. Ce choix est pertinent
puisque les métriques de test sont définies à partir des densités de probabilité
des performances.

On propose maintenant une méthode en deux étapes pour évaluer l’impact
du bruit sur les métriques de test. La première étape permet de déconvoluer
les mesures pour en extraire, à partir des relations précedemment établies, les
densités de probabilité des signaux d’intérêt. Ensuite, les métriques de test
(faux positif et faux négatif) sont explicitées à l’aide de PDFs dans la deuxième
étape. Ces deux étapes sont représentées en figure III.3.

Mesures
bruitées PDF

FFT

FFT
Division

Filtre
passe basIFFT

Étape 1

+

Incertitude

Différentiateur

Faux-négatif
Faux-positif
Perte de rendement
. . .

Étape 2

PDF (bruit)

PDF (Mesures
bruitées) Transformée de Fourier

reconstituéePDF(Signal)
reconstituée

Figure III.3 – Méthode d’évaluation de l’impact des incertitudes de mesure sur
les métriques de test. IFFT signifie Inverse Fast Fourier Transform (inverse de
la transformée de Fourier rapide) et PDF signifie Probability Density Function
(Densité de probabilité).

III.C.2 Étape 1 : Évaluation de l’impact par déconvolution

Pour analyser l’impact du bruit sur la mesure, les densités de probabilité
des performances sont évaluées par l’intermédiaire des signaux mesurés. Une
première étape consiste à évaluer le bruit subit par les mesures. D’après les
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hypothèses sur le modèle de bruit, il est possible de l’extraire par la mesure
d’un unique échantillon à plusieurs reprises. La densité de probabilité du bruit
est alors déduite de ces mesures.

Après obtention de la densité de probabilité du bruit, il est possible d’éli-
miner son impact. En effet, la densité de probabilité des mesures bruitées étant
la convolution du signal d’intérêt avec le bruit, la Transformée de Fourier de
la densité de probabilité est la multiplication des Transformées de Fourier des
densités de probabilité du signal d’intérêt et du bruit. Dans le domaine de
Fourier, il est alors possible de retrouver la densité de probabilité du signal
d’intérêt. La méthode mise en place est une déconvolution dans le domaine de
Fourier. Elle peut être résumée comme suit.

Soient a, b, c trois signaux tels que (a, b, c) ∈ (L1 (R)
)3, liés entre eux par

la relation de convolution :
a ∗ b = c (III.7)

La transformée de Fourier de c s’exprime alors comme la multiplication des
transformées de Fourier de a et b :

F (a)×F (b) = F (c) (III.8)

Ensuite, sous réserve que b soit non nul sur son domaine de définition, il
vient :

F (a) = F (c)
F (b) (III.9)

Et enfin, si b et c sont de carré intégrable, alors il vient :

F−1 (F (a)) = â = F−1
(F (c)
F (b)

)
(III.10)

où F−1 est la transformée de Fourier inverse.

Cette méthode de déconvolution permet alors d’estimer la densité de
probabilité du signal d’intérêt à partir des mesures bruitées et d’un modèle du
bruit supposé additif :

f̂X = F−1
(F (fM)
F (fN )

)
(III.11)

avec :

f̂X La densité de probabilité estimée du signal d’intérêt X
fN La densité de probabilité du bruit N

Notons que le problème de déconvolution est connu comme étant mal-posé
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(au sens de Hadamard). En effet, l’existence d’une solution au problème de
déconvolution n’est pas assurée. Par ailleurs, si une solution existe, elle peut
être très sensible aux variations des données d’entrée [Jacquelin et al., 2003].
La reconstruction de la division de l’équation (III.11) ne donne alors pas le
résultat attendu en raison des approximations de calcul de la division et du
dénominateur approchant 0. Ces phénomènes s’observent dans le domaine
fréquentiel à partir d’une certaine fréquence. Pour résoudre ce problème de
sensibilité, une solution simple envisagée est d’utiliser un filtre passe-bas pour ne
reconstruire la densité de probabilité que sur les basses fréquences. La fréquence
de coupure de ce filtre est calculée en tenant compte de la connaissance de la
composition fréquentielle de la densité de probabilité du signal mesuré.

III.C.3 Étape 2 : Analyse du signal reconstruit

La déconvolution précédente a permis de reconstruire la densité de pro-
babilité du signal d’intérêt S qui peut alors être comparée à celle du signal
mesuréM. Cette comparaison permet de retrouver les métriques de perte de
rendement, mais aussi de faux positifs et de faux négatifs.

Le rendement peut être obtenu directement par l’intégration de la fonction
de probabilité sur les spécifications, voir l’équation (III.6). Il est alors possible,
par l’intégration des densités de probabilité du signal reconstruit et du signal
mesuré, d’évaluer la perte de rendement induite par la mesure, et ce pour
différents niveaux de bruit.

L’estimation du nombre de faux positifs demande une analyse plus délicate
des densités de probabilité, présentée ci-après. La probabilité d’apparition FP
d’un faux positif est donnée par :

FP = Pr
{
R̄ ∩M

}
(III.12)

= Pr {M} × Pr
{
R̄|M

}
avec :

R L’évènement un circuit respecte réellement les spécifications
M L’évènement un circuit mesuré respecte les spécifications
X̄ Tous les évènements complémentaires de X
Pr {X} La probabilité d’apparition de X

Ensuite, le calcul de la probabilité de l’évènement M est direct :

Pr {M} =
∫ Spec

−∞
fM (t) dt
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Le calcul de la probabilité conditionnelle consiste à calculer, à l’aide du
modèle de bruit, la probabilité qu’une valeur mesurée soit en réalité en dehors
des spécifications. Puis à intégrer cette probabilité sur le support ΓP défini par
la répartition des valeurs de mesures validant les spécifications :

Pr
{
R̄|M

}
=
∫ Spec

−∞

(∫ ∞
Spec

fN (t)× ΓM (m) dt
)

dm (III.13)

ΓM (m) = fM (m)
YP

avec :

Spec La spécification
ΓM Le support d’intégration des circuits mesurés qui respectent les

spécifications
YP Le rendement calculé sur la dispersion reconstruite

Le calcul de la probabilité d’apparition d’un faux négatif FN est similaire :

FN = Pr
{
R ∩ M̄

}
(III.14)

= Pr
{
M̄
}
× Pr

{
R|M̄

}
avec

Pr
{
M̄
}

=
∫ ∞

Spec
PM (t) dt

Pr
{
R|M̄

}
=
∫ ∞

Spec

(∫ Spec

−∞
PN (t)× ΓN (m) dt

)
dm

et
ΓN (m) = PM (m)

1− YP
où ΓN est le support d’intégration des circuits mesurés qui ne respectent pas
les spécifications.

Les équations (III.12) et (III.14) permettent donc d’estimer les métriques de
test. L’hypothèse de bruit additif, quant à elle, permet d’utiliser la convolution
des distributions du signal d’intérêt et du bruit, et donc la déconvolution dans
le domaine de Fourier.

Dans le cadre de nos travaux, ces résultats permettent d’anticiper la valeur
maximale de bruit autorisée sur une mesure pour respecter les métriques de test
connues a priori. Comme indiqué en introduction de cette section, ces résultats
sont établis pour des spécifications exprimées sur une seule dimension. Le cas
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Figure III.4 – Distribution théorique du SNR

de spécifications multidimensionnelles est résolu en remplaçant les intégrales
simples par des intégrales multidimensionnelles et les densités de probabilité
par des densités de probabilité conjointes. Cependant, la résolution numérique
de ces intégrales multidimensionnelles peut être un problème.

III.C.4 Exemple d’application

L’objectif de cet exemple est de mesurer le rapport signal-à-bruit (SNR) d’un
ensemble de circuits afin de valider leur bon comportement. Cette expérience
n’est réalisée qu’en simulation. La seule perturbation considérée sur le signal
d’intérêt est induite par la variation technologique. Dans le cadre de cet exemple,
la simulation est construite de manière à ce que le SNR du Signal soit de 42dB.
Les variations technologiques considérées modifient ce signal, ce qui conduit à
un Signal d’Intérêt dont le SNR dévie autour de 42dB (voir figure III.4). C’est
ce signal d’intérêt qui permet d’évaluer le bon fonctionnement du circuit, i.e.
le respect de la spécification de SNR.
Cependant, la mesure du SNR nécessite une transformée de Fourier et un
détecteur de puissance. Le calcul de la transformée de Fourier est réalisé avec
un nombre limité d’échantillons du signal d’intérêt, voir la figure III.5. On se
propose d’analyser l’impact de la limitation du nombre d’échantillons mesurés
sur la qualité du test fondé sur cette mesure. En effet, la limitation du nombre
de points mesurés engendre une erreur sur le calcul de la transformée de Fourier
du signal d’intérêt, qui induit une erreur dans la mesure du SNR.

La figure III.6 présente l’impact du nombre de points conservés pour le
calcul de la transformée de Fourier. Il s’agit de mesures répétées sur un même
circuit, avec différents nombres d’échantillons. Cette figure représente in fine
le modèle de bruit associé à différentes acquisitions de mesure. Ce bruit est
considéré comme additif, indépendant du signal d’intérêt.
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Figure III.5 – Schéma de l’évaluation du SNR. Les variations technologiques
influent sur la puissance du bruit en sortie du dispositif. Le nombre de points
de mesure utilisés pour le calcul de la FFT est source d’incertitude dans
l’évaluation du SNR.
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Figure III.6 – Dispersion des mesures sur un unique circuit, lorsque différentes
quantités d’échantillons sont utilisées pour le calcul de la Transformée de
Fourier

On souhaite évaluer les métriques de test en fonction de différentes valeurs
de bruit, induite par la réduction du nombre d’échantillons conservés pour
la mesure de la transformée de Fourier. Comme le présente la figure III.3,
une première étape consiste à reconstruire la distribution du signal d’intérêt
à partir des modèles de bruit et d’une mesure du SNR de tous les circuits.
Le recouvrement dans le domaine de Fourier est donné sur la figure III.7, la
fréquence de coupure du filtre passe-bas y est également représentée. Cette
fréquence de coupure est calculée à partir de la transformée de Fourier du signal
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bruitée où l’on recherche à conserver seulement les fréquences pour lesquelles
la transformée de Fourier du signal bruité est non-nulle.
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Figure III.7 – Transformée de Fourier de la distribution du signal reconstruit
par déconvolution, avec sa représentation réelle

La transformée de Fourier inverse sur les basses fréquences conservées
permet de retrouver la densité de probabilité du signal d’intérêt, représenté
sur la figure III.8. Par la suite, la comparaison de la distribution recouvrée et
de la distribution mesurée bruitée permet d’évaluer les métriques de test.

La figure III.9 représente la baisse de rendement en fonction du nombre
d’échantillons utilisés dans le calcul de la transformée de Fourier du SNR.
De la même façon, les équations (III.12) et (III.14) permettent d’anticiper la
probabilité de faux positifs et de faux négatifs, représentés sur la figure III.10
et la figure III.11.

Les courbes de faux positifs et faux négatifs montrent que l’évaluation des
métriques réelles est entachée d’erreur. Cette erreur est induite par le nombre
limité de circuits utilisés pour le calcul des métriques de test. L’évaluation de
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Figure III.8 – Comparaison des signaux reconstruit, d’origine et bruité



III.C. INFLUENCE DU BRUIT DE MESURE SUR LES MÉTRIQUES DE
TEST 103

0 200 400 600 800 1,000 1,200 1,400 1,600 1,800 2,0000.1

0.2

0.4

1

Nombre de points mesurés

C
hu

te
de

re
nd

em
en

t
(%

) Par déconvolution
Réalité

Figure III.9 – Écart de rendement en fonction du nombre de points conservés

cette erreur est dérivée de [Brockman and Director, 1989]. Elle a été présentée
à la section II.B.1.a.
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Figure III.10 – Évolution du nombre de faux négatifs suivant le modèle
d’incertitude (III.14)

Les résultats obtenus pour cet exemple montrent qu’il est possible de dimi-
nuer le nombre d’échantillons utilisés pour la mesure de SNR, sans détériorer
les métriques de test. Cette diminution du nombre de points de mesure permet
une réduction du temps de test par circuit et donc une réduction du coût
global du test. Pour ce faire, les modèles de bruit ont été obtenus par mesures
sur un seul circuit. Ensuite, le SNR de tous les circuits n’a été mesuré qu’une
seule fois.

III.C.5 Conclusion sur le recouvrement du signal d’intérêt

L’intérêt de recouvrir la distribution des signaux est de pouvoir en déduire
les métriques de test. En effet, ces métriques sont définies à partir de la distri-
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Figure III.11 – Évolution du nombre de faux positifs suivant le modèle
d’incertitude (III.12)

bution des mesures et des spécifications.

La méthode de recouvrement de la distribution d’un signal bruité repose
sur une simple déconvolution dans le domaine de Fourier. Cette déconvolution
impose que le bruit soit additif et indépendant du signal d’intérêt. Par ailleurs,
elle repose sur une division des représentations fréquentielles des densités de
probabilité des mesures et du modèle de bruit. Un filtre passe-bas doit être
utilisé pour reconstruire la densité de probabilité du signal d’intérêt, et ainsi
contourner le problème de la sensibilité de la division dans le domaine de Fou-
rier. Notons que pour éviter l’utilisation d’un filtre et le calcul de sa fréquence
de coupure, il est possible d’utiliser une déconvolution régularisée [Neelamani
et al., 2004].

Pour l’exemple proposé, nous réalisons une analyse de mesure de SNR où le
bruit considéré est induit par la limitation du nombre de points pour la mesure
de SNR. Le signal d’intérêt est le SNR des circuits. L’objectif est de diminuer
ce nombre de points, donc de diminuer le temps de test, sans détériorer les
métriques de test.

Dans le cadre du test de circuit, l’analyse des métriques de test telle qu’elle
est proposée permet de diminuer les contraintes sur la mesure de manière
contrôlée, en anticipant l’impact de cette diminution sur ces métriques de test.
Dans le cadre de la méthode mise en œuvre, l’objectif est de fournir un indice
quant au paramètre de sensibilité δ utilisé dans CDC-FOCUS.
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III.D Induction du modèle

Dans la section précédente, nous nous sommes intéressés à la notion de
sélection de caractéristiques, et donc à la sélection des mesures les plus perti-
nentes pour le test, et les moins chères. À présent, afin d’évaluer la pertinence
des caractéristiques sélectionnées, nous utilisons l’étape d’induction de modèle
pour construire un modèle de classification. Cette induction n’utilise que les
caractéristiques sélectionnées par l’algorithme CDC-FOCUS pour construire le
modèle de classification. Les métriques du modèle sont évaluées comme spécifié
en section II.E.1.

Dans nos travaux, aucun inducteur n’a été développé spécifiquement pour
réaliser la classification des circuits à l’aide des caractéristiques extraites par
CDC-FOCUS. Ainsi, des inducteurs issus de l’état de l’Art du test de circuits
sont utilisés, en particulier ceux présentés en section II.D, à savoir :

• k-Plus Proches Voisins ;
• Arbre de Classification ;
• Machine à Vecteurs de Support ;
• Multivariate Adaptive Regression Splines (Régression Multivariée par

Splines Adaptative) MARS.

Ces algorithmes sont comparés sur la base de la matrice de confusion présen-
tée en section II.E.2. A cet effet, nous appliquons, dans le chapitre suivant, ces
algorithmes de classication à des exemples concrets de circuits. La construction
des matrices de confusions pour chaque algorithmes de classification permet
alors de les comparer. Nous retenons comme critères de comparaison la pré-
cision de la classification et le taux de faux positifs. Dans le cadre de nos
travaux, les métriques de test permettent d’évaluer la qualité des observations
sélectionnées précédemment par CDC-FOCUS, et elles évaluent les erreurs de
classification. In fine, la qualité du modèle est déterminée d’une part par les
métriques de test, et d’autre part par le coût des observations sélectionnées
par CDC-FOCUS.

III.E Synthèse, avantages et limites de la méthode
proposée

La méthode proposée est une méthode en filtre, simple d’implémentation et
dont les étapes sont spécifiées indépendamment les unes des autres. Elle s’arti-
cule autour de l’algorithme CDC-FOCUS développé à partir de l’algorithme
C-FOCUS afin de prendre explicitement en compte le coût de la mesure dans
la recherche des caractéristiques pertinentes. Par ailleurs, cet algorithme ne
fait pas appel à un classifieur pour sélectionner les caractéristiques pertinentes,
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comme le ferait une approche wrapper ou hybride.

CDC-FOCUS hérite de C-FOCUS la capacité à traiter des caractéristiques
continues. Ceci implique l’introduction d’un seuil δ utilisé pour discriminer
des valeurs de caractéristiques “semblables” et des valeurs “différentes”. L’éva-
luation de ce seuil est complexe et impacte les performances de l’algorithme,
comme on le verra au chapitre IV. Dans nos travaux, l’analyse du bruit propo-
sée permet de fixer une limite basse à δ.

Les algorithmes de classification utilisés pour construire le modèle de
classification sont issus de l’état de l’Art. Cependant, la théorie permettant
d’exprimer leur efficacité est délicate à mettre en œuvre (elle demande une
étude approfondie des algorithmes, notamment de l’espace des hypothèses,
comme proposé dans section II.E.1). Néanmoins, ils permettent d’anticiper
les erreurs de précision et de faux-positifs, et ainsi de connaître la qualité des
modèles contruits avant leur mise en œuvre.

Notre méthode de conception d’une stratégie de test à coût réduit est
construite de façon à s’appliquer indépendamment de la technologie utilisée
pour le circuit. De plus, la base de données peut être construite soit en simula-
tion, soit à partir d’une campagne de mesures.

Cette double origine des données initiales utilisées permet de mettre en
œuvre la méthode proposée dans différents cas typiques. Elle permet, en simu-
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lation, d’anticiper les caractéristiques à mesurer de manière à assurer le test. La
méthode assiste alors le concepteur pour la mise en place d’une stratégie de test
du circuit. D’autre part, elle peut être utilisée au moment du test, sans connais-
sance de la conception, soit pour extraire les mesures les plus pertinentes pour
le test si suffisamment d’échantillons sont disponibles, soit pour assurer que
les mesures réalisées sont suffisantes pour expliquer la classification des circuits.

Dans le chapitre suivant, la méthode présentée ici va être mise en œuvre
dans différents cas d’utilisation.





Chapitre IV

Validation de la méthode

Trois critères permettent de
considérer une affirmation comme
valide : la vérification par
l’expérience directe, la déduction
irréfutable, et le témoignage digne
de confiance.

Jean-François Revel in Le Moine
et le Philosophe

La validation de la démarche proposée au chapitre précédent est main-
tenant présentée au travers d’exemples d’utilisation. L’objectif est de
montrer que la méthode proposée est utilisable dans différents cas d’uti-

lisation.

Pour valider la méthode, les métriques utilisées sont les suivantes :
• le coût de test ;
• la précision des modèles de classification construits ;
• le taux de faux positifs constaté pour les modèles de classification
construits.

La première partie de ce chapitre introduit des outils et méthodes pra-
tiquent pour l’acquisition de base de données utilisables par notre méthode.
Ces outils permettent d’utiliser des bases de données incomplètes. La deuxième
section présente les résultats obtenus par simulations. L’objectif est de rem-
placer des mesures de performance par des mesures alternatives. Enfin, la
troisième section utilise des données issues de mesures pour valider la méthode
présentée. Ce cas est particulier car nous ne disposons pas de connaissance
sur les mesures (ce qu’elles observent, comment elles sont reliées entre elles)
et la base de données contruite peut présenter des mesures manquantes ou

109
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redondantes.

L’intérêt de proposer plusieurs cas d’utilisation est de montrer la généricité
de la méthode permise par le flot de traitement de données dont les résultats
peuvent être exploités pour des cas d’utilisation différents.

IV.A Acquisition des bases de données
Les bases de données ne sont pas directement accessibles et leur obtention

implique la mise en place de processus de traitement que nous allons détailler
ici. En premier lieu, l’acquisition par simulations consiste à déterminer les
caractéristiques à extraire, à les simuler, et à organiser la grande quantité de
données ainsi générée. Le cas de l’acquisition en mesure, traité en second lieu,
est différent. Nous ne reviendrons pas sur la technique de la mesure, mais
nous analyserons le traitement de la base de données obtenue par ce moyen.
Celle-ci est incomplète du fait de l’approche “Stop on Fail” qui est l’arrêt de
la mesure lorsqu’un test échoue (ceci pour réduire le temps du test). Nous
verrons comment valider la méthode proposée même dans ce cas particulier.

IV.A.1 Acquisition de bases de données par simulation

Pour l’acquisition de données par simulation, nous supposons que nous
avons à disposition un circuit défini par sa netlist et ses spécifications, une
technologie et un simulateur électrique capable de réaliser des simulations de
type Monte Carlo en respectant la distribution technologique. L’objectif de
la simulation est de construire une base de données contenant des mesures
alternatives des circuits et une classification de ceux-ci entre “fonctionnels”
et “défectueux”. Ainsi, nous devons générer des instances du circuit dont le
simulateur extraiera les performances et des mesures alternatives. Compte tenu
de la taille des bases de données, de nombreuses simulations sont requises.

La définition des mesures pour les spécifications doit être réalisée avec
l’aide du concepteur du circuit, qui aura souvent établi des bancs de tests
montrant que le circuit répond aux spécifications. La détermination des me-
sures alternatives peut être automatisée par la lecture de la netlist du circuit,
et la mesure systématique des caractéristiques des composants électriques
ou des nœuds définis dans cette netlist. Les caractéristiques électriques des
composants peuvent être décrites dans la documentation du simulateur utilisé.
Pour nos travaux, nous avons écrit un script en langage python pour lire la
netlist et créer un fichier de commandes compréhensibles par le simulateur
permettant d’extraire les mesures alternatives d’un circuit. Par la suite, le
simulateur utilise la netlist, le fichier de commande et la définition techno-
logique pour générer le fichier des résultats. Comme nos simulations sont
de type Monte Carlo, nous indiquons de plus au simulateur l’“initialisation
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aléatoire” à utiliser. La simulation d’un circuit est schématisée sur la figure IV.1.

Initialisation
Monte Carlo

Netlist

Générateur des
commandes

Fichier de
commandes

Simulateur

Fichier de la
technologie

Résultats
simulation

Figure IV.1 – Diagramme de génération des simulations. Les rectangles verts
sont les fichiers d’origines, les bleus sont les fichiers générés par les outils.

L’inconvénient de cette technique est que le nombre de commandes d’ex-
traction et d’enregiqtrement de grandeurs électriques est important. Malgré
le soin apporté dans la réalisation des logiciels de simulation, il est possible
que le fichier de résultats généré soit corrompu sans qu’aucun message ne le
signale. Cette corruption apparaît lorsqu’un trop grand nobmre de commandes
d’écriture de fichier sont utilisées dans une simulation. Il est donc impératif,
avant de démarrer une campagne de simulation, de s’assurer que le simulateur
est bien capable d’écrire la grande quantité de résultats sans corrompre le
fichier. Sinon, il faut diminuer le nombre de caractéristiques à extraire.

Pour établir la base de données, il est nécessaire d’instancier et de simuler
une grande quantité de circuits. La simulation d’un circuit est trop longue
pour pouvoir simuler les instances les unes après les autres. Nous avons à
notre disposition un ensemble d’ordinateurs géré par un ordonnanceur de tâche.
Nous avons exploité cet outil pour paralélliser les simulations électriques. Deux
problèmes interviennent alors : la limite des licenses logicielles disponibles et
la limite des capacités de calcul. Concernant les simulations électriques, la
contrainte est avant tout une contrainte sur les licences. Ainsi, afin de ne pas
bloquer les activités du laboratoire, nous avons développé une sur-couche (bash)
à l’ordonnanceur de tâches afin de limiter l’utilisation des licences pendant
les heures de bureau et de les exploiter au maximum pendant les périodes
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Figure IV.2 – Diagramme des simulations parallèles. Les rectangles verts sont
les fichiers d’origines, les bleus sont les fichiers générés par les outils.

en-dehors des horaires de travail. Cette démarche exige tout d’abord la gestion
des erreurs afin d’éviter que les simulations ne se bloquent et, de plus, puisque
ces dernières ont lieu sur des machines différentes, une stratégie d’agrégation
de l’état des simulations est nécessaire. La figure IV.2 récapitule la solution de
simulation utilisée. Cet outil de simulation parallèle a aussi été utilisé pour
faire fonctionner le flot de la méthode propagée dans nos travaux.

Cette stratégie permet de rapidement obtenir les bases de données de simu-
lation avec plusieurs milliers d’instances du circuit simulé. Le problème suivant
est le traitement des données ainsi obtenues. Nous avons essentiellement utilisé
Matlab pour le traitement des données. Cet outil atteint ses limites avec des
tableaux de données de plusieurs centaines de lignes et plusieurs milliers de
colonnes (pour des nombres flottants). Cependant, la machine virtuelle Java
qui héberge l’exécution de Matlab peut être paramétrée pour accepter des
tableaux de taille plus grande. De plus, lors du développement des fonctions
de traitement, il convient de soigner le passage des arguments, afin de ne pas
réaliser de copies de tableau inutiles. Enfin Matlab propose des librairies en
langage C permettant d’intégrer du code C dans ses scripts après une étape de
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compilation 1. Cette technique permet d’accélérer l’exécution d’un script.

Le déploiement de ces stratégies de développement demande une maîtrise
de l’environnement Matlab et des outils de développement. On retiendra en
particulier la commande profile pour analyser l’exécution du code et détecter
les fonctions les plus coûteuses en temps de calcul. Une fonctionnalité non
documentée est profile -memory on 2, qui permet d’analyser l’occupation
mémoire des différentes fonctions d’un script. De plus, il conviendra de maîtri-
ser le développement en langage C dans le framework Matlab, ainsi que son
débogage 3. Le gain en vitesse d’exécution des fonctionnalités implémentées
en langage C est représenté en figure IV.3. Cette figure nous montre le temps
d’exécution d’une fonction (ici le test de suffisance de CDC-FOCUS) en Matlab
et en C wrappé 4 selon différents arguments d’appel. En moyenne, l’implémen-
tation en C wrappée est 400 fois plus rapide que son équivalent Matlab.
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Figure IV.3 – Gain en vitesse d’exécution pour une fonctionnalité implémentée
et wrappée en langage C plutôt qu’en Matlab

Les contraintes de l’acquisition de données en simulation sont donc celles de
l’implémentation informatique des simulations et des traitements de données.
Les solutions apportées ici sont les simulations parallèles automatisées et des
implémentations exploitant le langage C et le langage Matlab. Dans la suite,
nous allons discuter de l’acquisition de bases de données par mesures, que la
méthode proposée adresse également.

1. Le code compilé est alors appelé {em Mexfile
2. http://undocumentedmatlab.com/blog/undocumented-profiler-options
3. http://fr.mathworks.com/help/matlab/matlab_external/

debugging-on-linux-platforms.html
4. C’est-à-dire codée en langage C dans le framework Matlab

http://undocumentedmatlab.com/blog/undocumented-profiler-options
http://fr.mathworks.com/help/matlab/matlab_external/debugging-on-linux-platforms.html
http://fr.mathworks.com/help/matlab/matlab_external/debugging-on-linux-platforms.html
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IV.A.2 Acquisition de bases de données par mesure

Pour utiliser correctement le flot de données présenté au chapitre III,
certaines précautions doivent être observées. Les données obtenues par mesures
peuvent en effet être incomplètes (mesures en Stop on Fail), et des mesures
peuvent être fortement corrélées, voire identiques. Cette section fournit des
recommandations sur la construction de la base de données dans le cas de
l’acquisition d’informations par la mesure.

IV.A.2.a Cas des mesures manquantes

Le cas de l’acquisition de données par la mesure est particulier, comme
expliqué en section section II.B.2. L’inconvénient traité ici est le comportement
Stop On Fail, qui permet de stopper le test d’un circuit dès qu’une spécification
est violée, réduisant ainsi le temps de test. Cette technique ne permet cependant
pas de construire une base de données complète, car des mesures sont alors
manquantes pour les circuits dont une mesure (au moins ) est en-dehors des
spécifications.

La figure IV.4 est une représentation graphique issue d’une base de données
contenant tous les tests pour tous les circuits. Les pixels bleus représentent des
valeurs mesurées, et les pixels blancs des valeurs manquantes, aussi dites NaN
(Not a Number). Les lignes blanches horizontales sont en fait la représentation
graphique du comportement Stop on Fail qui arrête la séquence de test d’un
circuit dès qu’une mesure est en-dehors des spécifications. Par ailleurs, la
figure IV.4 comporte aussi des lignes verticales blanches. Celles-ci représentent
des mesures qui n’ont jamais été effectuées ou des valeurs qui ne sont pas
représentées sous forme numérique.
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Figure IV.4 – Représentation graphique des mesures de test

Cette base de données est inexploitable en l’état par la méthode que nous
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avons proposée car cette dernière ne peut pas traiter les données manquantes
(NaN). La première façon de contourner ce problème est de réaliser une nouvelle
campagne de mesures évitant le comportement Stop on Fail. Si ce n’est pas
possible, on peut modifier la base de données pour obtenir une nouvelle base
exploitable : l’idée est de ne conserver que les circuits dont “suffisamment” de
mesures ont été réalisées et d’analyser la base de données seulement sur les
mesures conservées. Ces modifications amènent à la figure IV.5 où 52 mesures
sont conservées.
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Figure IV.5 – Représentation graphique d’une base de données reconstruite à
partir de mesures

La base de données contient alors nettement moins de séquences de test
incomplètes, mais le nombre de dimensions et d’échantillons disponibles est
également nettement réduit. Les conclusions issues de l’analyse de cette base
de données reconstruite ne sont alors valables que pour cette dernière, et non
pas pour la base de donnée d’origine. En d’autres termes, la séquence de test
pertinente au coût le plus faible extrait dans la base de donnée reconstruite ne
sera pas nécessairement la même que celle de la base de donnée d’origine.

On peut étudier le cas particulier des bases de données avec des valeurs
manquantes sous l’angle de la reconstruction de données. Par exemple, [Par-
thasarathy and Aggarwal, 2003] propose de reconstruire une base de données
avec des valeurs manquantes à partir d’une analyse en composantes principales
(PCA). Dans le cas particulier des données issues de mesures Stop on Fail, les
données manquantes sont systématiquement des données de circuits défaillants.
Elles correspondent aux mesures réalisées en fin de séquence de test. Par
ailleurs, la méthode proposée par [Parthasarathy and Aggarwal, 2003] utilisant
PCA (voir section II.C.1.a), elle, exige un noyau déterminant les relations qu’il
est possible de reconstruire. Nous n’utilisons pas de reconstruction de données
ici.
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IV.A.2.b Réduction a priori de la dimension des bases de
données

Dans les bases de données de mesures, il est possible d’avoir des mesures
dont les valeurs sont systématiquement identiques, ou fortement corrélées
linéairement. Ces dimensions peuvent être détectées avant la mise en place
de la méthode proposée. Par ailleurs, le temps d’exécution de l’algorithme
CDC-FOCUS augmente avec le nombre de mesures dans la base de données.
Il est donc utile de réduire la dimension de la base de données en utilisant
des connaissances a priori lorsque cela est possible. L’insertion d’une étape
d’analyse de corrélation avant la sélection de caractéristiques va permettre cela.

La figure IV.6 propose une stratégie en filtre pour réduire a priori le
nombre de caractéristiques dans la base de données par analyse de corrélation
comme analyse préliminaire à la sélection de caractéristiques. Des groupes
de corrélation sont construits et la caractéristique la moins chère de chaque
groupe est conservée.

Extraction de données

Construction des
groupes de corrélation

Sélection des dimen-
sions les moins chères

de chaque groupe

Sélection de ca-
ractéristiques

Coût des corrélations

Figure IV.6 – Diminution de la dimension du problème par étude des corréla-
tions

L’utilisation du critère de corrélation permet de diminuer sensiblement
le nombre de caractéristiques dans la base de données. À titre d’exemple, la
base de données réduite représentée en figure IV.5 contenant 52 caractéris-
tiques peut encore être réduite à 41 caractéristiques par le critère de corrélation.

Les coûts des mesures sont, quant à eux, utilisés de manière relative les
uns par rapport aux autres : plus une dimension aura un coût relatif élevé,
plus il faudra de caractéristiques pour la remplacer. Dans le cas des bases
de données issues de mesures, l’absence de connaissance sur le circuit rend
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souvent impossible le paramétrage correct des coûts. En effet, les données
issues des mesures peuvent avoir été anonymisées de sorte qu’il n’y ait pas
de connaissances sur le circuit au travers des mesures. Pour contourner cette
difficulté, nous avons fait le choix de définir les coûts selon la nature de la
mesure réalisée. Par exemple, les mesures de fréquence ont un coût “élevé”(5),
alors que les mesures de tension ont un coût “faible”(1).

IV.B Validation avec des données de simulation
Cette section valide la méthode présentée au chapitre III sur des données

obtenues en simulation pour deux circuits différents. Dans ces deux cas, il
s’agit de détecter l’ensemble de caractéristiques pertinentes (au sens de la
section III.B.1) extraites par CDC-FOCUS, puis de construire un modèle de
classification pour les circuits. Il s’agit également d’éliminer les observations
à coût élevé afin de les remplacer par des mesures alternatives dans le cas
du LNA traité en section IV.B.1. On cherche également à supprimer une
mesure de performance coûteuse au profit d’un modèle conforme au respect des
spécifications du circuit. Ce dernier cas concerne un convertisseur analogique
numérique en temps continu et il est plus complexe car il n’existe pas de modèle
analytique permettant d’expliquer son comportement.

IV.B.1 Utilisation de la méthode avec un circuit LNA

Dans cet exemple, un LNA est simulé pour générer une base de données,
utilisée ensuite en entrée de la méthode proposée au chapitre précédent, afin
d’obtenir in fine un modèle de classification. L’intérêt du LNA est qu’il ne
s’agit que d’un bloc d’une chaîne de réception. Il représente donc un exemple
suffisamment simple pour un premier exemple d’utilisation de notre méthode.
Cependant, nous utilisons ici un LNA différentiel à deux niveaux de fonc-
tionnement. Cela permet de complexifier ce bloc et d’ajouter des mesures
supplémentaires pour valider son comportement.

La conception du LNA n’a pas été abordée dans nos travaux. Cette concep-
tion est telle que les performances du LNA soient respectées lors d’une fabrica-
tion idéale du circuit. Cependant, une déviation des paramètres technologiques
peut entraîner la réalisation d’un circuit défaillant. Le LNA est donc simulé en
utilisant une simulation de type Monte-Carlo, où les paramètres technologiques
suivent une dispersion induite par les modèles statistiques de la technologie.

Par ailleurs, la simulation est réalisée au niveau de la netlist idéale. Elle
n’inclut pas l’extraction de layout. Seules les erreurs de déviation technologique
sont prises en compte.
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Figure IV.7 – Schéma du LNA

IV.B.1.a Présentation du LNA

Le LNA utilisé pour valider nos travaux est un LNA différentiel à deux
niveaux de fonctionnement, HI et LOW , en technologie 130nm. Ces deux
niveaux de fonctionnement permettent d’amplifier des signaux correspondant
à deux fréquences différentes. Son schéma est présenté figure IV.7, et il est
utilisé par [Ouvry et al., 2014].

Chacun des niveaux de fonctionnement peut recevoir des signaux sur trois
bandes de fréquence. Les performances considérées sont les gains à fréquence
de fonctionnement, les gains maximaux et leur fréquence associée, les bandes
passantes, les coefficients de réflexion en entrée adaptée (S1,1), les figures de
bruit et les points de compression.

Le test de ce circuit est long car il exige de valider les mêmes performances
sur les trois bandes de fréquence et les deux niveaux de fonctionnement. La
validation traditionnelle de ce circuit consiste donc à mettre le LNA dans
l’état de fonctionnement LOW , à paramétrer l’outil de test pour transmettre
et recevoir des signaux de l’état LOW , à envoyer les signaux de test et à
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analyser les signaux de sortie, et ceci pour les trois bandes de fréquences. Puis,
après validation de l’état LOW , il est nécessaire de mettre le LNA en état de
fonctionnement HI, de paramétrer l’outil de test pour transmettre et recevoir
des signaux de l’état HI, et enfin de transmettre et d’analyser les signaux
reçus. La redondance des opérations de test qui peut alors apparaître doit être
évitée car elle est coûteuse en temps. Ainsi, la méthode présentée est utilisée
pour éliminer ces redondances.

IV.B.1.b Procédure d’application de la méthode proposée sur le
LNA

La procédure utilisée consiste à simuler par Monte-Carlo des échantillons
du LNA pour en extraire 58 observations (48 performances et 10 mesures
alternatives). Dans nos travaux, ce sont 5000 simulations que nous avons utilisé.
Les observations extraites des simulations sont des performances et des mesures
alternatives. Les performances couvrent les gains, le bruit et les non-linéarités
pour tous les modes de fonctionnement du circuit (chacune des 3 bandes de
fréquence des 2 niveaux de fonctionnement). Les mesures alternatives, elles,
contiennent des mesures de tension source-grille et d’inductance.

On associe ensuite un coût à chacune des mesures. Cela permet, comme
précisé en section III.B.1, de calculer le coût d’un ensemble de mesures par la
somme des coûts de chacune des mesures le constituant. Le coût associé aux
mesures de performances est de 10, et celui associé aux mesures alternatives
est de 1. Les spécifications sont définies sur un ensemble de 48 performances.
De cette façon, la mesure de toutes les performances permettant de valider
les spécifications a un coût de 480. Par ailleurs, les spécifications définies
conduisent à un rendement de 96.16% sur la simulation Monte Carlo.

Ensuite, la base de données obtenue est utilisée en entrée de CDC-FOCUS.
Dans ce cas d’utilisation, le seuil de CDC-FOCUS n’est pas fixé a priori, mais
plusieurs valeurs du seuil sont utilisées (près de 3000 valeurs différentes seront
utilisées pour cet exemple). Cette approche “brute force” permet d’apprécier
l’impact du seuil sur l’approche proposée. Enfin, pour chaque valeur de seuil
de CDC-FOCUS, quatre modèles de classification sont construits, avec les
approches MARS, kNN, SVM et Arbre de Décision (voir section II.D) res-
pectivement. Nous utilisons les caractéristiques extraites par CDC-FOCUS.
Ainsi, ce sont 2982× 4 = 11928 modèles qui sont construits à partir de 75%
des échantillons disponibles. Les matrices de confusion de chaque modèle sont
établies en utilisant les 25% d’échantillons restants. Ces matrices permettent
de tracer les résultats obtenus, à savoir les précisions et faux-positifs de classi-
fication. Enfin, la réduction du coût est calculée directement par la somme des
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coûts des caractéristiques extraites par CDC-FOCUS. La démarche globale est
représentée sur la figure IV.8.

Acquisition
des données
Simulations

Recherche de si-
gnaux d’intérêt
CDC-FOCUS

Modélisation
MARS, kNN,

SVM, DT

Performances et mesures alternatives
Coût des mesures

Observations pertinentes
les moins chères

Modèles de classification

Figure IV.8 – Algorithmes utilisés pour traiter l’exemple du LNA

IV.B.1.c Résultats de l’application de la méthode sur les
simulations du LNA avec le flot proposé

Les métriques d’intérêt sont représentées en figure IV.9 page suivante. Sur
cette figure, par souci de lisibilité, seulement une partie des modèles construits
sont représentés. Cette figure indique aussi le coût associé aux caractéristiques
extraites par CDC-FOCUS, qui sont utilisées pour obtenir le modèle considéré.

Un premier constat est le positionnement des modèles selon les métriques
de précision et de faux positifs. Pour ce problème de classification du LNA,
les performances des classifieurs sont groupées par zone. Ainsi, SVM est le
classifieur qui donne la meilleure précision, et MARS est celui qui donne le
meilleur compromis entre la précision et les faux positifs. Dans nos résultats,
SVM a été paramétré pour utiliser un noyau de type fonction a base radiale
qui permet d’efficacement classer des échantillons d’une classe précise, ici les
circuits sains, ce qui explique la précision des résultats obtenus. MARS propose
un modèle de régression linéaire par morceaux qui permet de régresser les
performances à partir des mesures alternatives sélectionnées par CDC-FOCUS.
La classification est ensuite opérée sur les régressions. La performance de la
régression MARS permet alors d’obtenir les résultats présentés.
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Figure IV.9 – Comparaison des inducteurs, selon la précision et les faux-
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Une bonne précision ne signifie pas que le nombre de faux positifs est
faible. Ce raccourci rapide est faux en raison du fort déséquilibre des classes
représentées. Les figures IV.10a et IV.10b synthétisent les résultats obtenus
pour montrer l’évolution des métriques de test en fonction du coût total des
mesures associées. Cette synthèse est rendue possible par la modification du
seuil de CDC-FOCUS. Pour ce cas d’utilisation, les algorithmes atteignent une
précision élevée très rapidement, pour un coût faible (20). Rappelons que le
coût maximal est de 480.

Cette réduction importante du coût est nettement moins marquée pour
les faux positifs, et en particulier pour les algorithmes SVM et kNN, qui ne
semblent pas voir leur taux de faux positifs diminuer avec l’augmentation du
coût. Ces algorithmes sont en effet fortement influencés par la composition de
l’ensemble d’entraînement et le déséquilibre des classes dégrade leurs métriques.
A contrario, MARS conserve de “bonnes” métriques. Cet algorithme est en
effet un algorithme de régression, à la différence des trois autres qui sont des
algorithmes de classification. De ce fait, il n’est pas sensible au déséquilibre
des classes.

Pour apprécier les métriques de test obtenues, le tableau IV.1 fournit les
métriques de test des différents algorithmes de classification lorsque toutes
les performances spécifiées sont utilisées. Dans ce cas, toute l’information
pertinente est disponible et aucune information non pertinente n’est présente.

Ces résultats montrent que les classifieurs, bien qu’ayant été entraînés sur
toutes les informations pertinentes, n’atteignent pas des métriques de test
particulièrement “élevées” comparé à celles obtenues suite à l’utilisation de
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Figure IV.10 – Précision et faux positifs des algorithmes de classification
suivant le coût total des observations retenues par CDC-FOCUS

CDC-FOCUS. Ainsi, fournir toutes les mesures pertinentes pour l’entraînement
d’un algorithme de classification n’est pas suffisant, il est aussi nécessaire de les
fournir avec peu (ou pas) de mesures non pertinentes. CDC-FOCUS, en plus
de répondre au problème de réduction des coûts, traite aussi de la réduction
de la dimension de l’espace d’entraînement des algorithmes, ce qui améliore
leurs métriques.

Ce premier exemple du LNA montre aussi l’impact du choix du seuil de
CDC-FOCUS. Ce seuil nous permet de faire varier la sélection des caractéris-
tiques pour adresser des coûts différents et des métriques de test différentes,
comme présenté sur la figure IV.10. Le choix d’une valeur de seuil particulière
a été traité dans la section III.C, où nous avions choisi de relier le choix de ce
seuil aux métriques de test par l’intermédiaire d’une étude de bruit. En effet, le
seuil peut être interprété comme une limite d’incertitude sur les mesures. Nous
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Classifieur Précision Taux de faux positifs
MARS N’a pas convergé
kNN 0.9640 0.6190
DT 0.9936 0.0714
SVM 0.9664 1

Table IV.1 – Métriques de test lorsque toutes les performances spécifiées sont
utilisées

pouvons aussi interpréter différemment le seuil comme une incertitude, non pas
sur les valeurs mesurées, mais sur la spécification. En effet, du point de vue de
la base de données, la spécification d’une caractéristique est la limite entre les
échantillons de la classe “défectueux” et de la classe “fonctionnels”. Plus préci-
sément, elle est située entre les deux échantillons les plus proches de la classe
“défectueux” et de la classe “fonctionnelle”. Cette considération, plutôt que de
relier le choix du seuil aux métriques de test, le relie au contenu de la base
de donnée. C’est-à-dire que nous pouvons fixer une limite au seuil au-dessus
de laquelle nous ne pouvons pas obtenir plus d’informations. La figure IV.11
présente la détermination des seuils maximaux pour deux caractéristiques.
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Figure IV.11 – Exemple de détermination du seuil maximal pour deux ca-
ractéristiques. Les croix vertes sont les échantillons "fonctionnels", les rouges
sont ceux "défectueux". Les spécifications sont les lignes bleues. La plus petite
distance entre deux échantillons de classes différentes autour des spécifications
est matérialisée par un trait noir dans les loupes.

L’exemple nous montre qu’une limite de seuil peut être établie pour chaque
caractéristique. Or, dans le cas d’utilisation de CDC-FOCUS, nous ne mention-
nons qu’un même seuil s’appliquant identiquement sur toutes les caractéris-
tiques. Or, dans notre exemple du LNA, chaque caractéristique exige une limite
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de seuil différente. L’algorithme CDC-FOCUS devrait donc être paramétré
autrement, en particulier en prenant en compte un seuil différent pour chaque
caractéristique.

IV.B.1.d Conclusion quant à l’utilisation de la méthode sur le
LNA

L’exécution de la méthode proposée sur les données issues de simulation
du LNA a montré qu’il est possible de fortement réduire le coût de test par
l’utilisation de l’algorithme CDC-FOCUS. Nous pouvons, à partir des résultats
obtenus, proposer un modèle MARS ayant une précision de 99.75%, un taux
de faux-positifs à 0.4% pour un coût égale à 18.96% du coût d’origine.

Le chapitre III a présenté différents classifieurs qui ont été mis en œuvre
dans cet exemple. Il en ressort que MARS fournit de “bonnes” métriques de
test, au contraire de SVM. L’avantage de MARS est de réaliser une régres-
sion des performances, qui sont ensuite comparées aux spécifications. MARS
adresse nativement les problèmes de régression non linéaires et est adapté à la
modélisation des performances de circuits analogiques, ce qui peut expliquer
de meilleures performances par rapport aux autres classifieurs.

La méthode est utilisée ici de façon à montrer la relation qu’il est possible
de déterminer entre le coût des observations réalisées et les métriques de test.
Cette capacité est possible grâce à la méthode “brute force” consistant à
parcourir plusieurs valeurs du seuil de CDC-FOCUS. Ici, augmenter ce seuil
permet d’atteindre de meilleures métriques mais à des coûts plus élevés. Le
choix a priori du seuil peut être dicté par l’analyse de la base de données. Nous
avons proposé dans cet exemple d’établir comme limite maximale du seuil
la distance minimale séparant deux échantillons de classes différentes pour
chaque performance. Dans notre exemple, nous avons plusieurs performances
donc plusieurs seuils maximaux. Or notre algorithme tel qu’il a été proposé
au chapitre III ne propose qu’un unique seuil pour toutes les caractéristiques.
Cette fonctionnalité peut cependant facilement être intégrée à l’algorithme,
mais n’a pas été réalisée ici.

L’exemple suivant n’utilise qu’une performance, on montrera alors la perti-
nence du choix de la limite de seuil par l’analyse de la base de données.

IV.B.2 Convertisseur Analogique Numérique en Temps
Continu

Cet exemple utilise un circuit de conversion analogique numérique en temps
continu (ADC-CT). Il s’agit d’un circuit bien plus complexe que le LNA pré-
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senté ci-avant, car il est fortement non-linéaire. Les applications visées pour ce
type de circuit sont essentiellement des applications de communication à faible
consommation orientées vers l’Internet des Objets.

L’objectif de cette section est d’assister la conception du test de l’ADC-CT
en éliminant une mesure de performances chère pour la remplacer par d’autres
mesures de performance.

IV.B.2.a Présentation du convertisseur en temps continu

Le circuit de conversion analogique numérique en temps continu (ADC-CT)
est représenté sur la figure IV.12, et son fonctionnement est détaillé dans [Patil
et al., 2015].

Vin+

Vin−

S̄

S

S̄

S

Gm

−

+

−

+

−

+

−

+

∆

∆
2

∆

∆
2

OVFinc

OVFdec

INC

DEC

Logique

Logique

SS̄

Vout+

Vout−
S̄d

Sd

S̄d

Sd

OVF

S̄d Sd

OVFinc

OVFdec
OVF

Figure IV.12 – Schéma du convertisseur analogique numérique en temps
continu, reproduit depuis [Patil et al., 2015]

Il réalise une conversion analogique numérique rapide, à faible consomma-
tion, idéale pour les applications de type IoT (Internet of Things, Internet
des Objets). Celles-ci exigent la capacité de convertir un signal analogique en
un signal numérique avec une consommation électrique faible. Or, une source
de consommation électrique importante provient de l’arbre d’horloge. Ainsi,
une solution technique pour les circuits IoT consiste à construire des solutions
complètes sans arbre d’horloge (i.e. en temps continu) dédiées, pour le cas
particulier de l’ADC, à des applications de type Wake up Radio (Radio de
réveil).
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Pour le fonctionnement de ce circuit ADC-CT, les éléments d’intérêt sont
le bruit, le gain et la consommation. Ils sont accessibles via les performances
suivantes :
• Plage dynamique exempte de parasites, Spurious Free Dynamic Range
(SFDR) ;
• Rapport signal à bruit, Signal to Noise Ratio (SNR) ;
• Gain ;
• Consommation.

De plus, les grandeurs internes d’intérêt pour ce circuit sont les commutations
réalisées par le signal S, et les commutations suivantes :
• Nombre de commutations de l’interrupteur OVF ;
• Nombre de commutations des comparateurs DEC et INC ;
• Nombre de commutations des comparateurs OVFinc et OVFdec.
Parmi les performances à valider, le SFDR requiert une analyse du circuit

dans le domaine de Fourier. La précision de cette analyse dépend en partie
du nombre de points pour les signaux d’entrée et de sortie. L’objectif est
d’identifier des mesures alternatives permettant d’éviter la mesure directe du
SFDR, puis de construire un modèle de classification permettant de discriminer
les circuits fonctionnels et non-fonctionnels.

Pour ce faire, la méthode proposée est mise en œuvre, comme expliqué
dans la procédure qui suit.

IV.B.2.b Procédure d’application de la méthode proposée sur
l’ADC-CT

Tout d’abord, une base de données est construite par simulation Monte
Carlo du circuit. Elle contient 2780 échantillons de 25 observations chacun.
Parmi ces observations, on retrouve celles des performances décrites ci-avant
ainsi que des grandeurs internes (en particulier des commutations des compa-
rateurs).

Cette base de données est ensuite utilisée en entrée de CDC-FOCUS pour
extraire les observations pertinentes de coût le plus faible. Comme pour le cas
du LNA, plusieurs valeurs de seuil sont utilisées, ce qui permet d’obtenir diffé-
rentes sélections d’observations, à des coûts et avec des métriques différentes.
En tout, ce sont 5000 valeurs de seuil différentes qui sont utilisées 5. Un coût
de 1 est associé à toutes les observations, sauf l’observation du SFDR qui a un
coût de 30.

5. Ces 5000 valeurs de seuil sont issues de différentes campagnes d’essai “brute force”
compilées. C’est la raison de leur grand nombre.
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Enfin, les modèles de classification sont construits pour les 5000 sélections
réalisées par CDC-FOCUS. 75% des échantillons sont utilisés pour l’entraîne-
ment, et 25% pour la validation et la construction des matrices de confusion.
Comme pour le cas du LNA, les métriques de test sont obtenues par les ma-
trices de confusion et les coûts des tests par la somme des coûts unitaires des
observations extraites par CDC-FOCUS.

IV.B.2.c Résultats de l’application de la méthode sur l’ADC-CT

Les résultats obtenus à la suite de l’exécution de la méthode proposée sont
présentés en figure IV.13.
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Figure IV.13 – Métriques des algorithmes de classification pour l’ADC-CT
lorsque le SFDR est présent

Les courbes représentent les métriques de précision et de faux positifs en
fonction des coûts associés aux observations réalisées. Un saut est visible entre
le coût de 6 et le coût de 30. Ce saut indique que la méthode sélectionne
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alors le SFDR et ne le remplace plus. En conséquence, les coûts supérieurs
à 30 montrent une haute précision et un faible taux de faux positifs. Ces
améliorations visibles sont le résultat de la définition simple des performances,
basée seulement sur le SFDR. Ainsi, les modèles contruits incluant le SFDR
ont naturellement une précision élevée et un taux de faux positifs faible, mais
ils ont aussi un coût élevé.

Cependant, la méthode propose des modèles dont les coûts sont supérieurs
à 30. Ce n’est pas attendu puisqu’un modèle contenant le SFDR contient déjà
toute l’information pertinente. Ce comportement est le résultat d’une contrainte
trop forte sur l’algorithme CDC-FOCUS (un seuil appliqué trop élevé). Dans
ce cas, l’algorithme tente d’ajouter des observations qui sur-spécifient le SFDR.
Ce comportement entraîne une dégradation de la précision et du taux de faux
positifs des modèles qui y sont sensibles, ici l’algorithme SVM.

Dans ce cas d’utilisation, l’objectif est l’élimination d’une observation pré-
cise et connue, le SFDR. Il est donc possible d’utiliser la méthode proposée
en éliminant le SFDR dès la phase d’acquisition de données. La procédure
d’exécution est alors similaire à celle de la base de données avec SFDR, mais
l’observation du SFDR est éliminée des mesures avant l’exécution de l’algo-
rithme CDC-FOCUS. De même, il n’est pas utilisé pour la génération des
modèles de classification. L’intérêt d’une telle analyse est de forcer l’algorithme
à ne pas proposer la sélection du SFDR (puisqu’il est absent), même lorsque le
seuil est élevé (c’est-à-dire que la contrainte est forte). De cette façon, il est
possible de savoir si CDC-FOCUS “ne voit pas” des ensembles de mesures dont
le coût serait inférieur à 30. Les résultats obtenus dans ce cas sont présentés
en figure IV.14.

Nous déduisons de la comparaison des figures IV.13 et IV.14 que le coût
maximal avant d’inclure le SFDR est de 6 dans les deux cas. En effet, les
deux exécutions conduisent à l’extraction des mêmes observations. Cependant,
lorsque l’observation du SFDR est possible, l’algorithme propose de l’ajouter
quand le seuil appliqué est trop élevé. Les métriques restent meilleures lorsque
le SFDR est absent de la base de données. L’analyse des observations sélec-
tionnées lorsque le SFDR est présent et lorsqu’il est absent montre que ce sont
les mêmes observations qui sont sélectionnées pour des coûts identiques. Les
écarts de métriques observés sont donc induits par des constructions de modèle
différentes, notamment dans la composition des ensembles d’entraînement et
de validation.

Dans cet exemple, c’est encore une méthode brute force de parcours des
différents seuils qui permet d’obtenir les métriques en fonction du coût. Comme
nous l’avons signalé dans l’exemple précédent, il est possible de donner une
limite maximale de seuil au-dessus de laquelle il n’y a pas assez de points
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Figure IV.14 – Métriques des algorithmes de classification pour l’ADC-CT
lorsque le SFDR est absent de la base de données

dans la base de données pour améliorer la classification. Il est simple d’utiliser
l’exemple de l’ADC-CT pour appliquer cette approche car d’une part il n’y
a qu’une performance et donc un seul seuil maximal à calculer, et d’autre
part l’algorithme CDC-FOCUS tel qu’utilisé ne considère qu’un seul seuil
de paramétrage. Ainsi, la figure IV.15 page suivante donne l’évolution des
métriques de test en fonction du seuil choisi. La limite de seuil qui y apparaît
est calculée à partir de la plus petite distance entre deux points de classes
différentes, normalisée sur les valeurs prises par le SFDR.

Les courbes ainsi obtenues montrent que au-delà de la limite de seuil, les
modèles de classification ne deviennent pas meilleurs et peuvent même se
déteriorer. Ce phénomène est en particulier visible sur les métriques du kNN.
Il est donc possible d’évaluer une limite maximale du seuil de paramétrage de
CDC-FOCUS à partir de laquelle il n’est pas possible d’obtenir une meilleure
précision en raison de la dispersion des circuits.



130 CHAPITRE IV. VALIDATION DE LA MÉTHODE

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
·10−2

0.6

0.8

1

Limite de
seuil

Pr
éc

isi
on

de
s

in
du

ct
eu

rs

Comparaison de la précision des inducteurs

MARS
KNN
DT
SVM

(a) Précision des classifieurs

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
·10−2

0

50

100

150

200 ·10−3

Paramètre du seuil normalisé δ de CDC-FOCUS

Ta
ux

de
dé

fa
ut

Comparaison des taux de défaut des inducteurs

MARS
KNN
DT
SVM

(b) Taux de défaut des classifieurs

Figure IV.15 – Évolution des métriques de test en fonction du seuil de
CDC-FOCUS. La limite de seuil est matérialisée par le trait discontinu noir.

IV.B.2.d Synthèse sur l’application de la méthode à l’ADC-CT

La méthode appliquée sur l’ADC-CT a défini des ensembles de mesures
permettant de ne pas mesurer directement le SFDR, ce qui entraîne une forte
réduction du coût associé au test. Une mesure de coût 30 est remplacée par
une série de mesures de coût total égal à 6.

La dégradation de la précision et du taux de faux positifs liée à la substitu-
tion de la mesure de SFDR par d’autres mesures, est contrôlée par la contrainte
(c’est-à-dire le seuil) appliquée à CDC-FOCUS. L’expérience consistant à faire
disparaître le SFDR de la base de données montre que CDC-FOCUS ne propose
pas d’ensemble de mesures dont le coût est supérieur à 6 pour éliminer la
mesure du SFDR. Ce résultat permet de prouver la cohérence de la sélection des
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caractéristiques pertinentes par rapport à la composition de la base de données.

Cet exemple ne comportant qu’une seule performance pour la classification,
nous l’avons utilisé pour évaluer la méthode d’établissement de la limite
maximale du seuil à partir de la base de données. Nous avons donc établi la
limite maximale comme étant la plus petite distance normalisée entre deux
échantillons de classes différentes. Notre exemple a montré qu’au delà de cette
limite, les métriques de test ne s’améliorent pas, et peuvent même se déteriorer.
Nous formulons alors l’hypothèse que les algorithmes de classification subissent
alors un sur-apprentissage.

IV.B.3 Conclusion sur l’utilisation de la méthode proposée
avec des simulations

Les bases de données issues de simulations ont l’avantage de pouvoir conte-
nir un grand nombre d’échantillons et un grand nombre de signaux extraits. Les
limites à la taille des bases de données traitées sont les capacités de calcul, la
mémoire à disposition et le nombre de licences disponibles par programme. Par
ailleurs, les choix d’implémentation informatique des programmes de simulation
et d’analyse des données sont déterminant dans la vitesse d’exécution de ceux-ci.

Les exemples du LNA et de l’ADC-CT utilisés ici ont permis de valider la
méthode de réduction du coût de test et la conservation de métriques de test
“acceptables”. Le paramétrage de l’algorithme CDC-FOCUS permet d’obtenir
un équilibre entre métriques de test et coût de test mais son choix est empirique
et obtenu par un balayage exhaustif d’un intervalle donné. Rappelons que la
nécessité du seuil est héritée de C-FOCUS et que ses auteurs en proposent une
évaluation empirique également.

Nous avons, au travers des exemples, proposé une évaluation de la limite
du seuil fondée sur l’analyse de la base de données. Plus particulièrement, nous
proposons comme seuil la distance la plus petite entre deux échantillons de
classes différentes. L’exemple de l’ADC-CT valide cette approche dans le cas
d’une seule performance.

Le choix d’un algorithme de classification avait été laissé ouvert. Les
exemples du LNA et de l’ADC-CT montrent que les meilleurs métriques sont
obtenues par MARS et par les Arbre de Décision et les Machines à Vecteurs
de Support (SVM). L’algorithme kNN montre des métriques inférieures aux
métriques des autres algorithmes ce qui provient possiblement de son approche
basée sur la distance euclidienne. Une approche à noyaux (à condition d’utiliser
un noyau adéquat) pourrait conduire à de meilleures métriques.



132 CHAPITRE IV. VALIDATION DE LA MÉTHODE

IV.C Validation de la méthode sur des mesures

Cette section propose d’utiliser notre méthode dans le cas particulier des
données obtenues par mesure de circuits. La base de données, présentée en
section IV.C.1, est fournie par Presto Engineering.

Les données issues de mesures sont particulières car elles sont généralement
obtenues par le principe du Stop on Fail. Comme expliqué dans la section IV.A,
ce Stop on Fail réduit le temps de test d’un circuit en arrêtant l’exécution des
tests dès qu’une mesure montre que le circuit est défaillant. Néanmoins, ce
principe ne permet pas d’avoir une base de données complète.

Par ailleurs, compte tenu du caractère confidentiel des circuits mesurés, ni
les schématiques ni les définitions des tests ne sont disponibles. Il n’est donc
pas possible de connaître le fonctionnement du circuit. Dans ces conditions,
l’objectif de la méthode est d’extraire des mesures qui semblent pertinentes et
qui pourraient être suffisantes pour évaluer la classification des circuits, tout
en évitant la réalisation de toutes les mesures.

IV.C.1 Présentation de la base de données et procédure
d’application de la méthode

La base de données est issue d’une campagne de 336 mesures réalisées sur
3920 circuits. Comme nous l’avons expliqué ci-avant, elle n’est pas directement
utilisable par notre méthode en raison des données manquantes. En effet,
CDC-FOCUS ne peut fonctionner que si les échantillons contiennent toutes les
mesures. Ainsi, contrairement aux cas étudiés précedemment en simulation,
une première transformation des données est opérée pour obtenir une base de
données complète comme expliqué en section IV.A.2.a.

Le nombre d’échantillons dans la base de données complète obtenue est
donc de 2218 circuits et 283 mesures. Par la suite, notre méthode est appliquée
de la même manière que pour les cas de simulation. L’algorithme CDC-FOCUS
analyse la base de données selon plusieurs valeurs de seuil, et pour chaque ré-
sultat fourni par CDC-FOCUS, quatre modèles de classification sont construits.
Il est à noter que les modèles basés sur les Arbres de Décision (DT) ont été
identifés en section II.D.1 comme inadaptés aux données issues de mesures en
raison de leur dépendance au bruit. Ils seront utilisés dans cette section pour
évaluer la dégradation des métriques, dans le cadre d’une utilisation sur des
données issues de mesures.

Pour fixer les coûts unitaires des mesures, nous avons choisi de relier l’unité
de la mesure au coût associé car nous n’avons pas accès à la schématique du
circuit. Ainsi, une mesure de temps ou de fréquence a un coût élevé, alors
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qu’une mesure de tension ou de courant a un coût faible. Ces coûts sont reportés
dans le tableau IV.2.

Unité Coût associé
mV 2
V 2
µA 2
LSB 1
nA 1
mA 1
KHz 5
µs 6
% 3

Sans unité 2

Table IV.2 – Coûts des mesures selon leur unité

IV.C.2 Résultats de l’application de la méthode sur la base
de données issue de mesures

Comme pour les expériences en simulation de la section IV.B, nous nous
intéressons aux métriques de précision, de faux positifs et de coût. Elles sont
représentées en figure IV.16.

Contrairement aux cas en simulation, les résultats ne présentent pas une
amélioration des métriques de test avec l’augmentation du coût des mesures.
En effet, dans ce cas, seules deux valeurs de coût fournissent des métriques de
test d’intérêt. Par ailleurs, pour la plupart des coûts (exceptés les coûts 7 et
8), la précision et les faux positifs sont stables à des valeurs correspondant au
rendement des circuits. Ainsi, pour ces valeurs de coût, les modèles ne sont pas
plus précis qu’un classifieur qui considère tous les circuits comme fonctionnels.

La méthode de parcours exhaustif d’un intervalle donné de valeurs de seuil
de CDC-FOCUS permet cependant de montrer que les coût 7 et 8 proposent
une amélioration des métriques de test et seulement pour l’algorithme de
classification MARS. Dans la présentation des résultats issus de simulations,
nous avons proposé de sélectionner le paramètre de configuration de CDC-
FOCUS a priori à l’aide d’une analyse de la base de données. L’application de
cette analyse ici est représentée sur la figure IV.17. Elle montre l’évolution de la
précision des modèles de classification selon le paramètre CDC-FOCUS utilisé,
ainsi que les seuils limites obtenus suite à l’analyse de la base de données.
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Figure IV.16 – Précision et faux positifs des algorithmes de classification
suivant le coût des observations retenues par CDC-FOCUS

Nous obtenons plusieurs seuils car plusieurs performances sont utilisées dans
cet exemple. Comme expliqué en section précédente, l’utilisation de cette
méthode de sélection de seuil limite s’applique directement lorsque plusieurs
seuils peuvent être utilisés par CDC-FOCUS, ce qui n’est pas le cas dans
l’implémentation que nous avons choisi ici. Cependant, l’un de ces seuils
permet d’obtenir le maximum de précision.

IV.C.3 Conclusion de la validation de la méthode proposée
sur la base de données de mesures

Le cas de validation sur les mesures est rendu complexe en raison tout
d’abord du pré-traitement de la base de données. Ce pré-traitement est néces-
saire car les bases de données issues de mesures sont incomplètes. Il élimine
alors de la base de données les circuits qui ne parcourent pas tous les tests.
Ainsi, ce sont les circuits défectueux qui sont éliminés. Cependant, la base de
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Figure IV.17 – Évolution de la précision en fonction du seuil de CDC-FOCUS

données obtenue est utilisée dans le but de remplacer les mesures les plus chères
par d’autres mesures moins chères. La notion de mesures chères ou peu chères
est liée ici à la nature des signaux mesurés. En particulier, nous cherchons à éli-
miner les mesures de fréquence et à conserver les mesures de tension ou courant.

Les résultats des modèles de classification obtenus avec la base de données
issue de mesures ne suivent pas le même profil que ceux obtenus avec des
données issues de simulation. En effet, les performances ne sont améliorées que
pour les coûts 7 et 8 et uniquement lors de la modélisation par MARS.

La figure IV.18 présente l’évolution du coût des caractéristiques sélec-
tionnées en fonction du seuil CDC-FOCUS utilisé. On y montre que plus la
contrainte sur l’algorithme CDC-FOCUS est élevée, plus le coût des caractéris-
tiques sélectionnées est élevé, ce qui reste cohérent avec les résultats obtenus
précédemment.

Enfin, nous avons appliqué notre analyse de base de données pour détermi-
ner le paramètre “idéal” de CDC-FOCUS, c’est-à-dire le paramètre qui permet
d’obtenir les métriques de test les plus élevées. Nous avons obtenus plusieurs
seuils dont l’un est dans la zone d’amélioration de la précision observée. Nous
avons donc montré que notre approche d’analyse de la base de données est
cohérente, aussi bien en simulation qu’en mesures.

IV.D Conclusion sur la validation de la méthode

Ce chapitre a mis en place différents cas d’utilisation mettant en œuvre
notre méthode. Le point commun entre tous ces cas d’utilisation est de réduire
le coût associé à l’observation d’un ensemble de performances, tout en conser-
vant des métriques de test satisfaisantes. Les métriques de test utilisées ici sont
celles définies au chapitre I. Il s’agit de la précision et du taux de faux positifs,



136 CHAPITRE IV. VALIDATION DE LA MÉTHODE

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
·10−2

2

4

6

8

10

Seuil CDC-FOCUS

C
oû

t

Figure IV.18 – Évolution du coût des caractéristiques sélectionnées en fonction
du paramètre de CDC-FOCUS

deux notions reliées aux problématiques de performance des tests.

En simulation, l’utilisation de notre méthode permet de remplacer une
mesure que l’on sait chère par un ensemble de mesures de coût plus faible, ou
de sélectionner un sous-ensemble de mesures de performances permettant de
réduire le coût du test sans déteriorer les métriques de test.

La méthode est appliquée sur des données issues de mesures pour désigner
des mesures à faible coût permettant de remplacer des mesures à coût élevé.
Ces dernières sont pour la plupart des mesures en fréquence ou des mesures
en temps. En effet, celles-ci monopolisent le circuit testé et le testeur pendant
une longue durée, et demandent des capacités de calcul particulières (entre
autres, conversion et calcul dans le domaine de Fourier) qui sont elles aussi
onéreuses. Appliquer notre méthode permet ainsi de définir des mesures de
substitution permettant de réaliser les tests à un coût plus faible, et ce sans
avoir de connaissances a priori sur la conception du circuit.

Les résultats présentés dans ce chapitre montrent que le choix du paramètre
CDC-FOCUS est critique car il impacte fortement la qualité des résultats
obtenus. Rappelons que ce seuil a été introduit dans CDC-FOCUS par C-
FOCUS afin d’utiliser des données continues. Les auteurs de C-FOCUS ont
alors gardé ouvert la question du choix de ce seuil. Dans nos travaux, nous
montrons qu’une analyse de la base de données permet d’obtenir a priori une
valeur de paramètre fournissant à la fois de “bonnes” métriques de test et un
coût de test réduit. Cependant, l’implémentation que nous avons choisi pour
CDC-FOCUS ne permet pas d’utiliser des seuils différents par caractéristiques,
ce qui serait requis pour appliquer correctement les résultats de l’analyse de la
base de données. L’algorithme CDC-FOCUS doit donc être légèrement modifié
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pour complètement exploiter cette capacité.





Chapitre V

Conclusion et Perspectives

Avec l’évolution des technologies, la caractérisation des performances des
circuits et leur mesure demandent des outils plus rapides et plus précis. Parallè-
lement, le temps de test de chaque circuit augmente en raison de performances
plus strictes et d’un nombre de performances à tester plus élevé. Le coût total
du test est donc affecté et il devient nécessaire d’un point de vue économique
de chercher à le réduire.

Nos travaux ont proposé une méthodologie de réduction du coût de test
des circuits analogiques par sélection des caractéristiques pertinentes, le coût
du test étant pris en compte au moment de cette sélection. Nous avons établi
une démarche construite en trois étapes fondamentales, représentée sur la
figure V.1. Cette démarche a été établie à l’issue du chapitre I où une rapide
revue de l’état de l’Art a été menée. L’approche proposée est suffisamment
générique pour répondre à différentes situations.

V.A Résumé de la Méthodologie complète

Cette démarche en trois étapes permet de rendre notre méthodologie appli-
cable en simulation pendant la conception d’un circuit, mais aussi au moment
du test en utilisant des mesures du circuit. Dans le premier cas, le but recherché
est l’établissement d’une stratégie de test qui minimise le coût du test. Dans
le second, l’objectif est la diminution du coût d’une stratégie de test déjà établie.

Les trois étapes fondamentales de la méthode proposée sont l’acquisition
d’informations sur le circuit, la recherche de signaux d’intérêts, et la construc-
tion de modèles de classification. L’acquisition d’informations est réalisée soit
par simulations pendant le développement du circuit, soit par mesures. La
recherche de signaux d’intérêts permet d’extraire les mesures d’intérêt pour
valider le bon fonctionnement du circuit. Enfin, la dernière étape construit
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Figure V.1 – Rappel de la méthodologie proposée

un modèle permettant de relier les mesures sélectionnées à l’état du circuit, à
savoir fonctionnel ou défectueux.

Nous avons analysé et comparé des algorithmes existant dans l’état de
l’Art et déjà utilisé dans le cadre du test des circuits pour répondre à notre
problématique. Les métriques que nous avons considéré sont la précision des
modèles et le taux de faux positifs. Ces grandeurs sont intéressantes car elles
sont fortement liées à l’aspect économique du test, à savoir vendre un produit
fonctionnel ou vendre un produit défectueux. La vente de produits défectueux
entraîne généralement un coût élevé induit par le “retour client” qu’il faut
traiter. D’autres métriques sont aussi proposées par l’analyse des matrices de
confusion, en particulier le taux de faux négatifs. Le coût associé est alors la
perte sèche des produits fonctionnels invendus.

Les algorithmes de modélisation que nous avons utilisés sont les “k-plus
proches voisins”, les “Machine à Vecteurs de Supports” (Support Vector Ma-
chine), les “Arbres de Décision” et le “MARS” (Multivariate Adaptive Regres-
sion Splines). Le chapitre IV a montré que les résultats les plus satisfaisants
ont été obtenus par MARS. Dans nos travaux nous utilisons MARS pour
établir le modèle de classification mais MARS est avant tout un modèle de
régression. Ainsi, nous régressons les performances des circuits à partir des
mesures d’intérêt et comparons ces performances régressées aux spécifications.

Cette méthodologie a été présentée dans une publication sous le titre de
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“Weight Based Feature Selection Algorithm for Alternative Measurements” (M.
Verdy et al.) (STEM workshop, 2014).

V.B Sélection de caractéristique guidée par le coût
Nous avons proposé un algorithme permettant de sélectionner les mesures

dont l’objectif est de tester un circuit analogique, tout en diminuant le coût du
test. Cet algorithme, CDC-FOCUS (Cost Driven Continous FOCUS) est hérité
de l’algorithme C-FOCUS auquel nous proposons d’intégrer la prise en compte
du coût dans la sélection de caractéristiques. Il a fait l’objet du chapitre III.
Son fonctionnement repose sur l’analyse de tableaux de données et la recherche
de conflits, correspondant à la situation de deux circuits “proches” qui sont
pourtant de classes différentes.

Une limitation à cet algorithme est de ne pas pouvoir traiter de tableaux
de données avec des informations manquantes. Dans le domaine du test, ce
cas intervient lorsqu’on utilise une base de données incomplète, acquise par
exemple à l’aide de la technique Stop on Fail qui permet d’arrêter le test d’un
circuit dès qu’une mesure indique qu’il est défectueux. Par ailleurs, la sélection
de caractéristiques par CDC-FOCUS ne prend pas en compte explicitement la
précision de mesure associée aux caractéristiques. La prise en compte de ce
paramètre pourrait permettre de sélectionner, parmis les mesures de même
coûts, les mesures les plus précises.

Cet algorithme CDC-FOCUS a fait l’objet d’une publication sous le titre
“Cost Driven Statistical Analysis for Selection of Alternative Measurements of
Analog Circuits” (M. Verdy et al.) (21st International Conference on Electronics,
Circuits, and Systems, 2014).

V.C Validation de la méthode proposée sur des
circuits

Dans le cadre de nos travaux, nous avons utilisé des circuits développés par
le laboratoire LAIR et des mesures fournies par Presto-Engineering pour valider
notre méthodologie. Les bases de données construites à partir des simulations
ou des mesures contiennent une grande quantité de données, dont l’acquisition
et le traitement soulèvent des problèmes auxquels nous avons apportés des
solutions. En particulier, l’automatisation de simulations et l’aggrégation de
résultats pour les mesures en section IV.A.1, et l’étude des bases de données
incomplètes en section IV.A.2.

En effet, l’acquisition de données par simulation de circuits complets néces-
site beaucoup de temps et de puissance de calcul, ainsi que de la mémoire. La
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solution adaptée consiste à distribuer les simulations sur plusieurs machines à
n’aggréger que les données utilisées par la suite.

La construction de la base de données peut être également soumise à
l’anonymisation des données. Dans ce cas, il n’est pas possible d’accéder
au schéma fonctionnel du circuit mesuré. De plus, la méthode Stop on Fail
est utilisée pour réduire le temps de mesure des circuits. Cette méthode a
l’inconvénient majeur de conduire à des mesures manquantes. Nous proposons
de contourner cette difficulté par une réduction de la base de données. Une
autre solution envisageable est la reconstruction de données. Nous n’avons pas
exploité ici cette solution car les techniques de reconstruction traditionnelles
demandent une connaissance a priori des relations entre les données présentes
et les données manquantes.

V.D Évaluation de l’erreur dans la méthode

Pour nos travaux, l’évaluation et la prédiction de l’erreur commise est un
indicateur de la qualité des résultats. De plus, notre méthode propose la possi-
bilité de contrôler le compromis entre la précision des modèles de classification
et le coût associé au test. Ce compromis est utile lorsque le dispositif testé doit
l’être à faible coût avec une relaxation possible des contraintes de test, ou au
contraire, si le test doit être très précis quitte à avoir un coût élevé.
Pour juger de la qualité de nos modèles de classification, nous avons choisi les
matrices de confusion car elles représentent les métriques économiques du test
(pertes associées aux faux-positifs en particulier). Nous avons aussi proposé
une étude de l’influence du bruit de mesure sur les métriques de test. Cette
étude est limitée par l’hypothèse de bruit additif. Elle a été publiée sous le
titre de “Balancing test cost reduction vs. measurements accuracy at test time”
(M. Verdy et al.) (NEWCAS, 2015).

V.E Synthèse des perspectives

Nous proposons maintenant les pistes de poursuite de nos travaux.

Tout d’abord, la prédiction de l’impact du bruit de mesure sur les mé-
triques de test ne peut être conduite qu’avec l’hypothèse de bruit additif.
L’intégration de ce résultat dans la méthode proposé pourrait être améliorée
en relâchant cette hypothèse. L’hypothèse de bruit additif doit être faite en
raison de l’utilisation d’une simple “déconvolution”. L’utilisation de technique
de régularisation de ce problème de déconvolution est une piste à étudier pour
élargir cette hypothèse.
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Cette analyse peut être utilisée in fine dans l’algorithme de sélection de
caractéristiques pour sélectionner les mesures les moins chères, qui seront le
moins sensible au bruit de mesure. Cette donnée peut être prise en compte
dans l’état actuel de CDC-FOCUS par l’attribution d’un coût plus élevé des
mesures qui nécessitent une précision élevée de mesure.

Concernant la construction des modèles de classification, nous avons fait
le choix de ne pas explorer les modèles de réseaux de neurones. Ce choix est
fondé sur la nature “boite noire” des réseaux de neurones et notre volonté de
conserver la connaissance “physique” des circuits. Nous pouvons exploiter les
notions de distance et de conflits utilisés par CDC-FOCUS pour construire
un modèle de classification. La théorie des graphes permet de manipuler les
bases de données que nous utilisons et de définir des relations particulières
entre les échantillons pour les lier entre eux. De telles relations pourraient
être l’appartenance à la même classe. Il serait alors possible de représenter la
frontière entre les circuits défectueux et les circuits fonctionnels à l’aide de
plusieurs graphes construits à partir de la base de données d’échantillons et
des caractéristiques conservées par CDC-FOCUS.
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Annexe A

Nombre d’échantillons en
simulation Monte-Carlo

Tout d’abord, N échantillons sont générés. Par la suite, Gi, i ∈ {[1, · · · , N}
est définie de sorte à ce que Gi = 1 si les performances du ième circuit
correspondent aux spécifications, et Gi = 0 dans le cas contraire. Notant Y le
rendement, il vient :

ng =
N∑
i=1

Gi (A.1)

ng suit une distribution binomiale de paramètres N et Y . Dans ce cas, l’es-
pérance et la variance de l’observateur de Monte-Carlo Ŷ sont exprimées
par :

E
[
Ŷ
]

= NY

N
= Y (A.2)

V ar
[
Ŷ
]

= N (1− Y )Y
N2 = (1− Y )Y

N
(A.3)

Ensuite, par le théorème de de Moivre-Laplace, la variable aléatoire Ŷ converge
vers la loi normale centrée réduite :

Z = ng −NY√
NY (1− Y )

= Ŷ − Y√
Y (1−Y )

N

(A.4)

Il est admis de considérer heuristiquement que Z suit la loi normale centrée
réduite lorsque la condition NY (1− Y )� 1 est vérifiée.

Ensuite, en notant ε l’erreur admissible, la probabilité que la différence
entre le rendement observé et le rendement réel soit supérieure à ε est exprimée
par :
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MONTE-CARLO

ρ = P
[
|Ŷ − Y | ≤ ε

]
= P

 Ŷ − Y√
(1−Y )Y

N

≤ ε√
(1−Y )Y

N


= P

Z ≤ ε√
(1−Y )Y

N

 (A.5)

Par développement des intervalles de confiance de Z qui suit la loi normale
centrée, il vient :

ρ = 2φ
(

ε
√
N√

(1− Y )Y

)
− 1 (A.6)

Il s’en suit [Brockman and Director, 1989] :

N = (1− Y )Y
ε2

[
φ−1

(1 + ρ

2

)]2
(A.7)

avec :

N le nombre d’échantillons minimal nécessaire pour assurer la pré-
cision requise sur le calcul du rendement

Y la vraie valeur du rendement ou, à défaut, une évaluation de la
valeur minimale du vrai rendement

ε l’erreur requise sur le rendement
ρ la confiance dans l’erreur sur le rendement
φ−1 la fonction inverse de la fonction de distribution normale standard



Annexe B

Analyse en Composante
Principale

Ce chapitre propose la démonstration du résultat utilisé dans la méthode
d’Analyse en Composante Principale. La matrice de projection Q est construite
à partir de la décomposition spectrale de la matrice de covariance des données
d’origine.

Les notations utilisées sont celles de la section II.C.1.a : avec :

C la matrice de dimension [P ×N ] contenant les observations des
circuits

C l’espace d’observation dans lequel est décrit C
L l’espace de projection, de dimension inférieure à celle de C

L la matrice projetée de C dans L

N le nombre de circuits
P la dimension des observations

L’objectif est alors d’expliciter la matrice de projection Q telle que :
L = QTC (B.1)

Pour ce faire, l’expression de la variance du nuage centré sur une direction
u est :

σu = 1
N

N∑
i=1

(
uT (ci − c̄)

)2
= uTCCu (B.2)

CC = 1
N

N∑
i=1

(ci − c̄) (ci − c̄)T = 1
N

CCT − c̄c̄T
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avec :

u le vecteur unitaire définissant la direction sur laquelle est projetée
le nuage

σu la variance du nuage projeté sur la direction u
c̄ le vecteur de taille P contenant les valeurs moyennes des P

observations sur l’ensemble des N circuits
CC la matrice de covariance de C

Dès lors, la variance maximale s’obtient à partir de l’équation (B.2) par un
multiplicateur de Lagrange sous la contrainte de u unitaire :

u? = arg max
u

(
uTCCu + λ

(
1− uTu

))
(B.3)

⇔ CCu? = λu? (B.4)

équation (B.4) introduit les vecteurs propres et valeurs propres de CC. En
utilisant l’équation (B.4) dans (B.2), il vient :

σu = λ (B.5)

Les couples (λ,u?) solutions de l’équation (B.4) sont donc les valeurs propres
et vecteurs propres de CC. De plus, (B.5) montre que la variance maximale est
obtenue pour la valeur propre la plus grande, et la direction est donnée par le
vecteur propre associé. Ainsi, rechercher la direction de variance la plus grande
revient à réaliser la décomposition spectrale de la matrice de covariance de C.
De la même façon, la kieme direction de variance maximale est le kieme vecteur
propre correspondant à la kieme plus grande valeur propre. Ainsi, il est possible
d’observer le nuage de points dans un espace défini par les k premiers vecteurs
propres correspondant aux k valeurs propres les plus grandes. Il est alors
possible d’expliciter la projection (II.8) page 44 :

QT = [u1 · · ·uk] (B.6)

Le nombre k de vecteurs à conserver est alors à définir. Des critères sont
proposées en section II.C.1.a.



Annexe C

Régression Inverse par Tranche

Dans cette annexe, un rappel sur la Régression Inverse par Tranche est
proposé. L’objectif est de justifier l’expression de la base de l’espace EDR
[β1, · · · , βK] dans l’expression :

y = f (β1ci, β2ci, · · · , βKci, ε) (C.1)

La suite du développement consiste à montrer que lesK plus grandes valeurs
propres non nulles de la matrice de covariance (II.15) page 47 sont associées aux
K vecteurs propres qui sont les vecteurs de l’espace EDR βn, n ∈ {1, · · · ,K} [Li,
2012]. Pour ce faire, il est nécessaire d’introduire l’hypothèse suivante.

Hypothèse 2. Soit b ∈ RP , alors l’espérance E [bci|β1ci, · · · , βKci] est li-
néaire en β1ci,. . . ,βKci : ∃αk ∈ R, k ∈ {1, · · · ,K} tels que

E [bci|β1ci, · · · , βKci] =
K∑
k=1

αkβkci (C.2)

L’hypothèse 2 est une contrainte sur la distribution des ci. Elle est complexe
à vérifier et donc souvent remplacée par la contrainte plus forte de distribution
elliptique symétrique des ci (comme par exemple la loi normale). En pratique, il
est souvent simplement requis que la distribution des ci ne soit pas ouvertement
non elliptique symétrique.

Lorsque l’hypothèse 2 est vérifiée, il vient : ∀b orthogonal au sous-espace
formé par βkΣcici , k ∈ {1, ..,K},

bE [ci|y] = E [E [bci|β1ci, · · · , βKci, y] |y]
= E [E [bci|β1ci, · · · ,bci] |y] (C.3)
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Dès lors,

bE [ci|y] = 0⇔ E [bci|β1ci, · · · , βKci] = 0

⇔ E
[
(E [bci|β1ci, · · · , βKci])2

]
= 0 (C.4)

⇔ E
[
E [bci|β1ci, · · · , βKci] ci

′b′
]

= 0 (C.5)

⇔ E

[(
K∑
k=1

αkβkΣcicici

)
ci
′b′
]

= 0 (C.6)

⇔
K∑
k=1

αkβkΣcicib′ = 0 (C.7)

Or, (C.7) est vrai car b est orthogonal au sous-espace formé par les βkΣcici∀k ∈
{1, · · · ,K} donc ∀k ∈ {1, · · · ,K} , βkΣcicib′ = 0. Par ailleurs (C.6) est valable
par l’hypothèse 2.

Ainsi, par l’hypothèse 2, la courbe de régression inverse E [ci|y] est suppor-
tée par le sous-espace généré par les βkΣcici [Li, 2012].

Cette dernière assertion permet d’obtenir les vecteurs EDR, et reste valable
pour toute transformation monotone T telle que II.12 puisse s’exprimer par
l’équation (C.8).

T (y) = T ◦ f (β1x, β2x, · · · , βKx, ε) (C.8)

La courbe de régression inverse est alors exprimée par :

T (y) = E [x|T (y)] (C.9)

L’introduction de la transformation monotone T autorise la simplification du
calcul de la matrice de covariance II.15 page 47. En effet, la transformation à
l’origine de la méthode SIR est la transformation par tranches où T est une
discrétisation des valeurs de y. Lorsque T est une discrétisation de y en H
tranches s1, · · · , sH , alors la matrice de covariance Σcici est exprimée par :

Σcici =
H∑
h=1

phmhm
′
h (C.10)

avec :

Σcici matrice de covariance de E [y|x]
H nombre de tranches définies par la transformation T
ph proportion des valeurs de y appartenant à la tranche sh
mh moyenne des valeurs de xi telle que pi ∈ sh
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Les vecteurs de l’espace EDR sont alors les K vecteurs propres associés aux K
plus grandes valeurs propres de Σcici .





Annexe D

Application du “Kernel Trick” à
l’Analyse en Composante

Principale

Dans la section II.C.1.a, il a été montré que la réduction possible de la
dimension d’un nuage de points selon sa dispersion correspond à la décom-
position en valeur propre de la matrice de covariance CC de ce nuage (B.4).
Or, l’expression de CC nécessite le calcul des produits vectoriels de chaque
élément du nuage de points C.
Lors de la projection du nuage dans l’espace de redescription en utilisant φ,
CC devient :

CC = 1
N

N∑
i=1

(
φ (ci)− φ (c)

) (
φ (ci)− φ (c)

)T
(D.1)

La décomposition en valeurs propres dans l’espace de redescription est équiva-
lente à résoudre [Scholkopf et al., 1996] :

λ
N∑
i=1

ai (φ (ck) · φ (ci)) (D.2)

= 1
N

N∑
i=1

ai

φ (xk) ·
N∑
j=1

φ
(
cj
)(φ (cj

) · φ (ci)
)

(D.3)

⇔ Nλa = Ka (D.4)

avec :
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COMPOSANTE PRINCIPALE

N nombre de circuits
λ valeurs propres de CC

K matrice du kernel telle que Ki,j =
(
φ (ci)φ

(
cj
))
,∀ (i, j) ∈

{1, · · · , N}2

a matrice de coefficients telle que uk = ∑N
i=1 aiφ (ci) ,∀i ∈

{1, · · · , N} ,∀k ∈ {1, · · · ,K}

Le calcul de a est réalisé par une condition de normalisation λk
(
a.,k · a.,k

)
= 1.

De cette façon, le nuage de points d’origine C est projeté dans un espace
de redescription de dimension plus élevée, et la PCA est utilisée dans cet
espace par la diagonalisation de K (et la résolution de la condition ci-dessus).
L’utilisation d’un noyau permet de ne plus calculer les projections pour chaque
point du nuage de points C, seul le noyau est utilisé. L’exemple classique
suivant permet de mieux saisir le fonctionnement.
Soit la fonction de projection dans l’espace de redescription φ telle que :

φ : R2 −→ R3

(x1, x2) 7−→
(
x2

1, x
2
2,
√

2x1x2
) (D.5)

En définissant le noyau par :

k (x,y) =
(
xyT

)2
(D.6)

= (x1y1)2 + (x2y2)2 + 2x1y1x2y2

= φ (x)φ (y)T (D.7)

Le noyau défini par l’équation (D.6) permet de ne pas calculer la projection
(D.5) mais donne directement le produit scalaire des projections (D.7).



Annexe E

Exemple d’utilisation
d’algorithmes de sélection de

caractéristiques

E.A Exemple d’utilisation de RELIEF

Dans cet exemple, un nuage de points est construit de manière aléatoire
(distribution normale) contenant 1000 échantillons de cinq caractéristiques. La
classification binaire est construite en utilisant seulement les caractéristiques 1
et 3 par la fonction coût 10∗c1,i+10∗c3,i < 15. L’objectif de cet exemple est de
détecter les 1ère et 3ème caractéristiques comme étant les plus pertinentes par
application de RELIEF. En effet, d’après les définitions de la section II.C.2.a,
les caractéristiques 1 et 3 sont des caractéristiques à pertinence forte, et toutes
les autres caractéristiques ne sont pas pertinentes.

L’algorithme est exécuté avec M = 300 et les résultats sont présentés sur
la figure E.1. La limite τ est calculée en utilisant

τ = min (W ) + (max (W )−min (W )) ∗ tune (E.1)

avec :

W vecteur des poids calculé par RELIEF
tune paramètre permettant de calculer τ comme une proportion entre

les valeurs extrêmes des poids W . Ici tune = 0.4
τ limite de pertinence des caractéristiques. Ici, τ = 26.87
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SÉLECTION DE CARACTÉRISTIQUES

La figure E.2 montre la convergence des poids au fur et à mesure de l’exécu-
tion de l’algorithme et des évaluations de W . Dans ce cas simple d’utilisation,
l’algorithme identifie efficacement les contributions des caractéristiques 1 et 3
et les sépare clairement des autres caractéristiques. La figure E.2 montre que
les poids sont clairement séparables à partir d’environs 30 itérations.
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Figure E.1 – Résultats de RELIEF sur l’exemple d’application
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Figure E.2 – Divergence des poids de chaque caractéristique par RELIEF

E.B Apports de FOCUS-2
L’exemple proposé dans cette section est extrait de [Almuallim and Diette-

rich, 1994]. Il permet de mettre en évidence l’apport de la queue d’exécution
apportée par l’algorithme FOCUS-2.

Soit C ∈ EN avec E = {0, 1}P et P = 5. P représente le nombre de
caractéristiques par mesure, et N est le nombre d’échantillons dans l’ensemble
d’entraînement : ci ∈ C, i ∈ {1, · · · , N}.
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D’après la recherche complète que réalise FOCUS (présenté en section II.C.2.d),
toutes les combinaisons possibles de caractéristiques seront testées, par ordre de
cardinal croissant, jusqu’à trouver une combinaison de caractéristiques qui ne
présente pas de contradiction de classification dans l’ensemble d’entraînement.
Dans cet exemple, le nombre maximal de test sera

Tmax = 25 = 32 (E.2)

Dans la progression de l’algorithme, aucune information n’est extraite des échan-
tillons de l’ensemble d’entraînement. En effet, considérons que le premier conflit
soit G1 = {0, 0, 1, 1, 0} Ce conflit indique que l’ensemble pertinent de caractéris-
tiques doit au moins contenir c2 et c3 pour vérifier au moins ce conflit G1. Ainsi,
il est inutile de tester les parties {c1} , {c4} , {c5} , {c1, c4} , {c1, c5} , {c4, c5} et
{c1, c4, c5}.
Il est ainsi possible, au fil de l’exécution de l’algorithme, d’enregistrer les
parties qu’il n’est pas nécessaire de tester par cet argument. La progression de
l’algorithme est sauvegardée dans la file Q.





Annexe F

Machines à Vecteurs de Support

Cette annexe décrit la classification par Machine à Vecteurs de Support.
Dans la suite, la séquence {(ci, yi)}Ni=1 représente les N échantillons d’appren-
tissage, séparés en deux classes. yi ∈ {−1,+1} représente la classe du circuit
ci.

F.A Frontière et marge

Dans un premier temps, l’espace considéré est l’espace d’observation E ⊆ RP
de dimension P . Les N échantillons sont notés ci ∈ E, i ∈ [1, N ], et ils sont
classés entre échantillons de classe positive et échantillons de classe négative.
w ∈ E est appelé vecteur poids. Il est alors possible de définir un hyperplan de
E par :

Hb =
{
x|D (x) = wTx + b = 0

}
, ∀x ∈ RP (F.1)

où w est orthogonal à l’hyperplan Hb. Cet hyperplan peut donc être considéré
comme une frontière entre deux ensembles. L’objectif est de calculer (w, b)
pour définir la frontière Hb qui sépare l’espace entre les échantillons de classe
positive et les échantillons de classe négative. En effet, l’appartenance d’un
échantillon ci, i ∈ {1, · · · , N} à une classe est déduit du signe de D (ci).

En définissant une margeM comme la plus petite distance entre la frontière
et les échantillons, il vient :

yiD (ci)
‖w‖ ≥M, ∀i ∈ {1, · · · , N} (F.2)

Définition 12 (Vecteurs de support). En utilisant les notations précédentes,
les vecteurs de support sont les ck ∈ E pour lesquels l’équation (F.2) est une
égalité.
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L’objectif est alors de calculer ‖w‖ qui maximise la marge M . Le vecteur
w peut par ailleurs être contraint en norme. En effet, il s’agit d’un vecteur
directeur dont la norme ne change ni le problème ni la solution. Il est donc
possible de le contraindre sous la forme M‖w‖ = 1 de manière à transformer
le problème de la recherche de frontière à marge maximale en un problème
minmax :

w? = max
w

min
k

(ykD (ck) ‖w‖) (F.3)

Dès lors, maximiser la marge revient à minimiser ‖w‖ sous la condition
|D (ck)| ≥ 1 :

w? = min
w
‖w‖2 (F.4)

t.q. yiD (ci) ≥ 1,∀i ∈ {1, · · · , N}

La marge maximale est alors M? = 1
‖w?‖ .

La résolution de ce problème peut être réalisée par des méthodes numériques,
mais n’est pas réalisable pour un espace E de dimension élevée, ou lorsqu’il
n’existe pas d’hyperplan permettant de séparer les données. Il faut dans ce cas
introduire une résolution par une méthode à noyaux.

F.B Utilisation des noyaux
L’utilisation des noyaux dans la Machine à Vecteurs de Support permet de

calculer la frontière dans les cas où elle ne peut pas être représentée par un
hyperplan, mais par une variété. La méthode la plus directe pour rechercher une
frontière de la forme d’une variété est d’introduire une fonction φ : E 7→ L qui
exprime les vecteurs de l’espace d’observation E dans l’espace de redescription
L , de dimension L. Dès lors, l’équation (F.1) devient :

D (x) = wTφ (x) + b (F.5)

La projection dans un espace de redescription, qui est de dimension plus élevée
que l’espace d’observation, rend difficile, voire impossible, la résolution de la
recherche de la frontière. Cependant, l’utilisation du “kernel trick” permet de
simplifier la résolution à condition d’exprimer le noyau sous la forme (II.19)
page 49, ce qui conduit à :

D (x) =
L∑
i=1

αik (x, ci) + b (F.6)

où α = (α1, · · · , αL) sont des paramètres à ajuster, tels que :

w = αTφ (x) (F.7)
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Définition 13 (Paramètre direct, Paramètre dual). En utilisant les notations
de (F.7), w = (w1, · · · , wN ) est appelé paramètre direct. α = (α1, · · · , αL) est
appelé paramètre dual.

Pour calculer les paramètres duaux, et donc les paramètres directs, la
résolution par la méthode de Lagrange permet d’exprimer les α comme multi-
plicateurs de Lagrange.

F.C Résolution de la frontière à marge maximale
Le problème de minimisation sous contraintes de l’équation (F.4) est résolu

par l’introduction des multiplicateurs de Lagrange (et plus précisément des
conditions de Kuhn et Tucker) :

L (w, α) = ‖w‖2 −
L∑
k=1

αk (ykD (ck)− 1) (F.8)

∂L

∂w (w?, α) = 0 (F.9)
∂L

∂α
(w, α?) = 0 (F.10)

Tout d’abord, (F.10) implique ‖D (ck‖) − 1 = 0 donc seuls les supports
interviennent dans la solution (si elle existe). Pour les ck qui ne sont pas
supports, α?k = 0.
De plus, l’équation (F.9) implique

2‖w?‖ −
L∑
k=1

αkykφ (ck) = 0

⇔ w? = 1
2

n∑
k=1

α?kykφ (ck) (F.11)

L’équation (F.6) est alors réduite uniquement à la somme sur les supports ci :

D (x) =
∑
i

α?i k (x, ci) + b (F.12)

Par la suite, l’obtention des α?i est réalisée par la minimisation de la quantité :

J (α, b) =
n∑
k=1

αk (1− byk)−
1
2αHα (F.13)

Hkl = ykylk (ck, cl)

Puis, b est calculé en sélectionnant deux vecteurs supports de classes différentes,
cA et cB, et en définissant la frontière comme étant à la moitié de la distance
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les séparant, ce qui donne :

b? = −1
2

n∑
k=1

yka
?
k (k (cA, ck) + k (cB, ck)) (F.14)

D’autres méthodes sont proposées par [Hofmann et al., 2008] pour le calcul de
b?, comme l’optimisation de (F.13) en α et en b.

De plus, [Ben-Hur and Weston, 2010] présente une méthode permettant
d’augmenter la marge de classification en autorisant des erreurs de classification.
Les auteurs introduisent des variables de détentes ξ dans la contrainte de
l’équation (F.4) via yiD (ci) ≥ 1− ξi, ∀i ∈ {1, · · · , N}.



Annexe G

Classification par Arbre de
Décision

La classification par arbre de décision est introduite dans la section II.D.1.
L’algorithme d’induction d’un arbre de décision est rappelé ci-après :

Algorithme 3 : Pseudo algorithme d’induction d’arbre de décision
input :C,y
output : T : Le model d’arbre de classification

1 Function split(C : Set of samples, y : classes of every c) is
/* Extract the best splitting feature F with limit f */

2 (F, f)←− bestSplitCriterion (c,y) ;
3 T.addNode (Y );

/* Split C into two groups */
4

(
C+,y+)←− {C|C (F) ≥ f};

5 (C−,y−)←− {C|C (F ) < f};
6 if unique

(
y+) > 1 then

7 split
(
C+,y+)

8 else
9 T.addLeaf(unique(y+))

10 if unique (y−) > 1 then
11 split (C−,y−)
12 else
13 T.addLeaf(unique(y−))

14 return T ;
15 T = split (C,y);

165



166 ANNEXE G. CLASSIFICATION PAR ARBRE DE DÉCISION

Cette annexe détaille les deux méthodes les plus répandue pour sélectionner
les caractéristiques de séparation : la mesure d’entropie et l’évaluation de la
fonction de Gini [Donald, 1994].

G.A Séparation par mesure d’entropie
La sélection de caractéristiques de séparation par mesure d’entropie conduit

à l’algorithme ID3 et à ses descendants [Quinlan, 1986]. La séparation par
entropie est réalisée pour conserver la proportion de classification qui apparaît
dans les échantillons d’entraînement. En notant les deux classes possibles Y + et
Y −, et y+ (resp. y−) le nombre d’échantillons d’entraînement classés Y + (resp.
classés Y −), alors un échantillon quelconque c a une probabilité d’appartenance
à Y + (resp. Y −) égale à y+

y++y− (resp. y−

y++y− ).

[Quinlan, 1986] introduit une mesure d’information par

I
(
y+, y−

)
= − y+

y+ + y−
log

(
y+

y+ + y−

)
− y−

y+ + y−
log

(
y−

y+ + y−

)
(G.1)

Par ailleurs, en notant une caractéristique F , dont les v valeurs possibles sont
discrètes (F1, · · · , Fv), il est possible de décomposer les échantillons d’entraî-
nement C selon F par (C1, · · · , Cv) où ∀i ∈ [1, v] , Ci (F ) = Fi. De plus, en
notant y+

i (resp. y−i ) le nombre d’échantillons de Ci appartenant à la classe
Y + (resp. appartenant à la classe Y −), alors l’espérance et le gain de F sont
définis par [Quinlan, 1986] :

E (F ) =
v∑
i=1

y+
i + y−i
y+ + y−

I
(
y+
i , y

−
i

)
(G.2)

G (F ) = I
(
y+, y−

)
− E (F ) (G.3)

La caractéristique utilisée pour séparer les échantillons peut naturelle-
ment être choisie comme étant celle qui maximise le gain G (ou qui minimise
l’espérance d’information E puisque I

(
y+, y−

)
est le même pour toutes les

caractéristiques).

L’algorithme propose une solution pour des caractéristiques discrètes (les
branches découlant d’un nœud représentent alors chacune des valeurs que peut
prendre F ). Une solution est aussi proposée pour les cas continus [Quinlan,
2006]. Un seuil est alors calculé pour séparer les caractéristiques de manière à
augmenter le rapport de gain défini par :

Info (D) = −
C∑
j=1

p (D, j) log (p (D, j)) (G.4)
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avec :

C le nombre de classes dans les échantillons d’entraînement
D la partition des valeurs de la caractéristique F
p (D, j) la proportion d’échantillons de D appartenant à la classe j

G.B Séparation par mesure de Gini
La mesure d’impureté de Gini représente la probabilité qu’un élément,

choisi au hasard, soit mal classé lorsque la classification est aléatoirement
choisie parmi un sous-ensemble de classes. Elle est définie sur un ensemble
d’échantillons d’apprentissage T par [Rokach and Maimon, 2010] :

IG (T) = 1−
C∑
i

(pi)2 (G.5)

avec :

T le sous-ensemble d’échantillons d’entraînement [T × P ]
pi la fréquence relative de la classe i dans T

La mesure d’impureté de Gini est utilisée dans le calcul d’un critère pour
toutes les caractéristiques :

GG (pi,T) = IG (T)−
∑

Ti,j∈dom(pi)

|Ti,j|
|T| IG

(
Ti,j

)
(G.6)

avec :

GG (pi,T) la mesure de gain de Gini de la ième performance
pi ieme caractéristique
Ti,j jeme partition des valeurs de la caractéristique pi

Dans le cadre de l’application dans l’Algorithme 3, la meilleure caracté-
ristique de séparation est celle dont le gain de Gini (G.6) est le plus faible. Puis
l’ensemble des échantillons d’entraînement est subdivisé selon la caractéristique
choisie, et l’algorithme itère jusqu’à ce que les échantillons d’entraînement
soient correctement classés.





Annexe H

Algorithmes dérivés de FOCUS

H.A FOCUS-2

Algorithme 4 : L’algorithme FOCUS-2 [Almuallim and Dietterich, 1994]
input :C,y
output :A : Le plus petit ensemble pertinent

1 if Unique (y) then
2 return A = ∅;

/* Extrait tous les conflits et initialise la queue de
calcul */

3 G = GetAllConflicts (y);
4 Q = M∅,∅;
5 while True do
6 MA,B = Pop (Q);
7 Out = B;
8 i = 0;

/* Cherche le conflit qui n’est couvert par aucune
caractéristique de A et dont |Za −B| est minimal, Za
étant le nombre de caractéristiques atteintes par le
conflit a */

9 a = ExtractConflict (A,B,G);
10 for i < Size (a) do
11 x = (Za −B) {i};
12 if Test (A ∪ {x}) then
13 return A ∪ {x};
14 Push

(
Q,MA∪{x},Out

)
;

15 Out = Out ∪ {x};
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H.B CDC-FOCUS

H.B.1 Cœur de CDC-FOCUS

Algorithme 5 : Algorithme CDC-FOCUS [Verdy et al., 2014]
input :C : Matrice des échantillons

y : Vecteur des classifications pour tous les échantillons
fc (ci) ∀i ∈ [1, O] : Fonction coût des caractéristiques
∆ : Seuil introduit par C-Focus

output :Result : L’ensemble pertinent au coût le plus faible
1 Normalisation (C);
2 y← SortedByCost (y, fc);

/* Trie des mesures par coût croissant */
3 H ← Horizon (C, fc); // Construit l’horizon
4 G← ConflictMatrix (y); // Construit les conflits
5 Q← {∅, ∅};
6 horizonMax← 0;
7 Cost← 0;
8 Result← ∅;
9 OUT← ∅;

10 while True do
11 [A,B]←Q.pop();
12 OUT ← B;
13 ct ← SearchConflict (A,B,G); // Recherche les conflits

pouvant résoudre
/* L’horizon maximal est-il atteint ? */

14 if horizonMax 6= 0 & card (A) + 1 > horizonMax then
15 return ;

/* Teste les combinaisons de A et ct */
16 for cx ∈ ct do
17 if CS ([A, cx]) ≤ Cost|Cost = 0 then
18 if isSufficient ([A, cx] ,C,y,∆) then
19 Result← [A, cx];
20 Cost← CS (Result);
21 horizonMax← updateHorizon (H,Cost);

22 Q.add([A, cx] ,OUT); // Alimente la FIFO
23 OUT← [OUT, cx];

H.B.2 Exemple de test de suffisance
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Algorithme 6 : Algorithme de test de suffisance
input :A : un ensemble de caractéristiques dont il faut analyser la

suffisance
C : le nuage de points
y : les classes des échantillons
∆ : le seuil introduit par C-Focus

output : sufficient : Résultat du test de suffisance
1 def sufficient = isSufficuent (A,C,y):
2 if Size (A) = 0 then // Si il n’y a aucune caractéristiques

dans A, retourne faux
3 sufficient← False;
4 return ;
5 if Size (Unique (y (A))) = 1 then // Si tous les échantillons

de A sont dans la même classe, retourne vrai
6 sufficient← True;
7 return ;

/* Initialise la variable de retour à vrai */
8 sufficient← True;
9 for s ∈ C do // Pour tous les échantillons

10 S+ = SearchSamples (s,A,C,∆)/* Extrait les
échantillons qui sont proches de s d’après les
caractéristiques A */

11 y+ = y (S+)/* Extrait les classes des échantillons
extrait précédemment */

12 if Size (Unique (y+)) 6= 1 then // Si les échantillons ne
sont pas tous dans la même classe, A n’est pas
pertinent

13 sufficient← False;
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Résumé
Les circuits intégrés sont de plus en plus performants et les tâches qu’ils accomplissent

toujours plus complexes. L’évolution des technologies permet une intégration poussée, et une
diminution de leur consommation. Cependant, leur complexité rend difficile le contrôle des
rendements de production. Le test complet des circuits est alors nécessaire pour assurer la
vente de circuits fonctionnels, et rejeter les circuits qui ne respectent pas les spécifications.
Le test complet est cependant cher en raison des fréquences de fonctionnement et du nombre
important de signaux à analyser. Notre problématique se place dans le cadre du test des
circuits analogiques et l’étude des méthodes permettant d’assurer les métriques de test des
circuits à coût minimal.
Dans nos travaux, nous mettons en avant des scénarios qui répondent à des problèmes
différents mais qui pourtant trouvent des éléments de solution communs. Nous proposons
une architecture de solution commune que nous appelons la “vision unifiée”. Une étude des
outils de traitement de données nous permet d’identifier les briques utilisables dans notre
vision unifiée. Nous nous intéressons à un algorithme de sélection de caractéristiques, à savoir
C-FOCUS, pour la sélections des signaux d’intérêts dans le cadre du test. Afin d’assurer le
coût minimal du test, nous proposons une version modifiée de cet algorithme, CDC-FOCUS,
où nous incluons une fonction coût. Suite à la sélection des signaux d’intérêts, nous utilisons
des algorithmes de l’état de l’Art pour construire des modèles de classification. Nous nous
intéressons à la précision de notre méthode et nous étudions les matrices de confusion des
différents algorithmes de classification que nous utilisons. De plus, nous réalisons une étude
permettant de relier l’impact des incertitudes de mesures sur les métriques de test. Enfin,
nous valorisons nos résultats sur des cas concret de circuits, et ce dans différents cas : en
simulations mais aussi par l’utilisation de bases de données issues de mesures de circuits.

Mot clés Test de circuit, sélection de caractéristiques, réduction de coût de test, classifi-
cation

Summary
Integrated circuits are more and more powerfull, and the tasks they address are more and

more complex. Technology evolution allows the increase of their integration while reducing
their consumption. However, their functionning is getting complex and leads to a complicated
control of production yield. It is then mandatory to ensure selling functional circuits, and
rejecting out-of-specification circuits. Nevertheless, the complete test is expensive due to the
operating frequency and the number of signals to be measured. Our study work is in the
context of analog circuits test and the study of methods ensuring test metrics at minimal
cost.
Here, we draw scenarii whith different issues but expressing a common solution. We suggest
a common solution architecture called “United Vision”. A study of data mining tools lets us
identify bricks usable into our method. We are investigating a feature selection algorithm
C-FOCUS to select most interesting signals for test. In order to ensure minimal test cost,
we propose a new version of this algorithm, CDC-FOCUS, into which we implement a cost
function. After feature selection, we use state of the Art algorithms to build classification
models. As we are interested into the accuracy of our method, we study the confusion
matrices of the classification algorithms we use, and we conduct a study to rely measurement
uncertainty to test metrics.
Last but not least, we examplify the powerfulness of our proposal methodology using several
circuits in different situations : using simulation and real measurement data base.

Keywords Circuit testing, feature selection, test cost reduction, classification
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