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Résumé

La complexification du processus de fabrication des puces électroniques rend nécessaire un
contrôle de qualité toujours plus performant. Pour ce faire, des modèles d’apprentissage
automatique (machine learning) sont désormais mis en oeuvre afin d’obtenir une réponse
performante et peu coûteuse. L’intégration de ces nouvelles méthodes est compliquée et
requiert des recherches pour les différents cas d’études qui possèdent des problématiques
spécifiques. Trois projets d’intégration de méthodes de machine learning dans l’industrie
du semiconducteur sont présentés dans ce manuscrit. Le premier porte sur la détection des
signaux faibles. Le deuxième projet fait partie du domaine de l’analyse de la cause racine
(root cause). Le troisième projet est un projet de recherche plus théorique sur l’intégration
de connaissances dans un algorithme d’apprentissage automatique.

Les machines de lithographie sont équipés d’équipements de mesures appelés leveling sensors
qui mesurent la topographie (leveling) de toutes les plaquettes (wafer) de silicium à chaque
étape du processus. Pour chaque plaquette, environ 35 000 points sont mesurés et utilisés
pour régler la machine, mais ils n’étaient auparavant pas sauvegardés. Une base de données
a été créée pour stocker ces mesures qui peuvent être traitées pour détecter des signaux
faibles en leveling sans aucun coût d’équipement de mesure (métrologie) supplémentaire. La
solution proposée doit pouvoir traiter en temps réel un nombre conséquent de mesures (35
000 points par plaque / 25 plaques par lot / un lot par minute) bruitées qui proviennent
de différents contextes (équipement / produit / couche). Un algorithme d’apprentissage non
supervisé (DBSCAN) a été choisi pour répondre aux contraintes de vitesse d’exécution et
de contextes multiples, car ce type d’algorithme ne nécessite pas d’apprentissage et il n’y a
donc pas besoin de disposer d’un historique de données pour chaque contexte (ce qui est im-
possible dans le milieu du semiconducteur). Une solution de nettoyage de données a aussi été
développée dans le cadre de cette thèse pour supprimer le bruit des données. Cette méthode
complète a permis la création d’une application de détection automatique des signaux faibles
avec système d’alerte par mail qui est utilisée actuellement chez STMicroelectronics Crolles.

L’analyse de la root cause est un sujet critique dans l’industrie du semiconducteur. En
effet, détecter la cause d’une excursion est difficile dans cet environnement de production
complexe ; une plaquette passe par environ 300 étapes process et 500 étapes de mesures, sur
différents équipements et avec différents paramètres qui sont tous des causes potentielles d’un
événement de non-qualité. La cause peut aussi être une combinaison de différents éléments du
processus (un enchâınement d’opération par exemple) et la solution doit pouvoir détecter
cette situation automatiquement. Il est aussi nécessaire de s’assurer de la pertinence des
résultats de la méthode de détection de la root cause. Pour respecter ces contraintes une
méthode utilisant l’algorithme random forest a été développée (Random Forest Discriminant
Analysis). L’algorithme random forest est capable de traiter de grands volumes de données
et les résultats sont facilement interprétable grâce aux métriques d’importance des features
et de précision. Cette solution a été testée sur quelques cas avec de bons résultats et sera
prochainement intégrée dans une application d’analyse de données.

L’intégration de connaissance est l’objet de recherches récentes et doit permettre de créer
des modèles plus robustes en ajoutant des contraintes qui correspondent à une réalité métier.
Ce type de modèle pourrait être utile chez STMicroelectronics et dans l’industrie du semi-
conducteur en général. Une méthode simple pour contraindre la monotonie des données avec
random forest a été imaginée, développée et testée sur des jeux de données générés, jeux de
données libres et jeux de données STMicroelectronics. Les résultats obtenus montrent que de
plus amples recherches, notamment pour contraindre d’autres types de connaissances, pour-
raient permettent de créer des modèles qui seraient moins affectés par des petits échantillons
de données bruitées courant dans l’industrie du semiconducteur.
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mon premier article et de mon manuscrit.

Je remercie Franck Iutzeler pour m’avoir accompagné tout au long de mes travaux, avoir été
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1.1 Contexte de la thèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
1.2 Structure du document . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
1.3 Description de l’industrie du semi-conducteur . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
1.4 Enjeux de l’apprentissage automatique dans l’industrie du semi-conducteur . 17
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1.14 Représentation de réseaux de neurones et deep learning (source : actuia.com) 25
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2.15 Nuage de points avec numéro de wafer. En ordonnée la hauteur Z et en abscisse

X+Y. A gauche la boite en rouge correspond au premier filtre . . . . . . . . . 44

7



TABLE DES FIGURES

2.16 Gauche : Nuage de points avec radius. Droite : tableau des epsilons par coor-
données / radius . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

2.17 Nuage de points avec outliers en rouge . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
2.18 Outliers clusters map . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
2.19 Focus spot . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
2.20 Exemple d’outliers maps . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
2.21 Exemple labels . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
2.22 Data classification . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
2.23 Zone QuarterCirclesDiagonal superposée sur signature Mangekyou . . . . . . 48
2.24 BP-DBSCAN excursion outlier map . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
2.25 defectivity excursion outlier map . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
2.26 BP-DBSCAN excursions outlier maps . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
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2.33 Décomposition des signatures leveling . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
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bas à gauche : probabilité modifiée, en bas à droite : probabilité modifiée avec
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte de la thèse

L’industrie a connu trois révolutions, la production mécanique, la production de masse et la
production automatique. L’industrie connâıt maintenant sa quatrième révolution avec l’in-
troduction de nouvelles technologies comme l’intelligence artificielle. Cette introduction de
nouvelles technologies est imposée par des demandes de produits de plus en plus personna-
lisés, de plus en plus qualitatifs et des cycles d’innovation de plus en plus courts. Dans le
secteur industriel et plus précisément dans l’industrie du semi-conducteur, ce changement
est un processus complexe qui nécessite de la recherche.

STMicroelectronics est une multinationale fabricant de semi-conducteurs, secteur de pointe
très concurrentiel, est concernée de près par cette révolution. L’innovation est au coeur de
la stratégie de STMicroelectronics. L’entreprise essaie de répondre aux enjeux futurs de
l’industrie en proposant un catalogue de produits de plus en plus variés, personnalisables
et qualitatifs. Un levier pour atteindre ces objectifs est l’apprentissage automatique dont
l’utilisation dans l’industrie permet de réduire les temps d’immobilisations non prévus, le
temps de mise en place sur le marché et d’améliorer la qualité des produits. Les méthodes
de contrôle de qualité doivent aussi être de plus en plus performantes. C’est l’objectif de
cette thèse qui a pour but de rechercher des méthodes innovantes et performantes pour une
partie spécifique du contrôle de qualité.

L’apprentissage automatique permet d’effectuer ce contrôle et d’aider à la prise de décision
pour différentes problématiques, comme la détection d’excursions topographiques (leveling)
sur les plaquettes (wafers) et l’analyse de la cause d’une excursion (root cause analysis). La
détection d’excursions topographiques, le sujet du chapitre 2, est nécessaire car une topogra-
phie anormale peut rendre les puces non fonctionnelles. Le chapitre 3 traite des recherches
sur le développement d’une méthode de détection de root cause qui permettra d’identifier
la cause d’une excursion pour que l’utilisateur puisse trouver une solution à celle-ci. Les
modèles utilisés en industrie doivent être robustes même avec de petits échantillons bruités,
utiliser les connaissances métiers sur les données pour améliorer un algorithme d’apprentis-
sage automatique est le sujet du chapitre 4.

Les travaux décrits dans ce manuscrit sont industrialisables à court terme et pour per-
mettre ceci, des contraintes doivent être respectées dans le cadre de cette thèse. Les produits
changent rapidement à STMicroelectronics, il est préférable de ne pas construire de modèle
utilisable sur un seul contexte de données. Ainsi, il ne faut pas utiliser des méthodes de type
”black-box” mais de favoriser des algorithmes simples et compréhensibles, d’où le choix de
random forest pour les méthodes Random Forest Discriminant Analysis (chapitre 3) et Ran-
dom Forest symétrique/monotone (chapitre 4). Les résultats doivent aussi être facilement
interprétables. En cela des algorithmes ayant un comportement anthropomorphique comme
DBSCAN (chapitre 2) sont intéressants.

La même méthodologie de recherche a été utilisée pour développer les différentes méthodes
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

présentées dans ce manuscrit. La première étape est la recherche bibliographique qui permet
de trouver des idées qui sont ensuite assemblées pour construire une méthode originale. La
méthode est ensuite testée sur un premier jeu de données qui peut être généré. Si les résultats
de ce premier test ne sont pas bons il faut améliorer la méthode ou partir sur une autre piste,
sinon il faut tester et ajuster la méthode avec un grand nombre de données(jeux de données
libres : chapitre 4, jeux de données d’autres équipes : chapitres 4, 3 et développement d’outil
d’extraction automatique des données : chapitre 2). Chaque chapitre est indépendant, ils
traitent tous de l’adaptation et l’utilisation de méthodes d’apprentissage automatique dans
l’industrie. Le premier chapitre introduit toutes les notions utiles à plusieurs des chapitres
et contient aussi un état de l’art général. Chaque chapitre commence par une introduction
des notions propres au chapitre et un état de l’art spécifique. Un plan simple du contenu du
manuscrit est disponible dans la partie suivante 1.2.

1.2 Structure du document

La suite du document est structuré de la manière suivante :

— Chapitre 1 : Dans ce chapitre on trouve une présentation de l’industrie du semiconduc-
teurs et de ses enjeux ainsi qu’une introduction au machine learning et à l’algorithme
random forest.

— Chapitre 2 : Dans ce chapitre, est présentée la méthode qui a été développée pour
détecter les excursions topographiques grâce aux données des équipements de litho-
graphie. La méthode a été développée à partir de l’algorithme DBSCAN, un algorithme
de classification non supervisé qui permet une classification par densité, proche du ju-
gement humain.

— Chapitre 3 : Dans ce chapitre, est présentée la méthode qui a été développée pour
retrouver la cause d’une excursion. RF-DA est basé sur random forest et utilise les
métriques de précision et d’importances des variables pour trouver le facteur discrimi-
nant d’une excursion. La méthode peut être utilisée pour trouver n’importe quel type
d’excursion et à différents niveaux (machine / opération / recette / chambre ...).

— Chapitre 4 : Dans ce chapitre, sont présentées les recherches pour construire des al-
gorithmes contraints par des connaissances métiers sur les données. Les connaissances
traitées sont la symétrie et la monotonie des données. Ces connaissances sont intégrées
en modifiant le système de vote de random forest.
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1.3. DESCRIPTION DE L’INDUSTRIE DU SEMI-CONDUCTEUR

1.3 Description de l’industrie du semi-conducteur

Un semi-conducteur est un matériau qui a les caractéristiques électriques d’un isolant avec
une conductivité électrique intermédiaire entre les métaux et les isolants. Le silicium est le
matériau semi-conducteur le plus utilisé commercialement car il a de bonnes propriétés. Les
semi-conducteurs sont indispensables pour la fabrication d’ordinateurs , de smartphones,
de voitures intelligentes ou tout autre matériel électronique moderne. L’avantage du semi-
conducteur est sa propriété hybride qui lui permet d’être à la fois isolant et conducteur.
L’industrie du semi-conducteurs regroupe les activités de conception, fabrication et commer-
cialisation de composants électroniques et de circuits intégrés. Les composants électroniques
exécutent des tâches uniques. Un circuit intégré est une combinaison de composants électroniques
connectés entre eux sur une plaque de silicium. Le circuit intégré effectue des tâches plus ou
moins complexes. Un circuit intégré est divisé en deux parties. La première partie est le die
qui a une forme rectangulaire et est la partie élémentaire du circuit intégré. La deuxième
partie est le bôıtier qui possède des ”pattes” pour établir la connexion électrique à l’extérieur
du bôıtier 1.1.

Figure 1.1 – Die à droite et boitiers à gauche

Les industries du semi-conducteur sont définies par trois activités : conceptualisation, fa-
brication et commercialisation. Il existe plusieurs profiles d’entreprise semi-conducteur. Les
sociétés spécialisées dans la conception et la commercialisation appelées ”fabless” (fab de-
signe une usine de fabrication), les sous traitants qui fabriquent les produits des entre-
prises ”fabless” appelés fonderie et les sociétés qui, comme STMicroelectronics, effectuent
la conception, la fabrication et la commercialisation de leurs produits : les IDM. STMi-
croelectronics possède une quinzaine de site de fabrication, des ateliers de conception, des
centres de R&D et des bureaux de ventes répartis à travers le monde. STMicroelectronics
est quatorzième en terme de ventes au classement des industriels du semi-conducteur (figure
1.2).
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Figure 1.2 – Classement Q1 2021 du top 15 des vendeurs de semi-conducteur (source :
company reports, IC insigths’ Stategic Reviews database)

Le processus de fabrication des circuits intégrés est divisé en deux parties, le front end puis
le back end. Dans la partie front end une plaque de silicium contenant les puces est créée
puis cette plaque est découpée et les puces sont montées en bôıtier. Il existe des usines front
end (comme Crolles) et des usines back end.

Figure 1.3 – Schéma processus de fabrication des circuits intégrés

Cette thèse se rapporte aux étapes front end qui sont la spécialité du site de Crolles. En
effet, La dernière étape à ST Crolles est celle des tests paramétriques, ensuite les wafers sont
envoyés dans une usine de découpe et d’assemblage.

Le processus front end regroupe de nombreuses étapes permettant de passer d’une plaque
vierge à une plaque avec puces fonctionnelles. Les étapes principales de ce processus sont la
lithographie et la gravure. La figure 1.4 est un schéma de toutes les étapes du processus.
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Figure 1.4 – Processus front end

Les étapes sont répétées de nombreuses fois pour transférer les motifs des circuits imprimés
sur la plaque de silicium. C’est un processus très complexe comme le montre la figure 1.5.

Figure 1.5 – Complexité du processus front end

De nombreuses étapes de fabrication s’enchâınent dans la salle blanche (pièce dont la concen-
tration particulaire est très faible) (plan à droite sur la figure ci dessus) ainsi que des étapes
de mesures qui permettent de surveiller les wafers en temps réel (section 1.5). Les pla-
quettes (wafers) sont fabriquées par lots de 25 wafer qui transitent dans la salle entre les
différents ateliers (plan salle blanche). Après plusieurs centaines d’opérations les plaquettes
contiennent des milliers de puces prêtes à être découpées.

Les différents ateliers sont :

— La Lithographie (LITHO) consiste à déposer un film photo-sensible pour être illu-
miné par une source lumineuse ultra-violet au travers d’un réticule qui contient les
motifs du circuit intégré. Les étapes qui suivent sont celles de gravure et d’implanta-
tion ionique.

— La Gravure (ETCH) sert à transférer les motifs imprimés sur la couche de matériau
cible. L’atelier gravure effectue deux étapes. Tout d’abord la gravure sèche par plasma
puis l’élimination de résine (dit stripping). Le stripping sert à enlever la résine restante
sur les zones non isolées après la gravure ou l’implantation.
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Figure 1.6 – Lithographie et gravure

— L’atelier Implantation (IMPLANT) effectue un dopage du silicium. Il existe deux
types de dopage, le dopage de type N qui consiste à augmenter la densité d’électrons
libres et le dopage de type P qui consiste à réduire la densité d’électrons et donc à avoir
plus de trous. L’étape d’implant est toujours précédée par une étape de lithographie
qui définit les zones à doper.

— L’atelier de traitement thermique (TT) réalise deux activités. La fabrication de
couche d’isolants ou de semi-conducteurs et les recuits. La fabrication de couches est
réalisée en faisant crôıtre à très haute température une couche d’oxyde de silicium. Le
recuit consiste à faire crôıtre progressivement la température suivie d’un refroidisse-
ment pour activer les dopants et corriger les défauts introduits dans le silicium.

— L’atelier WET effectue le nettoyage de la surface de la plaque pour éviter la contami-
nation de celle ci ou des machines des étapes suivantes. Cette atelier effectue aussi la
gravure humide. La gravure humide grave de la même façon dans toutes les directions.
La gravure humide est utilisée pour l’élimination d’une couche entière.

— L’atelier DIEL dépose des couches diélectriques (isolants électriques) sur la surface
de la plaque. Ces isolants permettent, entre autre, de protéger le circuit intégré de
l’environnement extérieur.

— L’atelier de polissage (CMP) a pour objectif de polir la surface de la plaque pour
réduire l’épaisseur et la planariser. Pour cela des méthodes chimiques et mécaniques
sont utilisées.

— L’atelier Métal a pour objectif le dépôt de couches conductrices comme les contacts,
les vias et les pads. Les contacts permettent l’accès aux composants, les vias font le
lien entre les composants et les pads servent à connecter le circuit intégré au bôıtier.
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1.4. ENJEUX DE L’APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE DANS L’INDUSTRIE DU
SEMI-CONDUCTEUR

1.4 Enjeux de l’apprentissage automatique dans l’indus-
trie du semi-conducteur

Le marché du semi-conducteur était évalué à près de 419 milliards de dollars en 2019 et
464 milliards de dollars en 2020. Ceci représente une hausse d’environ 10% malgré la crise
du covid-19 qui a impactée l’économie mondiale. Une nouvelle hausse de 17% est prévue
pour 2021 (source : https ://www.idc.com/). Les confinements dans le monde et l’essor du
télétravail ont fait augmenter la demande de semi-conducteurs pour les systèmes informa-
tiques, comme les PC et les serveurs, à hauteur de 17%. Le marché des semi-conducteurs
pour les téléphones mobiles et les voitures a aussi augmenté en 2020. Le marché du semi-
conducteur semble destiné à une croissance constante malgré les récentes pénuries. L’im-
portance critique des circuits intégrés dans de nombreux domaines est la raison de cette
croissance. Dans ce marché porteur et hautement concurrentiel, une bonne compréhension
des enjeux est cruciale pour une entreprise telle que STMicrolectronics.

Les enjeux du secteur du semi-conducteur sont multiples et seulement une partie sera
présentée ici. Un domaine en plein croissance est le machine learning, le thème de ces re-
cherches. Pour traiter des quantités toujours grandissantes de données les systèmes d’intelli-
gence artificielle ont besoin de puces plus performantes. La technologie n’arrive pas à suivre
la demande exponentielle de puissance de calcul. Investir dans ces technologies qui servent
un domaine en pleine croissance est un bon choix stratégique. Les sociétés les mieux placées
dans le secteur de l’IA sont listées sur la figure 1.7.

Figure 1.7 – Listes des entreprises de semi-conducteurs leaders dans le domaine de l’IA
(source : actuia.com / GlobalData)

On retrouve AMD, entreprise qui fabrique des puces pour des cartes graphiques, en première
position en terme de vente de puces destinées à l’IA. Des cartes graphiques puissantes sont
nécessaires pour les calculs en machine learning. Apple est en deuxième position, l’entreprise
connue pour ses smartphone a prévu la croissance de l’IA et a investi dans ce secteur. ST-
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Microlectronics a aussi sa place parmi les leaders du domaine de l’intelligence artificielle. Le
défi relevé par ces entreprises est de concevoir et fabriquer des produits toujours plus per-
formants pour améliorer la puissance de calcul des systèmes d’intelligence artificielle. Cette
amélioration des performances est cruciale pour le futur de l’IA car le volume de données à
traiter est toujours plus grand. Pour tenir ses promesses l’intelligence artificielle a besoin de
cette puissance de calcul comme elle a besoin de plus de données.

Le domaine de l’IA compte sur les entreprises du semi-conducteur autant que ces dernières
comptent sur l’intégration des méthodes de machine learning à l’industrie. C’est un en-
jeu majeur pour l’industrie du semi-conducteur. D’après une étude d’Accenture, 77% des
dirigeants de l’industrie du semiconducteurs ont déclaré avoir adopté l’IA au sein de leur
entreprise et 63% s’attendent à ce que l’IA ait le plus grand impact sur leur activité au cours
des 3 prochaines années (contre 41% dans les 20 secteurs d’activités concernés par l’étude).
Les entreprises du semiconducteur évoluent dans un environnement hautement compétitif
où le ”winner-takes-all”. C’est pour cela que la réduction du temps de fabrication et la pour-
suite de l’innovation sont critiques. Les coûts de la R&D et de la fabrication ont grandement
augmentés comme le montre la figure 1.8

Figure 1.8 – Coût du design et de la fabrication de puce électronique en fonction de la
taille des noeuds (source : McKinsey & Company, IBS : McKinsey analysis)

L’intelligence artificielle est un outil qui permettra d’aider à la production rapide de puces
toujours plus innovantes et chères. Les recherches de McKinsey&Company (Scaling AI in
the sector that enables it : Lessons for semiconductor-device makers) montrent que le ma-
chine learning contribue à environ 5 milliards de dollars de bénéfices pour les entreprises du
semiconducteur. Ce chiffre représente uniquement 10% du potentiel de l’IA dans l’industrie.
Dans 5 ans les bénéfices de l’IA pourraient s’élever à 90 milliards de dollars par an. L’avan-
tage compétitif que cela représente est impossible à ignorer. Pour comprendre l’impact du
machine learning sur l’industrie du semiconducteur il faut s’intéresser aux différentes use
cases.
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SEMI-CONDUCTEUR

Figure 1.9 – Graphique des uses case ML dans la châıne de valeur du semiconducteur
(source : McKinsey & Company, IBS : McKinsey analysis)

Les sujets traités cette thèse sont entourés en rouge sur la figure 1.9 sauf les travaux décrits
dans le chapitre 4 qui sont plus généraux et peuvent être utilisés pour différentes uses cases
(les méthodes ont été testées sur des cas de scheduling). Comme on peut le voir les recherches
présentées ici ne couvrent qu’une infime partie des uses cases possibles. Le machine learning
peut être utilisé à toutes les phases, de la recherche à la vente et même pour l’organisation.
Les uses cases IA de la phase R&D et manufacturing sont spécifiques à l’industrie du semi-
conducteur, il est donc important d’effectuer des recherches sur ces sujets. Cette intégration
du machine learning peut être difficile pour des entreprises qui ne sont pas spécialisées dans
ce domaine. Pour ce faire il est nécessaire que les entreprises créent des services dédiés IA
et recrutent des experts. STMicroelectronics a choisi une approche hybride qui repose sur
un département spécialisé en IA appelé Manufacturing Data Analytics et sur des initiatives
individuelles en IA ou en ML. C’est une approche qui a le mérite de faire rencontrer les
innovations en IA avec les besoins du terrain. Les bénéfices liés à l’intelligence artificielle
pour les entreprises du semiconducteur représenteront 10% du marché total.

ST Crolles 300 est un site de fabrication avec des problématiques et enjeux spécifiques. La
problématique principale est la demande de produits plus performants, plus petits et moins
chers comme illustré par la loi de Moore (figure 1.10). Gordon Moore a prédit en 1959 que la
complexité des semiconducteurs doublerait chaque année. Ce postulat a été vérifié jusqu’à
maintenant.
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Figure 1.10 – Loi de Moore : nombre de transistors dans une puce électronique (1971-2018)
(source : wikipedia / OurWorldInData.org)

L’évolution de la complexité est traduite par les noeuds technologiques. Le noeud techno-
logique correspond à la largeur de la grille du transistor le plus fin présent sur la puce.
STMicroelectronics a fait le choix d’arrêter la course à la miniaturisation à tout prix et se
concentrer sur les fonctionnalités et les performances de la puce. Le développement de puces
toujours plus innovantes impose un processus de fabrication toujours plus complexe :

— Temps de cycle important (environ 3 mois)

— Un nombre d’opérations importants (environ 300)

— Des équipements de production et de contrôle de plus en plus onéreux

— Une très grande variété de produits dans la même ligne de fabrication avec de nom-
breuses techniques de fabrication : cette problématique est appelée high mix low vo-
lume.

— Des produits de courtes durées (environ 2 ans). Par exemple, si ST fabrique les puces
pour un nouveau smartphone : un très grand nombres de smartphones sera vendu dans
la première année. Cela oblige le site de Crolles 300 à produire énormément de puces
avant la sortie du smartphone. En 1 ou 2 ans le smartphone ne sera plus vendu et
Crolles arrêtera la production de la puce.

Ces différentes contraintes obligent ST Crolles 300 à investir dans de nouvelles machines,
dans des travaux de recherches et d’effectuer un contrôle de qualité tout au long de la
production puis en sortie de ligne pour assurer un retour sur investissement. Les méthodes
de contrôle de qualité doivent aussi être de plus en plus performantes. C’est l’objectif de
cette thèse qui a pour but de rechercher des méthodes innovantes et performantes pour
améliorer encore davantage la qualité.
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1.5 Métrologie, process control, défectivité, PT et EWS

Le contrôle de la qualité à STMicroelectronics est assuré tout au long du processus de
fabrication. Il y a plus d’étapes de contrôle que d’étapes de production pour les technologies
les plus récentes. Les étapes de contrôle au cours du process sont effectuées à l’aide des
mesures de métrologie et par le service process control. Le service process control a pour
objectif de contrôler la variabilité des étapes de production pour détecter les dérives et
assurer que le processus soit mâıtrisé. La métrologie ne mesure pas toutes les plaques, un
sampling est défini en fonction de la maturité de la technologie. C’est à dire que seulement
quelques plaques par lots sont mesurées. Il y a un sampling car le coût de la métrologie est
important.

Figure 1.11 – Contrôle de qualité ST Crolles 300 (300 millimètre : diamètre du wafer

La figure 1.11 décrit l’enchâınement des étapes de contrôle de la qualité. Entre les étapes
de production le process control vérifie que les plaques soient conformes en analysant les
données de métrologie. Les plaques non conformes (Out Of Specifications : OOS) peuvent
être ”reworkées”, on défait et refait les étapes de productions où le problème est apparu.
Dans certains cas le rework est impossible. Dans ce cas on ”scrap”, c’est à dire qu’on jette
la plaque. Une plaque scrap au milieu du processus de production plutôt qu’à la fin est un
gain important compte tenu du cycle de production très long (3 mois environ), c’est pour
cela qu’il est important de tester les plaques en cours de production et pas seulement à la
fin. Une fois que la plaque est terminée la défectivité détecte les défauts présents sur la
plaque, les test paramétriques (PT)sont effectués. Enfin les derniers tests effectués sont
les tests électriques (EWS), avec pour objectif de mesurer le rendement(pourcentage de
puces fonctionnelles).

La métrologie regroupe l’ensemble des techniques, très diverses et utilisant de nombreux
paramètres, de mesures des plaques. Pour effectuer ces mesures des équipements coûteux
sont utilisés. Les travaux de recherches présentés dans ce manuscrit sont proches du process
control. L’activité du process control est complexe. Quelques méthodes d’advanced process
control (APC) sont présentées dans cette partie. L’APC regroupe les techniques statistiques
et analytiques utilisées pour analyser les données de la métrologie, des outils de mesures
et des outils de productions dans le but d’améliorer la qualité. La figure 1.12 regroupe les
différents composants de l’APC.

21



CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Figure 1.12 – Advanced process control

L’équipement d’inspection mesure des points prédéfinis sur la plaque puis les sauvegarde
dans une base de données. Le système APC analyse les mesures et décide si la recette A
doit être modifiée vers la recette A+ pour compenser des erreurs détectées par l’analyse.
La recette correspond aux paramètres de production pour une étape (température, angle,
focus...). Toutes les données de mesures sont conservées dans une base de données pour des
analyses. Les méthodes utilisées par le process control sont principalement et historiquement
statistiques. Les méthodes utilisées pour ces travaux de thèse sont des méthodes machine
learning.

Il existe quelques malentendus sur la différence entre les modèles statistiques et les modèles
d’apprentissage automatique (ils sont identiques, le machine learning est une évolution des
statistiques, le machine learning est meilleur que les statistiques ...). Un exemple qui permet
d’illustrer la différence entre les modèles statistiques et les modèles d’apprentissage automa-
tique est la régression linéaire. Un modèle de régression linéaire similaire peut être obtenu
statistiquement ou par apprentissage automatique. C’est dans la construction que réside la
principale différence entre les deux types modèle. Pour construire le modèle statistique on
trouve la ligne qui minimise l’erreur au carré avec toutes les données en assumant que la
distribution des données soit de nature gaussienne. Pour construire le modèle d’ap-
prentissage automatique on divise le jeu de données pour avoir un jeu d’entrâınement et
un jeu de test on apprend sur le jeu d’entrâınement, sans hypothèse sur la distribution
sous jacente, puis on teste les prédictions du modèle sur le jeu de test. La différence est
donc une différence d’objectif, le modèle d’apprentissage est construit pour la prédiction
alors que le modèle statistique est construit pour expliquer les relations entres les variables
et la signification de ces relations. Il est aussi possible de faire des prédictions avec un modèle
statistique ou de décrire les variables et leurs relations avec un modèle de machine learning
(d’où la confusion) même si ce n’est pas leur objectif principal.

Outre leurs différences, comment faire coopérer les statistiques et le machine learning ? Les
statistiques peuvent être utilisées indépendamment pour décrire les variables et leurs rela-
tions. Quand au machine learning il n’est pas supposé être utilisé sans une étude statistique
préalable qui permettra de comprendre le problème (en décrivant les variables et leurs rela-
tions) pour choisir le bon type de modèle, les bonnes variables et les bons paramètres. Les
meilleurs modèles de machine learning sont construit grâce à une très bonne compréhension
des variables et de leurs relations obtenue suite à une étude statistique approfondie, pour
vérifier ceci il est par exemple possible de regarder les solutions aux problèmes machine
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learning sur Kaggle, les corrections les mieux notées avec les modèles les plus performants
comporte toujours un analyse statistique complète (le code pour l’analyse statistique est
souvent plus conséquent que la partie machine learning).

Comment est-ce que ces différences et cette relation entre modèle statistique et machine lear-
ning se traduisent elles à STMicrolectronics ? En industrie l’apprentissage automatique se
nourrit du savoir accumulé par les modèles statistiques, l’innovation dans le domaine de l’ap-
prentissage automatique est donc dépendant de la quantité et la qualité des méthodes/modèles
statistiques disponibles (et donc de l’innovation dans ce domaine).

1.6 Introduction au machine learning

1.6.1 Introduction générale

L’apprentissage automatique (machine learning) est un des domaines de l’intelligence ar-
tificielle. L’apprentissage automatique est utilisé dans de nombreuses applications comme
la conduite automatique en automobile, la publicité ciblée en marketing, la détection de
tumeurs en médecine ect.

L’apprentissage automatique se fait en deux phases. Une première phase d’apprentissage
où un algorithme va utiliser les données pour construire un modèle, puis une phase de pro-
duction ou l’algorithme va recevoir des nouvelles données qu’il va traiter avec le modèle
appris. Pour une tâche de reconnaissance d’images de chiens et de chats par exemple, la
phase d’apprentissage consistera à construire un modèle de décision avec des images de
chiens et de chats. L’algorithme déterminera comment exploiter les caractéristiques pour
différencier un chat d’un chien. Lors de la phase de production, de nouvelles photos seront
présentées à l’algorithme et il déterminera si ce sont des photos de chiens ou de chats avec
le modèle de décision préalablement construit.

Il existe deux grandes familles de méthodes d’apprentissage, l’apprentissage supervisé et
l’apprentissage non supervisé. Dans l’exemple d’apprentissage automatique pour une tâche
de reconnaissance d’image, on parle d’apprentissage supervisé. Dans le cas d’un appren-
tissage non supervisé, les données ne sont pas étiquetées. Un apprentissage supervisé peut
être une classification si les étiquettes sont discrètes ou une régression si les étiquettes sont
continus. Il existe de nombreuses catégories et de nombreux algorithmes de machine learning
dont voici une liste non exhaustive (figure 1.13)
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Figure 1.13 – Une Taxonomie machine learning d’un point de vue industriel (source : J.
Dalzochio, E. Pignaton et al. / Computers in Industry 123 (2020) 103298)

1.6.2 Méthode simple : régression linéaire

Le modèle le plus simple en apprentissage automatique est la régression linéaire. L’objectif
est de définir la relation entre une variable expliquée y et une ou plusieurs variables expli-
catives X, on cherche une droite qui est une fonction affine des variables X et permet de
déterminer y. Pour trouver cette droite il existe différentes méthodes d’estimation. La plus
connue est la méthode des moindres carrés que nous rappelons ci dessous,

voici la présentation formelle d’un modèle linéaire :

yi = β0 + β1xi,1 + ...+ βkxi,k + εi

yi est la variables à expliquer, les xi sont les différentes variables explicatives, εi représente
l’erreur et les βk sont les coefficients à estimer. On peut aussi écrire sous la forme vectorielle :

yi = x′iβ + εi

β est le vecteur des coefficients du modèle (β0, ..., βK) et x′i le vecteur des variables explica-
tives (1, xi,1, ..., xi,K). Et enfin la forme matricielle qui permet de décrire le problème pour
les N individus :

Y = Xβ + ε

avec Y =


y1

y2

...
yn

 , X =


1 x1,1 ... x1,K

1 x2,1 ... x2,K

... ... ... ...
1 xn,1 ... xn,K

 , β =


β0

β1

...
βK

 et ε =


ε1
ε2
...
εn


Pour estimer les coefficients on utilise la méthode des moindres carrés qui s’écrit formel-
lement comme :

β̂ = (XtX)−1Xty
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En appliquant la méthode des moindres carrés avec les données d’entrâınements on obtient
les coefficients, c’est la phase d’apprentissage. On utilise les coefficients ainsi obtenus dans
l’équation de y avec de nouvelles données pour effectuer les prédictions, c’est la phase de
production. La régression linéaire est une méthode de base de l’apprentissage automatique.
L’algorithme d’apprentissage automatique le plus utilisé au cours des recherches présentées
dans ce manuscrit est Random Forest.

1.6.3 Méthodes avancées

Les algorithmes les plus populaires sont les algorithmes de deep learning. Le deep learning
est une version plus complexe d’un réseau de neurones. Le réseau est composé de neurones
interconnectés en différentes couches qui transportent l’information et créent des règles par
essais et erreurs.

Un modèle deep learning est un réseau de neurones avec de multiples couches cachées de
neurones. Il est utilisé pour tous les problèmes de reconnaissance d’images et traitement de
signal (audio par exemple) [20]. Les performances du deep learning dans ces domaines sont
meilleures que les autres algorithmes.

Figure 1.14 – Représentation de réseaux de neurones et deep learning (source : actuia.com)

L’apprentissage par renforcement est un autre domaine important de l’intelligence artifi-
cielle. L’apprentissage par renforcement est utilisé dans la robotique. Les robots formés par
apprentissage de renforcement sont capable d’exploits proches, voir supérieurs à ceux des
humains, comme AlphaStar un robot qui a battu les meilleurs joueurs du célèbre jeu de
stratégie en temps réel Stacraft II [21].Dans l’apprentissage par renforcement, les agents
sont formés selon un mécanisme de récompense et de punition. L’agent est récompensé pour
les bons mouvements et puni pour les mauvais. Ce faisant, l’agent essaie de minimiser les
mauvais mouvements et de maximiser les bons.

Bien que l’apprentissage profond et l’apprentissage par renforcement soient les plus utilisés
dans le traitement de signaux et dans la robotique, le machine learning classique est toujours
considéré comme très performant (voir plus performant) pour certaines problématiques in-
dustrielles. Un des avantages des approches plus simples est leur interprétabilité, certains
chercheurs s’intéressent à rendre les réseau neuronaux plus facile à interpréter pour l’indus-
trie [22]. Les réseaux de neuronaux et deep learning ont aussi besoin de beaucoup de données
pour fonctionner, or nous ne disposons pas toujours de quantités de données assez grandes
dans l’industrie. Pour nos recherches nous nous sommes donc concentré sur les algorithmes
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de machine learning. Ce chapitre propose un aperçu des recherches en intelligence artificielle
pour la fabrication (voir figure 1.15) de semiconducteur.

Figure 1.15 – Use cases spécifiques à la production dans l’industrie du semiconducteur

La maintenance prédictive permet de surveiller la santé des équipements afin d’éviter les
pannes et donc de réduire les coûts. Des maintenances effectuées tardivement pourront cau-
ser des pannes et un arrêt de la machine ce qui perturbera la production. En revanche des
maintenances trop fréquentes coûteront de l’argent inutilement. A STMicroelectronics la
programation linéaire est une solution en cours de d’étude pour la maintenance prédictive
[23]. De nombreuses méthodes d’intelligence artificielle sont aussi utilisées pour la mainte-
nance prédictive. L’article [24] est une étude complète des différentes recherches existantes
en maintenance prédictive. Dix des méthodes étudiées sont des réseaux de neurones, neuf
sont des méthodes de machine learning classiques et quatre sont des méthodes de deep lear-
ning. Pour la maintenance prédictive le machine learning classique semble être une solution,
au même niveau que les réseaux de neurones ou le deep learning.

26 Mathias Chastan



1.6. INTRODUCTION AU MACHINE LEARNING

L’identification et la détection de défauts, dont font parti les recherches du chapitre 2, sont un
autre des sujets de recherche dans l’industrie du semi-conducteur. Le problème de détection
de défauts peut être posé comme de l’analyse d’images avec des photos de qualités suffisantes
(figure 1.16).

Figure 1.16 – Images de puces électroniques pour analyse (source : [1]

Ce n’est donc pas étonnant que de nombreuses recherches sur ce sujet portent sur des réseaux
de neurones ou deep learning [25] [1] [26] [27] [28]. Pour pouvoir utiliser ces méthodes il
faut une grande quantité de données étiquetées et une bonne compréhension du sujet. Des
méthodes de classification non supervisées sont aussi utilisées, comme k-means [29] [30] [31]
ou mixtures gaussiennes [32]. La plupart des données de défaut ne sont pas encore étiquetées
ce qui rend impossible l’utilisation de classification supervisée. Des recherches sont en cours
à STMicroelectronics pour utiliser un modèle Support Vector Machine (SVM) à une classe
(One class SVM) [33]. L’avantage d’un SVM est qu’il n’a pas besoin de données sur les
cas mauvais pour être entrâıné. En effet il suffit de définir la zone des bons pour détecter
les mauvais (One class : classe des bons dans le cas de la détection de défauts). C’est une
méthode ”à moitié supervisée” qui répond aux problématiques du milieu du semiconducteur.
La difficulté est d’avoir assez de données pour apprendre correctement la ”frontière” des cas
bons/mauvais (problématique high mix low volume). Ceci n’est pas un problème pour les
méthodes non supervisées qui fonctionnent sur peu de données.

La détection automatique de la root cause est un sujet critique dans l’industrie du semicon-
ducteur. Les méthodes utilisées à STMicroelectronics ainsi que les recherches effectuées sur
le sujet sont décrites dans le chapitre 3.

Le scheduling est au coeur de la production des semiconducteurs. En effet les machines
complexes permettent d’effectuer de nombreuses tâches et il faut planifier l’ordre des wafers
qui vont être processés par une machine. Il faut maximiser le nombre de wafers par jour
tout en respectant de nombreuses contraintes. Historiquement le scheduling est effectué par
des algorithmes de programation linéaire mais les méthodes machine learning commencent
à être utilisées. Le deep learning [34], le reinforcement learning [35] et le machine learning
classique [36] notamment.
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1.6.4 Random Forest

Random forest est un algorithme de classification ou de régression très classique qui a été
présenté la première fois par [37] et décrit en détail par [38]. Cet algorithme fonctionne en
créant un certain nombre d’arbres de décisions [39] et en prenant comme résultat le mode
des classes pour la classification ou la moyenne de celles ci pour la régression. Les données
d’apprentissage de chaque arbre sont une sélection aléatoire d’un nombre défini d’attributs.
L’algorithme de random forest seul (sans décrire l’arbre de décision) est assez court, le voici
pour la classification :

Algorithm 1 Fit

1: procedure Fit(Data, NbSamples)
2: RandomFeatures = random(list[Data]*NbSamples)
3: Trees = for i in (0 : NbTree) append TrainTree(RandomFeatures[i])
4: return Trees

Algorithm 2 TrainTree

1: procedure TrainTree(Data, MaxDepth)
2: Tree = DesicionTreeClassifier(MaxDepth)
3: Tree.Fit(Data)
4: return Tree

Algorithm 3 Predict

1: procedure Predict(Feature)
2: Predictions = []
3: for Tree in Trees do
4: Predictions.append(Tree.Predict(Feature))

5: return Mode(Prediction)

Le paramètreNbSamples correspond au nombre d’attributs aléatoires qui vont être sélectionnés.
La fonction random(list[data]*NbSamples) est une pseudo fonction qui sélectionneNbSamples
attributs aléatoirement dans les données. On entrâıne chaque arbre sur une sélection d’attri-
buts différente, c’est ce qui fait la force de random forest en lui donnant une variance faible.
Ce paramètre peut aussi être problématique quand le nombre d’exemples est limité. Dans
ce cas, une petite valeur de NbSamples pourra détériorer la qualité du modèle. Dans ce cas
on choisit NbSamples = N pour un petit échantillon.

On décrit random forest mathématiquement, suivant la définition de [38]. Nous ne considérons
ici que le problème de classification binaire. Une random forest est un prédicteur constitué
d’une collection de M arbres de régression aléatoires. Pour le j-ème arbre de la famille,
la valeur prédite au point x est notée par mn(x; Θj , Dn), où Θ1, ...,ΘM sont des variables
aléatoires indépendantes, distribuées de la même manière qu’une variable aléatoire générique
Θ et indépendante de Dn. En pratique, la variable Θ est utilisée pour ré-échantillonner l’en-
semble d’apprentissage avant la croissance des arbres individuels. Dans le cas binaire, un
classificateur, ou règle de classification mn est une fonction mesurable de Borel de X et Dn

qui tente d’estimer l’étiquette Y à partir de X et Dn. Le classificateur mn est cohérent si
sa probabilité d’erreur :

L(mn) = P [mn(X) 6= Y ]
n→∞−−−−→ L∗ (1.1)

Ou L∗ est l’erreur du classificateur de Bayes optimal inconnu :

m∗(x) =

{
1 if P [Y = 1|X = x] > P [Y = 0|X = x]
0 otherwise

(1.2)
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Dans le contexte de la classification, le classificateur de la forêt aléatoire est obtenu via un
vote majoritaire parmi les arbres de classification, c’est-à-dire,

mM ,n (x; Θ1, ...,ΘM , Dn) =

 1 if
1

M

M∑
j=0

mn(x; Θj , Dn) > 1/2

0 otherwise

(1.3)

Les arbres de décisions générés par random forest sont des classificateurs supervisés. Un arbre
de décision va apprendre des règles simples déduites des données pour prédire la valeur de la
cible. Un arbre est un graphe non orienté, acyclique et connexe. Il possède trois catégories de
noeuds, le noeud racine, les noeuds internes et les noeuds terminaux. Le noeud racine est le
noeud d’accès à l’arbre. Les noeuds internes sont les noeuds qui possèdent des descendants
et qui ne sont pas le noeud racine, les noeuds terminaux sont les noeuds qui n’ont pas de
descendants. L’arbre est construit par partition recursive de chaque noeud en fonction de la
valeur de l’attribut testé. Le critère optimisé est l’homogénéité des descendants par rapport à
la variable cible. La variable testée dans un noeud est celle qui maximise cette homogénéité.
Pour déterminer l’homogénéité l’arbre utilise le gain d’information dans les versions ID3
et C4.5 [40]. Pour calculer le gain d’information dans le noeud interne S sur l’attribut a
l’algorithme partitionne S sur les valeurs de l’attribut a en k sous groupes S1,...,Sk (k est
le nombres de valeurs distinctes de l’attribut a). Le gain d’information est :

GI(S; a) = H(S)−
k∑
i=1

piH(Si)

ou pi est la probabilité qu’un élément de S appartienne à Si. H(S) mesure l’écart de la distri-
bution de la variable cible par rapport à la distribution uniforme, c’est l’entropie. H(S) = 0
si S est homogène (tous les éléments sont dans la même classe : toutes les probabilités pi
sont égales à 0, sauf une qui est égale à 1). H(S) = max si toutes les probabilités pi sont
égales (tous les groupes Ci ont la même taille : 1 = ... = pn = 1/m). L’algorithme va calculer
le gain d’information pour les attributs pas encore testés, choisir l’attribut a avec le gain
d’information optimal puis il va créer un test de décision sur ce noeud S qui va générer des
sous noeuds correspondant à la partition créée. Il y a ensuite récurrence sur les noeuds testés.
La sortie de la récurrence se fait quand tous les attributs ont été testés, quand le nombre
de niveaux de noeuds atteint correspond à l’argument max depth définit par l’utilisateur ou
quand tout les éléments du noeud S sont dans la même classe.

La prédiction pour un individu se fait en suivant les tests de décision des noeuds. Par exemple
pour le jeu de données libre Titanic avec lequel on peut prédire les chances de survivre d’un
passager en fonction de ses caractéristiques. La figure 1.17 est un arbre de décision possible.
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Figure 1.17 – Exemple arbre de décision titanic

La fonctionnalité de random forest qui nous intéresse pour l’analyse discriminante (Chapitre
3) est le calcul des features importance. En effet c’est en comparant les features importance
du modèle qu’on peut déterminer quelle variable a le plus d’impact sur le modèle. Les
variables les plus importantes sont de bons candidats pour être la cause de l’excursion.
Pour l’algorithme random forest de Scikit-learn, la feature importance est calculée comme
la diminution de l’impureté du nœud pondérée par la probabilité d’atteindre ce nœud. La
probabilité du nœud peut être calculée par le nombre d’échantillons qui atteignent le nœud,
divisé par le nombre total d’échantillons. Plus la valeur est élevée, plus la feature est impor-
tante.

Pour chaque arbre on calcule l’importance du noeud grâce à l’importance de Gini :

nij = WjCj −Wleft(j)Cleft(j) −Wright(j)Cright(j)

avec wi nombre pondéré d’échantillons atteignant le noeud j, Ci la valeur d’impureté du
noeud j, left(j) noeud fils à gauche du noeud j et right(j) noeud fils à droite du noeud j.
L’importance de chaque feature pour un arbre de décision est calculé comme :

fi =

∑N
j=0 nj∑M
k=0 nk

avec N : tout les noeuds splittés sur la feature i et M : les noeuds.

La feature importance est ensuite normalisée pour être comprise entre 0 et 1. Pour cela
on divise par la somme de toutes les features importances :

norm(fi) =
fi∑N
j=0 fj

avec N = nombre de features.
Enfin la feature importance pour l’arbre est une moyenne de celle ci sur tout les arbres :

RFfi =

∑T
j=0 norm(fj)

T

avec T = nombre d’arbres.
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Chapitre 2

Détection d’excursions
topographiques avec un
algorithme de classification non
supervisé

L’industrie des semiconducteurs s’appuie sur la métrologie pour faire face à un environ-
nement de production hautement compétitif et à la complexification de la technologie. En
particulier, les mesures d’overlay, de focalisation et de dimensions critiques s’avèrent être un
défi. Alors que la métrologie est nécessaire pour assurer la qualité en ligne, l’augmentation
du nombre de mesures dégrade la productivité globale. Réduire d’échantillonage réduit les
coûts de la métrologie, mais une politique trop agressive en matière de sampling est un vec-
teur d’événements de non-qualité. Ainsi, le compromis fondamental de la métrologie peut
être formulé comme suit : comment est-il possible d’assurer la qualité tout en maintenant le
nombre de mesures métrologiques au minimum ?

Les appareils modernes produisent une grande quantité de données qui ne sont pas utilisées
pour le process control. Par exemple, les capteurs des scanners de lithographie mesurent la
hauteur sur le wafer pour environ 35 000 points XY . Une idée suggérée est d’utiliser ces
données pour le process control [3]. Ces données de leveling apportent des informations sur
la topographie des wafers qui sont nécessaires aux scanners pour exposer les wafers. Dans
ce document, nous proposons d’utiliser ces données, et non de les négliger, pour fournir des
informations de qualité sur les lots ou wafers non-conformes.

En effet, le leveling est dans certains cas corrélé à la focalisation, aux dimensions critiques
et aux mesures overlay [3, 41]. La détection d’anomalies de leveling sur les wafers dans les
premières phases de production peut donc faire baisser les coûts de manière significative. De
plus, en détectant les lots et les wafers suspects, nous pouvons cibler davantage de métrologie
sur ces cas anormaux, ce qui permet une meilleure utilisation des capacités du système.

Pour y parvenir, une certaine préparation des données est nécessaire. Nous prenons en
compte les variations non problématiques à l’échelle du wafer, comme les mesures inclinées
d’un côté à l’autre ou près des bords. En raison de la forme des wafers, nous suggérons d’ap-
prendre une tendance générale de la hauteur du wafer, avant de la soustraire, pour ne laisser
qu’une erreur locale, avec des problèmes potentiels. En soustrayant cette forme moyenne,
on se retrouve avec des défauts locaux (à haute fréquence) qui sont les plus susceptibles de
causer des problèmes.

Ensuite, les données prétraitées sont utilisées pour alimenter un algorithme de machine
learning non supervisé basé sur la densité (DBSCAN) qui peut détecter les valeurs aber-
rantes comme le ferait un expert humain.

31
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ALGORITHME DE CLASSIFICATION NON SUPERVISÉ

Pour traiter les données nous proposons une méthode de nettoyage de données. Cette
méthode est la régression polynomiale de Zernike. Les polynômes de Zernike sont continus et
orthogonaux sur un cercle unitaire [42]. Ils sont une représentation appropriée des formes de
signature de leveling que l’on trouve sur les wafers. Les polynômes de Zernike capturent les
formes typiques des fréquences basses ; ainsi, l’apprentissage d’un tel régresseur polynomial
produit une forme générale pour le wafer qui contient peu d’information sur les défauts.
L’ajustement des données de leveling avec les polynômes de Zernike et la soustraction du
modèle obtenu ont donné des résultats prometteurs pour le nettoyage de différentes formes
optiques. Par exemple, l’utilisation du 4ème polynôme de Zernike supprime l’effet sphérique.

Ensuite, ces données nettoyées sont transmises à un algorithme non supervisé ; DBSCAN
(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) qui suit les différentes varia-
tions de hauteur des wafers. La variation des données de leveling n’est pas la même sur toute
la surface du wafer. Les bords des wafers ont une variabilité plus élevée que les centres des
wafers. Pour contourner ce problème, une méthode de type ByPixel a été mise au point.
Cette méthode consiste à comparer des points avec les autres wafers du même chuck (une
machine de lithographie possède deux chucks vers lesquels sont dirigée chaque moitié des
wafers du lot) pour chaque point mesuré sur le wafer afin de prendre en compte la variation
de la variabilité. L’algorithme DBSCAN a été choisi comme noyau de cette méthode car
il fonctionne sur de petits échantillons, et il est un algorithme non supervisé basé sur la
densité, qui se comporte de manière anthropomorphique. Un tel algorithme peut éviter les
décalages entre le jugement de l’expert humain et celui de la machine. Les résultats peuvent
être tracés sur une wafer map pour montrer précisément où se situent les anomalies.

Cette méthode permet de détecter les chuck spot sur tous les wafers sans métrologie supplémentaire
et sans aucun apprentissage préalable ni seuil. Des valeurs aberrantes de leveling provenant
de cas d’excursion antérieurs ont également été détectées. Plus généralement, la méthode
ByPixel DBSCAN est capable de détecter les changements de leveling de la topographie sur
l’ensemble de la production.

2.1 Analyse des méthodes utilisées chez STMicroelec-
tronics

Il existe peu de recherches sur le sujet de la détection d’excursions avec des données de
leveling dans l’industrie du semiconducteur. Une méthode statistique appelée wafer profile
est utilisée à STMicroelectronics pour détecter les problèmes de leveling.

La méthode wafer profile est une méthode statistique développée à STMicroelectronics [2].
Nous avons choisi de développer une nouvelle solution d’analyse du leveling car le process
control standard ne suffisait pas à détecter toutes les excursions (figure 2.1).

Figure 2.1 – Différence entre deux profil de wafer avec la même variance (source : [2])
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Wafer Profile utilise les données de la métrologie. Les mesures ne recouvrent pas tout le
wafer, il faut donc estimer le profil de leveling. Pour cela un modèle d’apprentissage est
créé sur un échantillon de wafers références et la modélisation est utilisée pour estimer la
distribution par site.

Figure 2.2 – Reconstruction de la forme du wafer, reconstruction complète à partir des
données échantillonnées de métrologie (source : [2])

Figure 2.3 – Estimation de la distribution par site (source : [2])

Figure 2.4 – Références utilisés comme limites de contrôles(source : [2])

A l’aide de wafers de références un profil contrôle est construit (figure 2.4). Une application
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automatique en ligne estime le profil de chaque wafer mesuré et compare l’estimation au
modèle de référence pour détecter les profils anormaux. Cette méthode est en production
à STMicroelectronics et permet un contrôle du leveling. La limite de cette méthode est
que les données utilisées sont mesurées sur un sampling de wafer (environ 2 par lot) et ne
recouvrent pas tout le wafer (une centaine de points par wafer). La méthode permet de
détecter les différences de profil global mais pas les excursions spécifiques comme les erreurs
de focus. La solution présentée dans ce manuscrit utilise une autre source de données sans
sampling avec 35 000 points par plaque.

Les recherches les plus proches sont celles de [3] qui utilisent aussi les données des équipements
de lithographie pour détecter les excursions. La première étape pour l’utilisation des données
de leveling de l’équipement de lithographie est de retirer les effets résiduels. Les auteurs de
[3] identifient 3 effets résiduels. Le mooving average, le mooving standard deviation et l’effet
chuck. Pour supprimer l’effet chuck et révéler la signature du processus la moyenne du chuck
est retiré à chaque wafer.

Figure 2.5 – Signature des wafers (haut) et moyenne du chuck (bas) (source [3])

Sur la figure 2.5, les données de leveling brutes de 10 wafers et la moyenne par chuck sont
présentées. La moyenne par chuck est retirée à chaque wafer ce qui donne les signatures
de la figure 2.6. Ces signatures sont les signatures process auxquelles il faut aussi retirer le
mooving average et le mooving standard deviation de la même manière que l’effet chuck.
Pour analyser la signature du process le wafer est divisé en plusieurs zone (figure 2.7) ce
qui permet de trouver plus précisément les excursions. Pour analyser les données de leveling
des équipements de lithographie, [3] commence par nettoyer les données puis divise le wafer
en différentes zones pour détecter précisément les excursions. Nous avons repris la même
structure pour nos recherches.
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Figure 2.6 – Signature des wafers sans l’effet chuck(source [3])

Figure 2.7 – Différentes zone d’analyse chuck(source [3])

2.2 Problématique

L’objectif est de détecter les anomalies topographiques sur les wafers pendant le process de
fabrication en utilisant les données de leveling acquises par les équipements de lithographie.

Pour chaque plaquette passant par un équipement de lithographie, des points N (≈ 35
000) sont mesurés, ce qui donne des triplets. {(xi, yi, zi)}Ni=1 où (xi, yi) représentent les co-
ordonnées cartésiennes du i-ème point scanné et zi sa hauteur.

L’objectif est de détecter les signatures anormales. Il n’est pas possible de former un algo-
rithme supervisé pour détecter les excursions en raison de la fragmentation des données et du
déséquilibre bon/mauvais. La fragmentation des données est une conséquence du high-mix
low-volume qu’on retrouve dans l’industrie des semi-conducteurs. La quantité de données
disponibles est insuffisante pour chaque contexte (un contexte est une agrégation possible
de données avec les même caractéristiques. Exemple : 13 wafers de la même technologie,
même niveau, même machine, même masque, même lot, même chuck). Ceci est accentué par
le déséquilibre bon/mauvais ; il y a, heureusement, bien plus de données disponibles pour
la situation normale que pour la situation anormale. Ci dessous un schéma qui illustre le
problème de data fragmentation dans l’industrie du semi-conducteur.
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Figure 2.8 – Représentation en arborescence d’un outil CVD (Chemical Vapor Deposition)
comprenant trois chambres (A, B, C) avec deux sous-chambres chacune (1 et 2), impliquées
dans deux processus (Process 1 et Process 2).Ainsi, pour les wafers traités, douze configu-
rations logistiques distinctes (c’est-à-dire des chemins) sont possibles. [4]

Il y a 12 contextes possible qui peuvent avoir différentes caractéristiques, ce qui empêche
d’utiliser une agrégation des données pour effectuer un apprentissage.

Une autre problématique relative à l’apprentissage machine dans l’industrie est le bruit
des données. Ce bruit est représenté par la variation de la variation de Z (hauteur) illustrée
dans la figure 2.9.

Figure 2.9 – Variation de Z sur le rayon du wafer

La variation Z n’est pas la même sur toute la surface du wafer. La solution de [3] est
de diviser la plaquette en cinq zones avec une variation stable. C’est une façon possible de
traiter le problème de la variation de la variance de Z.
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2.3 Contributions

Les recherches sur le thème de la détection de signaux faibles sont les suivantes :

— Nettoyage des données de leveling avec Zernike : cette méthode fonctionne et peut être
utilisée pour nettoyer des données sur une surface circulaire (comme les wafers).

— Détection d’outliers avec décomposition de Zernike et DBSCAN : moins performante
et moins facile à interpréter que DBSCAN par pixel

— Détection des outliers en leveling avec DBSCAN par pixel : permet de détecter les
outliers de leveling en temps réel mais avec quelques faux positif.

— Compte du nombre de clusters d’outliers avec DBSCAN : méthode simple qui peut être
utilisée dans différents contextes pour analyser une outliers map. Le système d’alerte
intègre cette méthode pour différencier les signatures.

— Classification des signatures avec random forest : Permet de différencier les signatures
d’outliers de manière supervisée. Non utilisable avec peu de données. Il est difficile de
récolter beaucoup de données d’excursions car une excursion est un évènement rare.

— Application d’analyse de données SpotFire : application d’analyse des outliers maps
en détails. Non utilisée pour l’instant.

— Système d’alerte : système d’alerte sur les outliers en leveling utilisé à STMicroelec-
tronics.

Excepté le système d’alerte et l’application d’analyse de données qui sont les solutions in-
dustrielles découlant des autres recherches, toutes les méthodes développées peuvent être
utilisées seules.
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CHAPITRE 2. DÉTECTION D’EXCURSIONS TOPOGRAPHIQUES AVEC UN
ALGORITHME DE CLASSIFICATION NON SUPERVISÉ

2.4 Régression Polynomiale de Zernike

Les données brutes de leveling sont trop polluées pour être traitées directement. En effet, les
variations de hauteur entre deux lots ou deux machines de lithographie ont des magnitudes
du même ordre que les défauts de hauteur qui peuvent conduire à des faux positifs. Une
condition préalable nécessaire est donc de se débarrasser de ces variations.

Pour ce faire, nous séparons les données en morceaux correspondant au même contexte
de process (machine, produit, couche et chuck).

Nous nous débarrassons d’abord des informations qui ne dépendent pas du process et qui
n’entrâınent pas d’anomalies. Pour cela, nous devons faire mettre en place un modèle avec
des valeurs variant lentement sur un disque représentant le wafer. Les polynômes de Zernike
sont parfaitement adaptés à une telle représentation car ils forment une base de polynômes
orthogonaux sur des disques correspondant à des formes typiques se produisant souvent en
optique ou en électromagnétisme (inclinaison, diffraction, aberrations sphériques, etc.), voir
[42] pour un aperçu récent.

Pour chaque degré (radial) n ∈ N, il y a n + 1 polynômes de Zernike indexés par Zmn ,
Z−mn pour tout m > 0 tel que m est pair si et seulement si n est pair. Par exemple, pour
n = 2, il y a 3 polynômes de Zernike Z2

2 , Z
0
2 , Z

−2
2 et pour n = 3, il y a 4 polynômes de

Zernike Z3
3 , Z

1
3 , Z

−1
3 , Z−1

3 .

La valeur d’un polynôme de Zernike en un point de coordonnées polaires (ρ, φ) est donnée
pour un degré n ∈ N et 0 ≤ m ≤ n avec n−m pair par la formule :{

Zmn (ρ, φ) = Rmn (ρ) cos(mφ)
or Z−mn (ρ, φ) = Rmn (ρ) sin(mφ)

with Rmn (ρ) =

(n−m)/2∑
k=0

(−1)k(n− k)!

k!((n+m)/2− k)!((n−m)/2− k)!
ρn−2k

Comme nous voulons nous débarrasser uniquement du signal variant sur le disque, nous ne
considérons que les premiers polynômes de Zernike K = 3 correspondant à n ≤ 2.

Pour chaque point mesuré i, on forme ainsi le vecteur pi ∈ RK des valeurs K des po-
lynômes de Zernike choisis aux coordonnées polaires (ρi =

√
x2
i + y2

i , φi = atan2(yi, xi))
correspondant aux coordonnées cartésiennes (xi, yi) :

pi =


Z0

0 (ρi, φi)
Z1

1 (ρi, φi)
Z−1

1 (ρi, φi)
...

 .
Ensuite, nous ajustons le polynôme en minimisant la perte des moindres carrés

λ? = min
λ∈RK

N∑
i=1

(zi − λ>pi)
2 (2.1)

Après avoir choisi les polynômes de Zernike souhaités en fonction de l’effet à soustraire,
la carte résiduelle est obtenue pour chaque point i = 1, .., N comme suit :

ri = λ>pi − zi (2.2)

En utilisant les 3 premiers polynômes, il est possible de nettoyer la mise à zéro des équipements
ainsi que l’inclinaison horizontale et verticale comme le montre la figure 2.10. On remarque
que la tendance générale non informative est en effet supprimée alors que les défauts locaux
ont tendance à se manifester.
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Figure 2.10 – nettoyage des données avec les trois premiers polynômes (exemples)

L’ajustement polynomial de Zernike est une représentation appropriée des formes optiques
de leveling sur le wafer. Cette méthode est nécessaire car il n’est pas encore possible de net-
toyer les données mathématiquement car certaines signatures non liées au process ne sont
pas explicables.

Notez qu’il est possible de nettoyer d’autres signatures de formes optiques en fonction des
besoins en utilisant d’autres polynômes de Zernike.
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2.5 DBSCAN

DBSCAN (voir Algorithme 4) utilise deux paramètres ε et minPts, minPts est le nombre
minimum de points dans une distance ε pour que ce regroupement de points soit considéré
comme un cluster.

Algorithm 4 DBSCAN

1: clusters = [[]]
2: procedure DBSCAN(D, ε, minPts)
3: c = 0
4: nonV isited = D
5: for Pt in nonV isited do
6: nonV isited.remove(Pt)
7: neighbors = EpsilonNeighborhood(D, Pt, ε)
8: if size(neighbors) < minPts then
9: Pt is classified as an outlier

10: else
11: c = c + 1
12: ExpandCluster(D, Pt, neighbors, c, ε, minPts)

13: procedure ExpandCluster(D, Pt, neighbors, c, ε, minPts)
14: clusters[c].add(Pt)
15: for Pt2 in neighbors do
16: if Pt2 in nonV isited then
17: nonV isited.remove(Pt2)
18: neighbors2 = EpsilonNeighborhood(D, Pt2, ε)
19: if size(neighbors) ≥ minPts then
20: neighbors.append(neighbors2)

21: if Pt2 not in clusters then
22: clusters[c].add(Pt2)

23: procedure EpsilonNeighborhood(D, Pt, ε)
24: res = []
25: for Pt2 in D do
26: if distance(Pt, P t2) < ε then res.add(Pt2)

27: return res

Une telle solution non supervisée est une réponse à la problématique high-mix low-volume,
typique dans la fabrication des semi-conducteurs, qui rend difficile la création d’un ensemble
de données d’apprentissage suffisamment important. En effet, les excursions ne sont pas
fréquentes et le contexte change rapidement, de sorte qu’il est presque impossible de disposer
d’un ensemble de données significatif pour chaque excursion possible. Les algorithmes non
supervisés ne sont pas affectés par ce problème car ils ne nécessitent pas d’apprentissage
pour des excursions particulières et détectent des comportements anormaux de nouveaux
types, contrairement aux algorithmes supervisés. Un autre avantage des méthodes basées
sur la densité telles que DBSCAN est leur capacité à reproduire un comportement similaire
à celui de l’homme pour la classification. Ceci est illustré par la figure 2.11. Les deux groupes
sont détectés par DBSCAN même s’ils ne sont pas distincts en termes de distance. Dans
une telle situation, un algorithme utilisant uniquement la distance comme kmeans ne serait
pas en mesure de trouver ces deux groupes. D’autres avantages de DBSCAN sont que i) il
ne nécessite pas de connâıtre le nombre de classes, ii) il peut détecter les valeurs aberrantes,
et iii) il fonctionne sur des échantillons de petite taille.
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Figure 2.11 – DBSCAN density based schema

Pour choisir l’algorithme DBSCAN, une analyse des algorithmes de classification non su-
pervisé a été effectuée. En commençant par ce graphique on peut déjà éliminer un grand
nombre d’algorithmes :

Figure 2.12 – Comparaison des algorithmes non supervisés

Les deux algorithmes qui semblent répondre à la problématique sont DBSCAN et OPTICS
car ce sont les deux seuls qui permettent de détecter automatiquement les outliers (points
noirs sur la figure 2.12). Ce sont aussi, avec gaussian mixture, les algorithmes qui déterminent
le mieux les classes. DBSCAN a été choisi plutôt que OPTICS car son temps d’exécution
était légèrement plus rapide [43], ce qui permet de traiter les lots en temps réel. OPTICS est
une version améliorée de DBSCAN mais les ajouts ne sont pas intéressants pour la détection
d’outlier de leveling sur les wafers. D’autres versions de DBSCAN existent comme [44] qui
est une version de DBSCAN avec contraintes et [16] qui est une version pour les données
temporelles. Ces deux versions ne sont pas les seules, ci-dessous un tableau comparant les
différentes versions de DBSCAN. Ce tableau provient de l’article [5].
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Figure 2.13 – Comparaison des versions de DBSCAN [5] ([6], [7], [8], [9], [10], [11], [12],
[13], [14], [15], [16], [17], [18])

Parmi les versions existantes, aucune ne semble répondre spécifiquement à la problématique
de détection d’outlier en leveling sur un wafer. Certaines fonctionnalités supplémentaires
pourraient être utiles mais pas assez pour justifier le coût en temps d’exécution. La problématique
de détection de signatures anormales en leveling est très spécifique, il a donc été décidé de
partir de la version de base de DBSCAN et de l’adapter.
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2.6 By Pixel DBSCAN

Pour chaque chuck, nous effectuons un clustering non supervisé unidimensionnel avec DBS-
CAN, un pour chaque point de mesure sur les wafers. Cela signifie que le DBSCAN est
exécuté sur 12 ou 13 points, ce qui correspond à la taille des deux chucks (il y a deux chucks
par lot). Afin de contrôler le nombre et la qualité des valeurs aberrantes, le paramètre ε est
défini comme suit :

ε = k ∗ σ(E) (2.3)

E = {z > median(Z)− k ∗ σ(Z), z < median(Z) + k ∗ σ(Z)} (2.4)

où Z = (z
(1)
i , z

(2)
i , .., z

(c)
i ) est l’ensemble des valeurs de leveling pour un pixel et k est

une constante fixée empiriquement pour réguler le nombre de valeurs aberrantes. De cette
manière, epsilon suit la variation observée sur la figure 2.9. E 6= Z de sorte qu’un pre-
mier ajustement est effectué pour calculer epsilon sans aberrations statistiques. Le second
paramètre, minPts est fixé à la moitié de la taille du chuck. BP-DBSCAN ne fonctionne
pas comme une limite basée sur la variation car les points voisins d’un groupe de densité
ne peuvent pas être des outliers, BP-DBSCAN est donc plus proche du jugement humain
qu’une limite.

Cette méthode permet de traiter automatiquement tous les wafers et de générer des outliers
maps. Chaque valeur aberrante sera marquée ce qui permet de détecter les lots et wafer
dissidents à l’aide un seuil de valeur aberrante. BP-DBSCAN peut traiter un lot toutes les
2 minutes grâce à une programmation parallèle.

Pour comprendre l’algorithme voici la description d’une exécution de celui ci sur une zone
avec outlier du wafer. La zone choisie est entourée en rouge sur la figure 2.14

Figure 2.14 – Outlier spot sur le wafer

Après un zoom sur la zone entourée en rouge, le nuage de point de la figure 2.15 est
obtenu.
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Figure 2.15 – Nuage de points avec numéro de wafer. En ordonnée la hauteur Z et en
abscisse X+Y. A gauche la boite en rouge correspond au premier filtre

L’algorithme BP-DBSCAN est utilisé sur tous les wafers d’un chuck qui sont comparés entre
eux. On peut voir ici en label le numéro des wafers qui correspondent aux points du nuage.
Epsilon va être calculé pour chaque coordonnée après l’application d’un premier filtre. Le
premier filtre est basé uniquement sur la variance par point et évite de calculer epsilon avec
des points extrêmes. Les données filtrées E sont :

E = {z > median(Z)− k ∗ σ(Z), z < median(Z) + k ∗ σ(Z)}

Epsilon est ensuite calculé sur les points filtrés :

epsilon = k ∗ σ(E)

Figure 2.16 – Gauche : Nuage de points avec radius. Droite : tableau des epsilons par
coordonnées / radius

On peut voir sur le tableau de la figure 2.16 les valeurs d’epsilon pour chaque coordonnée
sur lesquelles DBSCAN va être utilisé avec comme paramètres tout les points qui des wafers
du même chuck et la valeur d’epsilon correspondante.
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Figure 2.17 – Nuage de points avec outliers en rouge

Après la détection des outliers par DBSCAN voici le nuage de points obtenu 2.17. Les outliers
sont reportés sur l’outlier map 2.14. Le même processus est répété sur toute la plaque.
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2.7 Nombre de clusters d’outlier avec DBSCAN

Après avoir tracé l’outliers map on veut pouvoir compter le nombre de clusters d’outliers.
Jusqu’ici DBSCAN est utilisé sur chaque point [x, y] du wafer. Pour chacun de ces points
DBSCAN trouve les outliers en terme de hauteur (z) parmi les wafers du chuck. Pour
trouver le nombre de cluster on va utiliser DBSCAN de manière plus conventionnelle en lui
donnant comme paramètre les coordonnées de tous les outliers pour un wafer et la distance
physique sur la plaque qui sépare deux clusters (epsilon). Le résultat est une map des cluster
d’outliers.

Figure 2.18 – Outliers clusters map

Chaque couleur correspond à un cluster. Le nombre de clusters et leurs tailles permettent,
entre autre, de différencier un problèmes global 2.18 d’un focus spot 2.19

Figure 2.19 – Focus spot

Ces informations serviront aussi à classifier les différentes formes d’outliers mais ne sont
pas suffisantes, c’est pourquoi des travaux de recherches sur la classification de signatures
d’outliers ont été effectuées et sont présentées dans la section suivante.
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2.8 Classification de signature d’outlier par random fo-
rest

Une des difficultés de la détection de défauts avec DBSCAN est un taux de faux positifs
trop élevé. Ce taux de faux positifs est du au fait que la machine compense une partie des
erreurs de leveling automatiquement. Pour pallier à ce problème il est possible de classifier
les différentes outlier maps et de leur attribuer un risque qui est déterminé en fonction
de la capacité de la machine à compenser cette signature anormale. C’est un exercice de
classification supervisé des formes d’outliers map qui est un cas difficile à traiter car une des
principales problématique de l’industrie est le manque de cas d’excursions. Il faudra attendre
plusieurs années afin d’avoir assez d’excursions pour créer un jeu de données suffisamment
conséquent pour construire un modèle performant. Pour pouvoir développer un première
version du futur algorithme de classification on décide de prendre un epsilon très faible, de
cette manière l’algorithme captera assez d’excursions pour effectuer un apprentissage et les
difficultés futures pourront être anticipées. Voici des exemples d’outliers maps.

Figure 2.20 – Exemple d’outliers maps

Les formes des outliers maps sont distinctives ce qui devrait permettre l’apprentissage.
Toutes les formes sont labellisées à la main.

Figure 2.21 – Exemple labels

Il y a 319 wafers anormaux dans l’échantillon. Les formes redondantes sont nommées et les
formes exceptionnelles sont labellisées ”INCONNU”. De cette manière, il est attendu que le
modèle créé puisse classifier toute nouvelle forme non répertoriée comme inconnue.

La technique utilisée pour classifier ces formes est de diviser le wafer en différentes zones,
puis pour chaque zone on extrait le pourcentage d’outliers de la zone qui sont les attributs
qui permette à l’algorithme de classifier les différentes signatures (figure 2.22.
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Figure 2.22 – Data classification

Les zones sélectionnées doivent correspondre aux spécificités des signatures globales. Par
exemple pour la signature mangekyou, voici la représentation graphique de QuarterCircles-
Diagonal :

Figure 2.23 – Zone QuarterCirclesDiagonal superposée sur signature Mangekyou

La zone représente bien la spécificité de la signature. Pour chaque nouvelle signature ajoutée
dans la liste des signatures connues, il peut être nécessaire d’ajouter des zones comme at-
tributs pour que le modèle puisse distinguer la nouvelle signature. L’algorithme utilisé est
random forest et sa précision pour la classification des formes sur 100 RUNS (la taille du
jeu de test égale à 20% de la taille de l’échantillon) est de 91% avec la classe inconnu et
de 98% sans la classe inconnu. La méthode utilisée pour classifier les nouvelles signatures
comme inconnues n’est pas la bonne car une nouvelle forme peut être plus proche d’une
autre classe qu’elle ne l’est de la classe inconnu. Cette difficulté peut être contournée avec
une très grande quantité de données. Sinon, d’autres recherches seront nécessaires pour la
classification de la classe inconnu quand une quantité suffisante de données de signatures
anormales aura été récoltée.

Une autre méthode a été développée à STMicroelectronics pour éviter les faux positifs.
Les différentes signatures corrigées par les équipements de lithographie ont été expliquées.
En normalisant les données brutes par rapport à ces signatures on obtient des données
propres sur lesquelles DBSCAN ne détectera pas de faux positifs. Ces signatures corrigibles
n’existent pas pour tous les cas d’études, les recherches sur la classification des signatures
anormales doivent donc tout de même être poursuivies.
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2.9 Résultats

La méthode BP-DBSCAN s’est révélée capable de détecter les incidents lithographiques. La
figure 2.24 et la figure 2.25 sont respectivement une outliers map et une carte de défectuosité
d’une excursion détectée. Nous voyons clairement qu’il y a une forte corrélation entre l’out-
liers map et la carte de défectuosité. L’outlier map a été générée par BP-DBSCAN au
cours du process, en amont de la carte de défectuosité. Cela illustre l’avantage d’utiliser des
données de leveling pour détecter les problèmes liés au process qui n’ont pas été repérés par
le contrôle standard du process.

Figure 2.24 – BP-DBSCAN excursion outlier map

Figure 2.25 – defectivity excursion outlier map

Deux autres excursions liés à des incidents lithographiques ont été détectés par BP-DBSCAN.
Ces incidents ont été signalés pendant le processus de fabrication par inspection visuelle, il
n’y a donc pas de résultats de défectuosité disponibles.
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Figure 2.26 – BP-DBSCAN excursions outlier maps

D’autres wafers avec outliers qui n’ont pas créé de problèmes au cours du process ont été
détectés (figure 2.27. Ces wafers doivent être classé ”sans risque” par l’algorithme de classi-
fication automatique des signatures d’outliers.

Figure 2.27 – Outlier maps à comparer avec les résultats EWS

L’intérêt d’utiliser la détection de signatures de leveling anormales avec BP-DBSCAN après
le signalement d’un problème est de déterminer si ce problème est lié au leveling ce qui peut
aider à la résolution de celui ci. L’utilisation optimale de la méthode BP-DBSCAN est la
détection des excursions avant qu’elles ne soient signalées au cours du process (coût moyen)
ou en defectivity (coût important). Détecter les excursions le plus tôt possible est obligatoire
pour réduire les coûts.

Pour pouvoir utiliser BP-DBSCAN de manière optimale (en amont) il faut compléter la
méthode par un tri des faux positifs 2.8 et une détection de root cause 3.
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2.10 Implémentation des solutions

Pour obtenir les résultats présentés dans ce chapitre il a fallu traiter 6 mois de données sur
une machine. Il est nécessaire de couvrir un volume important de données car il y a très
peu d’excursions, l’algorithme doit donc traiter plusieurs mois de données déjà stockées mais
aussi les nouvelles données en temps réel pour espérer capturer les excursions. Les résultats
doivent être rendus disponibles pour être analysés par les ingénieurs process. Pour répondre
à ces problématiques, une application automatique, un système d’alerte et deux applications
d’analyse de données ont été développées. Cette section décrira les différentes méthodes et
choix d’architecture utilisés.

Les figures 2.28 et 2.29 sont un schéma deux parties décrivant l’architecture et le fonc-
tionnement de la solution.

Figure 2.28 – Schéma architecture partie 1
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CHAPITRE 2. DÉTECTION D’EXCURSIONS TOPOGRAPHIQUES AVEC UN
ALGORITHME DE CLASSIFICATION NON SUPERVISÉ

Figure 2.29 – Schéma architecture partie 2

Le leveling sensor de l’équipement de lithographie mesure le leveling sur la plaque. Il mesure
les données de leveling d’environ 35 000 points par plaque qui sont encodées et sauvegardées
pendant une courte période pour servir au focus de la plaque. Une première application C#
décrypte les données puis les sauvegarde dans une base de données PostgreSQL (Postresql
est un système de gestion de base de données open source géré par une communauté inter-
nationale de développeurs).

Une fois que les données sont stockées, une application C# va récupérer les données nécessaires
pour la détection de signatures anormales et les mettre en forme. Il y a deux applications
différentes, une qui permet de traiter toute la base de données qui doit être utilisée en premier
et une autre qui fonctionne en temps réel. L’application de traitement de toutes les données
déjà stockées va parcourir les différentes machines, technologie, niveaux et masques dispo-
nibles dans la base. Pour chacun de ces contextes (machine/technologie/niveau/masque)
les données de chaque lot disponible sont exportées 30 par 30. Les fichiers sont divisés par
chuck, les données d’environ 12 à 13 wafers sont disponibles sur chaque fichier.

Le script python traite chaque fichier indépendamment pour générer les résultats wafer
à wafer et simultanément pour le lot à lot. Une spécificité de la méthode ByPixel est qu’il
faut effectuer 35 000 clusterings DBSCAN sur environ 12 à 13 individus 2 fois par lot. Cette
méthode est gourmande en temps d’exécution. Il faut cependant réussir à respecter un ni-
veau de performance assez élevée pour traiter les lots en temps réel (1 lot toute les 2 minutes).

Pour atteindre le niveau de performance requis on exécute une partie du code en parallèle
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ce qui permet d’exécuter 20 clusterings simultanément. La librairie JobLib disponible sur
python permet de facilement paralléliser le code. La programmation parallèle (multithrea-
ding) est une solution intéressante pour les problèmes de performance des solutions machine
learning.

L’application monitor C# va ensuite sauvegarder les fichiers de résultats csv générés par
le script python sur la base de données de résultats PostgreSQL. Ces résultats sont acces-
sibles par le système d’alerte et l’application d’analyse de données SpotFire. Une application
web permet aux utilisateurs de s’abonner au système d’alerte en sélectionnant les contextes
qui les intéressent. Le système d’alerte va ensuite trier les cas anormaux et envoyer les alertes
mails aux utilisateurs abonnés.

Figure 2.30 – Exemple système d’alerte mail : defect

Figure 2.31 – Exemple système d’alerte mail : focus spot

53
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Figure 2.32 – Exemple système d’alerte mail : killer spot

Les 3 figures 2.30 2.31 2.32 sont les 3 mails d’alerte possible. Chaque type de mail cor-
respond à une catégorie d’excursion différente. Il existe 3 catégories pour le moment, ce
nombre devrait augmenter avec l’apparition de nouveaux types d’excursions récurrentes. La
catégorie est déterminée à l’aide de la version DBSCAN qui compte le nombre de clusters
d’outliers (figure 2.7), si il n’y a qu’un seul cluster important, la catégorie est focus spot
(figure 2.31), si le nombre d’outliers dans ce cluster est grand, la catégorie est killer spot (Un
killer spot est une excursion dont la taille va réduire le rendement, voir figure 2.32), enfin,
tout les autres types d’excursions sont classés comme level defect (figure 2.30). En plus de
la catégorie, l’utilisateur connâıt le nom de la machine d’exposition, la recette et le numéro
du lot. L’outliers map du pire wafer du lot est affichée ainsi que des outliers maps empilées
par chuck. A terme il faudra inclure plus d’informations pour aider à la prise de décision.
Des informations comme le nombre d’occurrences du problème, la root cause (chapitre 3) et
plus de détail sur le type de signature 2.8 sont importantes.

Pour détecter les outliers, BP-DBSCAN n’a pas été utilisé dans l’application industrielle.
Une autre méthode qui supprime la problématique de la variation de la variation du leveling
sur le wafer a été développée (pas dans le cadre de mes travaux de thèse). La méthode consiste
à supprimer tous les effets ”polluants” sur la plaque. Pour y arriver il a fallu déterminer
les origines des différentes signatures qui polluaient les données de leveling sur le wafer. La
figure 2.33 décrit le processus qui permet d’obtenir des wafers maps de leveling propres.
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Figure 2.33 – Décomposition des signatures leveling

Cette méthode remplace la méthode Zernike qui permettait de supprimer les effets 1, 2 et la
déformation du chuck mais pas l’effet 3. La méthode Zernike est une estimation des signa-
tures polluantes alors que cette méthode est un calcul mathématique des effets physiques.
Les données obtenues après avoir supprimé les effets sont assez propres pour être utilisées
telles quelles (un simple seuil suffit pour détecter les outliers). La méthode BP-DBSCAN
sera utile pour l’analyse de certains effets comme la déformation du chuck.

L’utilisateur pourra utiliser l’application SpotFire (logiciel d’analyse de données) pour ana-
lyser les données en détail. Le développement des différentes solutions industrielles est en
phase beta et certains ingénieurs peuvent déjà les utiliser. Les recherches théoriques et
méthodologiques effectuées ont permis la mise en place des solutions industrielles présentées
et devraient permettre d’ajouter de nouvelles fonctionnalités (classification en détail avec
2.8).

2.11 Conclusion

Les leveling sensors des équipements de lithographie mesurent 35 000 points par plaque sur
tout les wafers, l’utilisation de ces données permet de réduire les coûts en détectant des
évènements de non qualités, qui sont normalement détectés par la défectuosité ou les tests
EWS, en amont pendant le process. Ces données ont été nettoyées avec Zernike data clean
puis les excursions ont été détectées avec BP-DBSCAN sur un échantillon très important
qui a pu être obtenu en développant une application d’extraction des données en temps réel.
Cette solution de détection à permit de créer un système d’alerte automatique par mail.
Ce système peut être améliorer avec une meilleure classification des types d’excursion, la
détection de la root cause et une application SpotFire dédiée.
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Chapitre 3

Analyse discriminante Random
Forest

3.1 Problématique

L’analyse de root cause est le processus qui a pour objectif de détecter la cause d’un problème
en analysant les paramètres du système. Il faut trouver les paramètres discriminants, ceux
qui causent le problème. L’analyse de root cause est critique pour la qualité à STMicroelec-
tronics. Une excursion mesurée à une étape ne peut pas être expliquée par l’étape à laquelle
elle est mesurée car plusieurs étapes ont pu précéder la mesure. Il est possible que l’excur-
sion n’ait pas déclenchée d’alarme tout de suite et que le problème se soit dégradé. C’est
pour cela qu’il est nécessaire de développer une méthode de détection de la root cause. Une
méthode de détection de root cause peut être utilisée dans de nombreux cas à STMicroelec-
tronics. En effet, à chaque fois qu’un problème de process est détecté, la première chose à
faire est de trouver la cause pour résoudre le problème. Les excursions de process peuvent
être lié au CD, overlay, thickness, focus spot... qu’importe le type de problème, la cause doit
être détectée. Il existe une méthode de détection de root cause à STMicroelectronics. Cette
méthode est Partial Least Square Discriminant Analysis (PLS-DA). Elle est notamment
utilisée pour contrôler les causes du chamber mismatching [45]. Cette méthode permet de
trouver la root cause de plusieurs types de problèmes. cependant, pour les cas triangle up
et triangle down 3.12 , les résultats obtenus avec l’algorithme PLS-DA ne sont pas les bons.
C’est pour cela que nous proposons de développer une nouvelle méthode de détection de root
cause utilisant random forest (RF-DA). Cette méthode pourra être utilisée pour trouver la
cause des cas anormaux en leveling détectés par BP-DBSCAN. Elle sera aussi intégrée dans
le logiciel d’analyse de données SpotFire pour être utilisée pour détecter les causes d’autres
types d’excursions. Nous pensons que croiser les résultats des deux méthodes (PLS-DA et
RF-DA) permettra une plus grande confiance.

Les excursions à expliquer sont les outliers en leveling mais aussi toutes excursions provenant
du process détectées à différentes étapes (IN-LINE, DEFECTIVITY, EWS). Le format des
données d’entrée est le suivant :

Figure 3.1 – format d’entrée cause équipement (gauche) et cause chambre (droite)

La figure 3.1 décrit le format des données dans le cas où l’on pense que la cause est un
équipement. Pour chaque opération, on a l’équipement sur lequel est passé chaque lot. On
veut savoir quel opération/équipement, ou quelle combinaison d’opérations et d’équipements
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a causé l’excursion. Si le test sur les équipements ne donne aucun résultat on peut affiner la
recherche avec les chambres.

Pourquoi utiliser un algorithme d’apprentissage automatique comme analyse
discriminante ? Comme PLS-DA, random forest est un algorithme multi usage. Il peut
être utilisé pour de la classification ou de la régression supervisé. Avec random forest on
peut obtenir un score d’importance des variables. Ce score d’importance des variables est la
métrique que nous proposons d’utiliser pour créer une méthode de détection de root cause.

Quelle sont les différences entre la méthode PLS-DA et RF-DA ? Une différence
importante est que PLS-DA crée des composants. Les composants sont obtenus en sélectionnant
une structure sous jacente de X qui maximise la covariance entre un composant et les
réponses Y . Cette méthode permet de simplifier le problème quand le nombre de variables
explicatives est élevé comme c’est le cas dans l’industrie du semi-conducteur (il y a de très
nombreuses causes potentielles pour une excursion). Avec la méthode RF-DA on supprime
les variables progressivement. Le modèle est plus facile à interpréter sans composants.
La deuxième différence majeure est que PLS-DA est une méthode linéaire. La méthode RF-
DA est non linéaire. Sachant qu’une grande partie des systèmes physiques sont non linéaires,
c’est un avantage pour la méthode RF-DA qui n’est pas limitée aux modèles linéaires. Les
deux méthodes pourront être utilisées de manière complémentaire. De cette manière les
résultats obtenus avec une des deux méthodes pourront être confirmés en utilisant l’autre
méthode.

3.2 Contributions

Les travaux sur random forest discriminant analysis ont été faits avec pour objectif une
industrialisation rapide car la faisabilité était connue. Une seule méthode a été développée
et testée sur différents jeux de données :

— Triangle up, triangle down : données récupérées après détection d’outliers récurrents
en leveling

— Test paramétrique : un problème de drift a été détecté en fin de processus

— Inline : données récupérées après détection de hors spécifications en leveling

Le code sera intégré dans SpotFire et pourra être utilisé par tout les employés de STMicro-
lectronics Crolles.
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3.3 Présentation de PLS-DA

L’algorithme PLS a premièrement été introduit comme algorithme de régression puis il est
devenu un algorithme de classification : PLS-DA. L’algorithme PLS-DA peut être utilisé
pour construire des modèles prédictifs ou descriptifs mais aussi pour effectuer des analyses
discriminantes de sélection de variables [46]. C’est cette utilisation qui est intéressante pour
la détection de root cause. En déterminant les variables ou combinaisons de variables qui
expliquent le mieux une réponse mauvaise (excursion) dans un jeux de données on doit trou-
ver la cause ou combinaison de causes qui explique cette excursion.

PLS-DA transforme les prédicteurs et les réponses en composantes sous jacente individuelles.
Les composants sont déterminés de manière a décrire le jeux de données explicatives X et a
maximiser la corrélation entre les composants X (variables explicatives) et Y (réponse).

Soit X les données d’entrée N × J et y les données de sortie N × 1. On commence par
calculer les poids w, (J × 1) :

w = X ′y

Puis on détermine les x-scores t, (N × 1) comme :

t =
Xw√∑

w2

Les matrices X-loading et Y-loading, p (1× J) et q (1× 1) sont ensuite calculées :

p =
t′X√∑

t2

q =
y′t√∑
t2

Les résidus resX , (N × J) et resy, (N × 1) découlant de la part de variance non expliquée
par les composants créés sont égaux à :

resX = X − tp

resy = y − tq

Les résidus resX et resy sont ensuite utilisés comme données d’entrées et données de sortie
pour construire les prochains composants. On répète le procédé jusqu’à ce qu’il n’y ait plus
de résidus. Ci dessous un schéma récapitulatif :

Figure 3.2 – PLS-DA : création des composants
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Après la phase de création de composants, la construction du modèle de prédiction commence
par l’estimation des coefficients de régression b :

b = w(pw)−1q

qui nous donne pour tous les composants la matrice de coefficient B, (J ×A).
Pour un jeu de test Xtest les valeurs prédites Ŷ , (N ×A) sont égales à :

Ŷ = XtestB

3.4 Travaux connexes

Les méthodes d’analyse de root cause sont d’abord des méthodes statistiques comme PLS-
DA, une des méthodes utilisées actuellement à STMicroelectronics. Une autre technique
statistique est le Chi2 [47] qui peut être utilisé sur des cas simples . L’utilisation d’un al-
gorithme de classification pour la détection de root cause n’est pas courant mais il existe
plusieurs exemples. Un exemple est l’utilisation d’un raisonnement bayésien [48] pour l’iden-
tification de la root cause.

Plus spécifiquement, random forest a aussi été utilisé comme algorithme de détection de root
cause. Dans [49] l’objectif est de détecter les causes de problèmes de performance dans des
datacenters. L’article souligne les capacités scaling de l’algorithme, c’est à dire qu’il reste
performant sur un jeu de données de grande taille et avec beaucoup de paramètres. C’est
un des avantages qui nous intéressent car les jeux de données à traiter pour la détection de
root cause à STMicroelectronics peuvent contenir plusieurs milliers de paramètres.

Dans un article très récent [50], les différentes métriques de sélection de feature utilisées
par les algorithmes de machine learning sont comparées pour la détection de root cause.
Les différentes approches décrites sont les méthodes filtres, les méthodes intégrées (Le gain
d’information intégré à Random forest), les méthodes wrappers et les réseaux bayésiens. Les
tests effectués par [50] semblent indiquer que le gain d’information est la meilleure métrique
pour la détection de root cause. Le gain d’information est justement la métrique utilisée
par random forest 1.6. Nous avons choisit d’utiliser random forest et non pas simplement
la métrique du gain d’information pour pouvoir évaluer la pertinence des résultats (voir les
sections méthode et résultats).
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3.5 Méthode

La méthode fonctionne avec les VIP (variable importance) de random forest. Ci-dessous
un flowchart résumé de l’algorithme :

Figure 3.3 – Random Forest Discriminant Analysis flowchart

Le flowchart 3.3 décrit l’idée générale derrière la méthode Random Forest Discriminant Ana-
lysis. Le premier modèle random forest est créé avec toutes les opérations. Ensuite on fait
un cumul des VIP opération équipement par opération. La valeur cumulée du VIP permet
de sélectionner les opérations qui expliquent le mieux la séparation entre les deux classes
(good et bad). Ce sont les opérations qui expliquent le mieux l’excursion. Une fois qu’il ne
reste plus qu’une seule opération, on affiche les VIP de chaque équipement de l’opération
pour trouver la cause (VIP le plus élevé). Si le modèle a n opérations a une précision trop
basse on crée le modèle à n− 1 opérations. On affiche les VIP pour trouver la combinaison
d’opérations et d’équipements qui a causé l’excursion.

Cette méthode est une méthode algorithmique. Pour mieux la comprendre voici une partie
de l’algorithme en python (certaines méthodes sont spécifiques à ce langage et des librairies
python sont utilisées). Les librairies utilisées sont pandas (pd), numpy (np) et scikitlearn.
Toutes les procédures ne sont pas détaillées.
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Algorithm 5 get vip

1: procedure get vip
2: importances = forest.feature importances
3: indicies = np.argsort(importance)[ : :-1]
4: operations = []
5: vip = []
6: print(”Feature ranking :”)
7: for f in range(x.shape[1]) do
8: print(x.columns[indices[f ]] + ” : ” + str(importances[indices[f ]]))
9: operations.append(x.columns[indices[f ])

10: vip.append(importances[indices[f]])

11: vip df = pd.DataFrame(’OPERATION’ : operations, ’VIP’ : vip)
12: return vip df

)

Algorithm 6 get vip operation sum

1: procedure get vip operation sum(vip df)
2: vip gp = vip df .groupby([’OPERATION’])
3: vip gp = pd.DataFrame(’VIP SUM’ : vip gp[’VIP’].apply(np.sum)).reset index()

Algorithm 7 find root cause

1: procedure find root cause
2: X = pd.get dummies(df , prefix sep = ” ;”)
3: rfda = RandomForestDA(nbtrees = 100, maxdepth = 4)
4: rf = rfda.fit(X,y)
5: preds = rf .predict(X)
6: vip = rf .get vip()
7: vip ope = get vip by operations sum(vip)
8: cols = vip ope[’OPERATION’]
9: treshold = cumulative vip treshold

10: min bad acc = rf .bad accuracy(y,preds) - bad accuracy lower limit reductor
11: while rf .bad accuracy(y,preds) >= min bad acc and len(cols) > 1 do
12: vip ope sorted = vip ope.sort(vip ope.sort(by = [’VIP SUM’],descending))
13: vip ope sorted[’CUMUL VIP SUM] = vip ope sorted[’VIP SUM].cumsum()
14: for i in range(0,len(vip ope sorted)) do :
15: if vip ope sorted.iloc[i][’CUMUL VIP SUM] > treshold then
16: idx = i
17: break
18: vip ope sorted = vip ope sorted[ :(idx+1)]
19: old cols = copy.copy(cols)
20: cols = vip ope sorted[’OPERATION’]
21: if len(old cols)==len(cols) then
22: treshold = treshold - 0.05
23: new X = pd.get dummies(df [cols], prefix sep = ” ;”)
24: rfda = RandomForestDA(100, 4)
25: rf = rfda.fit(new X, y)
26: preds = rf .predict(new x)
27: vip = rf .get vip()
28: vip ope = get vip by operations sum(vip)

29: if rf .bad accuracy(y,preds < min bad acc then
30: new X = pd.get dummies(df [old col, prefix sep = ” ;”)
31: rfda = RandomForestDA(100, 4)
32: rf = rfda.fit(new X, y)
33: preds = rf .predict(new x)
34: vip = rf .get vip()
35: vip ope = get vip by operations sum(vip)
36:
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La première procédure est celle permettant de calculer le VIP par opération. C’est une
procédure classique en machine learning.

La procédure get vip by operation sum est un simple group by. On choisit de regrouper
les VIP des équipements par opération avec la somme. De cette manière la somme de toutes
les VIP groupées est bien 1.

La procédure find root cause est le coeur de l’algorithme. Pour comprendre l’algorithme des
captures d’écrans résumant une utilisation de cet algorithme sont présentées. L’exécution de
l’algorithme présentée correspond à une excursion détectée au cours du process. Le problème
est plus simple quand l’excursion est détectée au cours du process car il est possible d’éliminer
d’office toutes les opérations ultérieures à celle où la détection a été effectuée.

L’algorithme commence par fixer les valeurs des paramètres trehsold et min bad acc. Le
paramètre treshold détermine le pourcentage de VIP cumulé à partir duquel on supprime
des opérations 3.6 pour réduire la complexité du modèle. Plus le paramètre treshold est
petit plus la réduction du nombre d’opérations sera rapide. Réduire le nombre d’opérations
lentement permet de tester de plus nombreux modèles. Le paramètre minc bad acc est un
paramètre de sortie de boucle. Pour chaque modèle généré, la précision (pour les indivi-
dus bad uniquement) est calculée. Si un modèle a une précision pour les bad en dessous
de minc bad acc alors la boucle est arrêtée et on revient au modèle précédent comme so-
lution. C’est donc un paramètre très important. Pour changer la valeur de min bad acc
on fixe la valeur de bad accuracy lower limit reductor. Ce paramètre va être soustrait
à la précision pour les bad du modèle avec toutes les variables. La précision du modèle
avec toutes les variables est considéré comme la précision maximale. On choisit l’écart du
modèle final à cette précision avec bad accuracy lower limit reductor. Une valeur élevée de
bad accuracy lower limit reductor réduira les chances de sortie de boucle à chaque nouveau
modèle et assurera que le modèle final ne contienne qu’une seule variable. En contrepartie
le modèle final pourra être beaucoup moins précis que le modèle avec toutes les variables.
Il est important de comprendre que l’objectif n’est pas de construire un modèle prédictif
mais bien de faire ressortir les causes potentielles d’une excursion. La précision du modèle
est un indicateur utilisé pour mesurer la pertinence du résultat. Une variable importante
d’un modèle précis a plus de chance d’être la cause qu’une variable importante d’un modèle
moins précis. Si il est impossible de construire un modèle avec une précision relativement
élevée cela peut vouloir dire que la cause de l’excursion ne se trouve pas dans les données.
Après avoir fixé les paramètres importants, un modèle random forest avec toutes les variables
est créé. Chaque variable correspond à un couple opération, équipement. L’importance de
chaque variable (VIP) est calculée pour puis agrégée par opération (somme) 3.4.

Figure 3.4 – VIP par opérations ;équipements (gauche) et VIP par opérations(droite)

Les opérations sont triées par VIP décroissant et le cumul du VIP est calculé 3.5. Le cumul
du VIP est égal à 1. On peut voir que pour cette exécution de la méthode, il y a 4 opérations
représentants 50% du cumul du VIP. L’algorithme supprime toutes les autres opérations.
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Figure 3.5 – VIP par opérations triés par opérations les plus importantes décroissantes
avec cumul du VIP

Le tableau 3.6 est le tableau après suppression des opérations avec faible VIP. C’est avec
ces opérations que l’algorithme va créer un deuxième modèle random forest.

Figure 3.6 – VIP par opérations triés par opérations les plus importantes décroissantes
avec cumul du VIP après première sélection des opérations les plus importantes

L’algorithme crée un deuxième modèle en prenant en compte uniquement les opérations
sélectionnées puis les VIP sont calculés à nouveau pour ce modèle 3.7.
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Figure 3.7 – VIP par opérations triées par opérations les plus importantes décroissantes
avec cumul du VIP pour le deuxième modèle

De la même manière que pour la première itération, on écarte les opérations avec un cumul
du VIP inférieur à 50%. Cette valeur correspond au seuil du VIP. C’est un paramètre de
l’algorithme qui sera automatiquement réduit si l’algorithme n’arrive pas à diminuer le
nombre d’opération.

Figure 3.8 – VIP par opérations triées par opérations les plus importantes décroissantes avec
cumul du VIP pour le deuxième modèle après sélection des opérations les plus importantes

La figure 3.9 correspond au tableau du cumul des VIP pour l’avant dernier modèle. Ici c’est
l’opération 181 qui va être sélectionnée.

Figure 3.9 – VIP par opérations triés par opérations les plus importantes décroissantes
avec cumul du VIP pour le troisième modèle

Après création du dernier modèle on affiche les VIPS de chaque couple opération / équipement
pour déterminer quel est l’équipement qui a causé l’excursion 3.10. L’équipement xxxx05 a
un vip très élevé de 0.83. C’est cet équipement qui est la cause du problème. Pour estimer
la pertinence du résultat on va vérifier la précision du modèle. La précision pour les bad est
mauvaise : 0.4 seulement alors que la précision globale est de 0.82. Ceci souligne la raison
pour laquelle il faut utiliser la précision des bad comme condition de sortie et non pas la
précision globale. L’objectif étant de déterminer la cause de l’excursion et donc des lots /
wafers bad, il est logique d’utiliser la précision bad plutôt que la précision globale. Vu que
la précision est mauvaise l’algorithme va automatiquement revenir au modèle précédent qui
était un modèle à deux variables.
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Figure 3.10 – Feature ranking du dernier modèle (une seule opération) avec précision

La figure 3.11 donne les VIP des couples opération / équipement pour le modèle à deux
opérations. L’information que ce tableau nous donne est que l’équipement 005 cause aussi
des excursions pour l’opération 176 et pas que pour la 181 comme nous laissait penser le
modèle à une seule opération. Ce résultat est pertinent car la précision du modèle pour les
bads est de 0.8. Le résultat est logique, c’est le même équipement sur deux opérations qui
cause les excursions.

Figure 3.11 – Feature ranking de l’avant dernier modèle (deux opérations) avec précision

Cet exemple d’exécution d’algorithme permet de comprendre l’intérêt des paramètres treshold
et min bad accuracy sur la vitesse de réduction du problème et la sortie de boucle. Un autre
paramètre important de l’algorithme est la précision du modèle pour les bads. En effet l’im-
portance des variables seules n’est pas pertinente car la somme sera toujours égale à 1 1.6
même si le modèle est faux. Le tableau d’importance des variables (VIP) fait sens unique-
ment quand la précision du modèle pour les bads est bonne. En réduisant progressivement
le nombre de variables, on trouve le minimum de features pour avoir un modèle pertinent en
terme de précision. Ce nombre d’attributs correspond au nombre d’opérations root cause.
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3.6 Résultats

Le premier test effectué avec RF-DA porte sur des données de leveling. Des excursions
récurrentes ont été détectées au cours du process. La figure 3.12 montre les excursions
qui sont répétées sur plusieurs lots. Ces deux signatures semblent être les mêmes avec une
orientation différente. Si une ligne est tracée entre les zones aberrantes, les signatures peuvent
être vues comme un triangle pointant vers le haut et un triangle pointant vers le bas.

Figure 3.12 – TRIANGLE DOWN et TRIANGLE UP

L’algorithme Random Forest DA a permis d’obtenir un modèle d’une précision de 100%. La
cause était une mono-variable (une seule opération cause). Une opération et trois machines
étaient responsables de la signature. Deux machines sont responsables de la signature TRI-
ANGLE DOWN et une autre est responsable de la signature TRIANGLE UP.

Ce cas était trivial et les mêmes résultats ont été obtenus avec PLS-DA et un test du
khi2.

Pour le deuxième cas, il faut trouver la cause d’un défaut électrique détecté en EWS. L’EWS
étant la dernière étape de vérification de la plaque, le cas où un problème y est détecté est
le plus complexe car toutes les étapes du process sont potentiellement la cause. Cela fait
plus de 500 opérations à tester. C’est pour ce type de cas que la diminution progressive
du nombre d’opérations dans le modèle est utile. En effet les résultats du modèle à 500
opérations peuvent être dégradés par le nombre élevé de features. Le fait de réduire pro-
gressivement la taille du modèle en vérifiant la précision à chaque réduction du nombre de
variables indique le nombre de causes du problème. C’est d’autant plus important quand on
a un grand nombre de variables.

Figure 3.13 – VIP par opérations triées par opérations les plus importantes décroissantes
avec cumul du VIP pour le premier modèle (4 premières opérations)

Dès la première boucle 3.13 on a 3 opérations qui se démarquent avec un VIP élevé.
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Figure 3.14 – VIP par opérations triés par opérations les plus importantes décroissantes
avec cumul du VIP pour le dernier modèle

Dans le dernier modèle ce sont les deux premières opérations du premier modèle en terme
de VIP qui ont été sélectionnées.

Figure 3.15 – Feature ranking dernier modèle

La figure 3.15 donne les features ranking en détail (par couple opération équipement)
pour le dernier modèle. Le premier équipement en terme de VIP est un équipement de
la deuxième opération. Les deuxième et troisième équipements sont des équipements de la
première opération. Il est difficile de déterminer la root cause dans ce cas sans informations
supplémentaires. La root cause pourrait être multiple ou être un seul équipement. Pour
trancher, il faut utiliser des informations fonctionnelles comme l’ordre des opérations. Ceci
n’est pas le rôle de l’algorithme mais de l’utilisateur qui mâıtrise le processus de fabrication.
Pour ce cas, la root cause validée est un problème sur la machine 06 à l’opération 1.

Le troisième essai de la méthode RF-DA est celui présenté dans la partie précédente comme
exemple d’exécution. Les résultats obtenus sont les mêmes qu’avec la méthode PLS-DA.
Pour obtenir des résultats plus surs il est possible de combiner les deux méthodes (RF-DA,
PLS-DA) et de croiser les résultats.
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3.7 Implémentation de la méthode RF-DA

Le développement de la méthode RF-DA a été motivée par plusieurs demandes. La première
est la détection des root causes d’excursions en leveling. C’est donc la suite logique des re-
cherches en détection d’outliers leveling. La deuxième demande provient de l’équipe en charge
du développement d’applications SpotFire qui souhaitait proposer une nouvelle méthode
plus simple d’utilisation, plus claire et plus performante pour la détection de root cause.
La méthode RF-DA sera utilisée comme méthode de détection de root cause générale (pas
spécifique au leveling ou autre mesure) dans SpotFire par de nombreux utilisateurs. C’est
avec pour objectif que la méthode soit simple à utiliser que le développement a été fait. Pour
que la méthode soit simple à utiliser il faut que les résultats soit compréhensibles. Or, tous
les utilisateurs ne sont pas des statisticiens. Ils ne sont pas tous familiers avec random forest
et les arbres de décision. Les détails des arbres peuvent être intéressants pour une analyse
plus approfondie des résultats. Pour ceci un outil de traduction de forêt a été développé.
Cette procédure va traduire tout les noeuds de tous les arbres de la forêt et les moyenner
pour obtenir le tableau suivant :

Figure 3.16 – Partie de forêt traduite

Ce tableau est compréhensible même sans connaissance en machine learning. Il donne un
aperçu des facteurs déterminants des éléments mauvais du modèle. Le tableau est obtenu
avec toutes les feuilles de tous les arbres de la forêt. Voici un exemple pour une feuille.

Figure 3.17 – Exemple de feuille : équipement 06
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Figure 3.18 – Exemple d’arbre pré-traduit

Pour ajouter cette feuille au tableau on ajoute 183 à la troisième ligne la colonne Bad et 1
à la troisième ligne de la colonne Good. Les individus qui vont au noeud à droite sont ceux
qui sont passés sur l’équipement du noeud père. Ceux qui vont à gauche sont ceux qui ne
sont pas passés par cet équipement. Cette information est donné par la colonne values. Pour
finir la traduction de cette feuille il faudrait aussi compléter la ligne inverse de la ligne 3.
La ligne inverse est la ligne avec Values = 0, les individus qui ne sont pas passés par cet
équipement (équipement 06). En effectuant la même opération pour toutes les feuilles de
tous les arbres on peut obtenir le tableau 3.16 qui permet à un utilisateur qui ne connâıt
pas les arbres de décision d’avoir un aperçu du détail de la forêt. La lisibilité des résultats
est importante pour éviter la boite noire. Cette méthode sera utilisée comme outil d’aide à
la décision, il faut donc que les résultats soit les plus clairs possible pour que l’interprétation
de ceux ci soit bonne.

La méthode Random Forest Discriminant Analysis va être intégrée dans une application
SpotFire qui sera accessible à tous les employés de STMicroelectronics.

3.8 Conclusion

Random Forest Discriminant Analysis (RF-DA) est une méthode de détection de root
cause facile à utiliser et à interpréter. Tout au long du développement, la simplicité et
compréhensibilité étaient les deux points les plus importants. L’algorithme peut être lancé
avec les paramètres de base et détecter la root cause. Il est aussi possible de modifier les pa-
ramètres pour un résultat plus précis. Les performances semblent être très bonnes d’après les
trois cas de test. En effet pour les trois cas RF-DA a détecté la root cause. Les performances
sont meilleures que l’algorithme intégré dans l’application d’analyse de données SpotFire et
au moins aussi bonnes que PLS-DA. L’intégration de la méthode PLS-DA à SpotFire est
compliquée, c’est pour cela que RF-DA sera disponible via l’application d’analyse de données
de STMicroelectronics, SpotFire. De cette manière tous les employés ST pourront utiliser
la méthode RF-DA. Pour l’instant les analyses de root causes ne sont pas assez efficace. Il
est attendu que RF-DA soit la méthode de détection de root cause principale à STMicroe-
lectronics. RF-DA peut être utilisé qu’importe le contexte sans modification de code.

Ce travail est un exemple d’adaptation d’un algorithme de machine learning à un besoin
industriel. L’algorithme choisi, random forest, est facile à utiliser et n’est pas une boite noire.
Grâce à ces caractéristiques il est possible de développer une méthode industrialisable.
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Chapitre 4

Intégration de connaissances

Les méthodes de classification automatique permettent de créer un modèle sans à priori
sur la structure des données. C’est l’avantage des méthodes non paramétriques. Cependant
dans de nombreux cas de classification dans l’industrie, un expert possède des connaissances
sur la forme des données, telle que la monotonie, la convexité, concavité, super-modularité,
uni-modalité ou la symétrie de celles ci. L’intégration de connaissances est un sujet qui pro-
pose de prendre en compte ce savoir expert et l’ajouter comme contrainte des algorithmes
de classification supervisée pour créer un modèle semi paramétrique. Les figures suivantes
sont un exemple de la résolution d’un problème jouet par un algorithme avec intégration de
monotonie.

Figure 4.1 – Entrâınement et test

Figure 4.2 – Prédiction standard et prédiction monotone

Selon [51], un désavantage important des méthodes non-paramétriques est qu’elles sont très
sensibles à des erreurs dans les observations. C’est une des faiblesses qui a motivée les re-
cherches sur l’intégration de connaissances. En effet, les données industrielles dans le milieu
du semi-conducteur peuvent contenir des erreurs de mesures, des outliers et sont de plus
bruitées. Une des raisons à cela est que les mesures sont faites à l’échelle nanoscopique.

L’intégration de connaissances dans un algorithme de prédiction basé sur les données a
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CHAPITRE 4. INTÉGRATION DE CONNAISSANCES

été étudiée pour différents types de connaissance et différents algorithmes. Par exemple,
pour l’algorithme support vector machine (SVM), différents types de contraintes ont été im-
posées : dans [52], la connaissance à priori est que certaines zones polyhédrales de l’espace
appartiennent à l’une ou l’autre des classes. Cette connaissance est ajoutée en reformulant
un classificateur SVM linéaire, ce qui résulte en un programme linéaire solvable efficacement.
Dans la méthode présentée par [53] la convexité est la connaissance intégrée à l’algorithme.
Cette connaissance est intégrée par une série de matrice linéaire de contraintes qui est im-
posée à chaque point.

Une autre connaissance étudiée est la monotonie de l’objectif par rapport aux variables
explicatives. La création d’un SVM monotone semi-paramétrique à l’aide de la dérivation
primal dual est décrite dans [54].

Pour les méthodes de type Random Forest, un problème typique d’intégration de connais-
sances est de produire des classificateurs monotones en certaines caractéristiques [55, 56].
C’est à dire des classificateurs qui contraignent certains attributs à une relation monotone
avec y. Dans sa version positive, la monotonie d’une variable x signifie que y ne peut qu’aug-
menter si x augmente (avec les autres variables fixes). Ces solutions utilisent l’algorithme
Random Forest et le contraignent mathématiquement pour le rendre monotone. Une des
méthodes décrites consiste a contraindre chaque arbre de décision au niveau des feuilles.

Toutes ces recherches proposent différentes méthodes mathématiques pour l’intégration de
connaissances. Nous avons étudié deux méthodes mathématique et algorithmique adaptables
à différentes connaissances. La première méthode modifie le mécanisme de vote de random
forest et la deuxième consiste à ne sélectionner que les arbres qui respectent une contrainte
dans la forêt.
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4.1 Problématique

Nous avons choisi l’algorithme Random Forest car il permet une intégration de connaissances
intuitive ; c’est un algorithme relativement simple qui est facile à modifier. C’est aussi un
algorithme connu pour ses bonnes performances. Les formes de données que nous proposons
d’étudier sont la symétrie et la monotonie. Le choix de la symétrie est motivée par les
capteurs permettant la détection de défauts nanoscopiques par faisceau lumineux qui renvoie
un résultat symétrique 4.3.

Figure 4.3 – Signal symétrique de [19]

L’objectif est de contraindre Random Forest pour forcer la symétrie du modèle. Nous propo-
sons d’étudier théoriquement l’intégration de la symétrie axiale et symétrie radiale à l’aide
de jeux de données générés. Ces travaux pourront ensuite être appliqués à des cas réels
comme la détection de défauts nanoscopiques par faisceau lumineux.

La monotonie positive entre un objectif y et une variable explicative x signifie que pour
xj > xi, yj ≥ yi ; y ne peut qu’augmenter pour des valeurs de x plus grandes. Comme
pour la symétrie, l’objectif est de modifier Random Forest pour contraindre le modèle à
respecter la monotonie. Les tests seront effectués sur les jeux de données libres utilisés par
[56] pour permettre une comparaison des résultats. L’algorithme modifié doit permettre de
traiter des cas multi-variés avec monotonie positive et négative. Pour le cas multi-varié,
la monotonie positive de y par rapport à Xi signifie que pour toutes les autres variables
fixes, y ne peut qu’augmenter pour des valeurs de Xi plus grandes. La version monotone
de random forest devrait éviter d’apprendre de mauvaises règles qui ne respectent pas des
contraintes de monotonie connues, par exemple un modèle qui apprendrait des règles ne
respectant pas la monotonie entre la température et la pression d’un gaz. L’apprentissage de
fausses règles peut être du au sur-apprentissage, aux données bruitées, aux outliers ou à un
petit échantillon d’entrâınement. Random forest monotone doit être plus robuste face à ces
problématiques. Nous ne proposons pas de contraindre le modèle à 100% mais de manière
”douce”. Cela veut dire que le modèle doit tendre vers la monotonie. De cette manière le
classificateur non paramétrique a encore une grande influence : nous avons pour objectif de
créer un classificateur semi-paramétrique.
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4.2 Contributions

Les recherches sur le thème de l’intégration de connaissances sont théoriques et ne sont pas
motivées par un besoin concret à STMicroelectronics. Les méthodes développées pourront
peut être être utilisées à l’avenir. Voici une liste des différents développements :

— Random forest symétrique modification de probabilité : testé sur jeux de données
générées

— Random forest symétrique dropouts : testé sur jeux de données générées

— Random forest symétrie axiale modification de probabilité : testé sur jeux de données
générées

— Random forest symétrie axiale dropouts : testé sur jeux de données générées

— Random forest monotone dropouts : testé sur jeux de données générées et jeux de
données libres

— Random forest régression monotone dropouts : testé sur jeux de données générées, jeux
de données libres et jeux de données STMicroelectronics

La méthode random forest régression monotone avec dropouts a obtenu des résultats intéressants
sur les jeux de données STMicroelectronics.
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4.3 Modification de probabilité

Étant donné un point x, chaque arbre de random forest fait une prédiction ŷ pour y. Avec
le vote de tous les arbres de la forêt on obtient une probabilité pour le point d’appartenir
à une classe. En modifiant le mécanisme de vote et donc la probabilité, il est possible de
contraindre la symétrie.

4.3.1 Symétrie axiale

Pour qu’il y ait symétrie axiale, les prédictions r(x1) et r(x2) doivent être les même pour
x1 = |x2|.

Figure 4.4 – Symétrie axiale exemple de jeu de données de test générées

La classe cible regroupe tous les points à l’intérieur du triangle. On veut construire une forêt
d’arbres de décision où la symétrie par rapport à l’axe partant de la base du triangle à son
sommet est exploitée. L’objectif étant d’améliorer la capacité de l’algorithme à prédire la
classe cible même avec peu de données d’entrâınement.

En partant de la définition du classificateur random forest standard on peut définir mathématiquement
le classificateur avec modification de probabilité. Pour cela on ajoute la prédiction de la col-
lection de M arbres pour le point x′ qui est le point symétrique à x. On divise le tout par 2
pour que le résultat soit compris entre 0 et 1.

mM ,n (x; Θ1, ...,ΘM , Dn) =

 1 if
1

M

M∑
j=0

1

2
(mn(x; Θj , Dn) +mn(x′; Θj , Dn)) > 1/2

0 otherwise

(4.1)

La prédiction de la forêt symétrique est l’addition des prédictions des arbres pour le point
x et des prédictions des arbres pour le point x′ symétrique à x.
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4.3.2 Symétrie radiale

Pour qu’il y ait symétrie axiale, les prédictions r(x1) et r(x2) doivent être les même pour
x1 = ‖x2 − c‖2.

Figure 4.5 – Symétrie radiale exemple

La technique utilisée pour imposer la symétrie radiale au classificateur est de générer K
points symétriques à x par rapport au centre du cercle supposé connu (il peut être estimé
par médiane géométrique par exemple). Chaque point est généré comme suit :

p = h+ r cos(θ), k + r sin(θ)
θ = 2πz

(4.2)

avec c = (h, k) centre du cercle de rayon r. On ajoute la prédiction des arbres pour ces
points à la prédiction (probabilité) pour le point x.

La définition mathématique du classificateur random forest pour la symétrie radiale res-
semble à la définition pour la symétrie axiale. La différence étant que l’on ajoute la prédiction
de la collection de M arbres pour tous les points K générés et pas uniquement pour le point
x′.

mM ,n (x; Θ1, ...,ΘM , Dn) =


1 if

1

M

M∑
j=0

1

K + 1

(
mn(x; Θj , Dn) +

K∑
i=0

mn(Pi; Θj , Dn)

)
> 1/2

0 otherwise

(4.3)

L’impact de la symétrie sur les résultats peut être modifié en augmentant ou en diminuant K.

Mais de meilleurs résultats ont été observés en utilisant un nouveau paramètre : le poids de
prédiction de l’arbre pour le point x. On nomme ce paramètre symmetric strength (H), il
permet d’augmenter le poids de la prédiction de base par rapport à la prédiction des points
symétriques. Après avoir ajouté ce paramètre, le classificateur modifié est :

mM ,n (x; Θ1, ...,ΘM , Dn) =


1 if

1

M

M∑
j=0

1

K +H

(
H ×mn(x; Θj , Dn) +

K∑
i=0

mn(Pi; Θj , Dn)

)
> 1/2

0 otherwise

(4.4)

Ce paramètre est obligatoire dans certains cas où la forme de la classe cible n’est pas une
symétrie parfaite, voir section 4.5.
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4.4. MÉTHODE DROPOUTS

4.4 Méthode dropouts

La méthode dropouts consiste à supprimer des arbres de la forêt pour améliorer le modèle. La
méthode dropouts est décrite par [57] où les arbres sont supprimés en fonction de leur effet
sur la performance du modèle global. Nous proposons de retirer les arbres qui ne respectent
pas une contrainte de forme de données comme la symétrie ou la monotonie. La technique
utilisée dépend de la contrainte à faire respecter.

4.4.1 Symétrie axiale

Le cas de la symétrie axiale est réalisable avec la méthode dropouts. Pour cela on va utiliser
la métrique sp (Symetric Percentage) qui correspond au pourcentage de symétrie de l’arbre
sur un plan. On génère N points répartis uniformément dans le demi-plan défini par y > k
et borné par les données. Le paramètre sp est calculé comme suit :

sp =

N∑
i=1

1

N


1 if t(xi) = t(x′i)

0 otherwise

Où t(x) est la fonction de classification de l’arbre formé T et x’ le point symétrique à x par
rapport à y. L’arbre respectant ll < sp < ul avec ll, ul ∈ [0, 1] et ul > ll restera dans la forêt.
La valeur ll correspond au pourcentage de symétrie minimum quand à ul, elle correspond au
pourcentage de symétrie maximum. L’algorithme Random Forest standard crée M arbres,
pour Random Forest dropouts on crée des arbres jusqu’à obtenir M arbres avec ll < sp < ul.
Pour s’assurer que le nombre d’arbres voulu M soit atteint il faut générer une forêt standard
de M arbres sans contrainte, calculer sp pour chaque arbre puis sélectionner un centile de
la liste des sp pour enfin générer un forêt symétrique à environ sp%. Plus le centile choisi
est élevé, plus la forêt finale sera symétrique et plus le temps d’exécution sera élevé.

4.4.2 Monotonie

Afin de répondre aux exigences des utilisateurs, plusieurs versions de random forest mono-
tones ont été développées. Les techniques les plus populaires sont principalement basées sur
i) l’application de divisions monotones dans les arbres de décision, comme dans le paquet
R Arborist, XGBoost [58] [59] [60] ou ii) la repondération de l’agrégation ou de la décision
dans les arbres [55] [56] [61].

Pour tester la monotonie des arbres on se base sur la définition d’un modèle multivarié
monotone : la monotonie positive de y par rapport à Xi signifie que pour toutes les autres
variables fixes, y ne peut qu’augmenter pour des valeurs de Xi plus grandes. L’idée est de
générer N lignes de tests puis pour chaque Xi lié par une relation monotone avec y on fait
augmenter la valeur correspondante à Xi k fois dans chaque ligne du minimum au maxi-
mum de Xi . Si la relation monotone est positive on vérifie que y est supérieur à y − 1.
Le pourcentage de y > y − 1 correspond au pourcentage de monotonie pour la variable Xi.
Un pourcentage cible est ensuite choisi pour chaque variable. On n’accepte que les arbres
respectant cette contrainte. Dropouts fait tendre vers la monotonie mais ne l’impose pas. Il
y a plusieurs paramètres modifiables pour contrôler l’impact de la monotonie sur le modèle.
Pour durcir l’impact de la monotonie il faut augmenter N et K, cela a un coût sur le temps
d’exécution de l’algorithme. Ci dessous l’algorithme en détail (aussi disponible sur GitHub
en python : https ://github.com/Mathias38/Random-Forest-Monotone).
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Algorithm 8 FitWithMonotonicityDropOut

1: procedure FitWithMonotonicityDropOut(data, values, nbRows, positiveV ars,
negativeV ars, targetMonotonicity, nbTestMonoPos, nbTestMonoNeg, varTypes)

2: trees = []
3: rows = CreateValidationRows(values, nbRows, varTypes)
4: passedTrees = 0
5: totalTrees = 0
6: while passedTrees ≤ nbTree do
7: tree = (data)
8: totalTrees = totalTrees + 1
9: if TestTree(values, tree, positiveV ars, negativeV ars, TargetMonotonicity,
nbTestMonoPos, nbTestMonoNeg, varTypes) then

10: trees.append(tree)
11: passedTrees = passedTrees + 1

=0

Algorithm 9 CreateValidationRows

1: procedure CreateValidationRows(values, nbRows, varTypes)
2: rows = []
3: row = [0] * length(values)
4: i = 0
5: j = 0
6: while j ≤ nbRows do
7: while i ≤ length(row) do
8: if vartypes[i] == discrete then
9: row[i] = RadomInt(values[i][0], values[i][1])

10: if vartypes[i] == continuous then
11: row[i] = RadomFloat(values[i][0], values[i][1])

12: i = i + 1

13: rows.append(row)
14: j = j + 1

Algorithm 10 GetVariableMonotonicityPercent

1: procedure GetVariableMonotonicityPercent(sign, varV alues idx, tree,
nbTestMono, varType)

2: totalCount = 0
3: MonotonicityCount = 0
4: for row in rows do
5: testrow = copy(row)
6: for i in 0 : nbTestMono do
7: totalCount = totalCount+ 1
8: if vartype == discrete then
9: row[idx] = int(round((varV alues[1] * (i / nbTestMono)), 0))

10: testRow[idx] = int(round((varV alues[1] * (i + 1) / nbTestMono), 0))

11: if vartype == continuous then
12: row[idx] = round((varV alues[1] * (i / nbTestMono)), 3))
13: testRow[idx] = round((varV alues[1] * (i + 1) / nbTestMono), 3))

14: testRowPred = tree.predict(testRow)
15: rowPred = tree.predict(row)
16: if sign == positivte then
17: if ( thentestRowPred ≥ rowPred)
18: MonotonicityCount = MonotonicityCount + 1

19: if sign == negative then
20: if testRowPred ≤ rowPred then
21: MonotonicityCount = MonotonicityCount + 1
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Algorithm 11 TestTree

1: procedure TestTree(values, tree, positiveV ars, targetMonotonicity,
NbTestMonoPos, NbTestMonoNeg, V arTypes)

2: totalMonotonicityPercent = []
3: res = True
4: for k in 0 : length(postiveV ars) do
5: totalMonoticityPercent.append(GetVariableMonotonicityPercent(”postivie”,
positiveV ars[k], values[positiveV ars[k], tree, nbTestMonoPos[k],
varTypes[positiveV ars[k]))

6: for k i, 0 : length(negativeV ars) do
7: totalMonoticityPercent.append(GetVariableMonotonicityPercent(”negative”,
negativeV ars[k], values[negativeV ars[k], tree, nbTestMonNeg[k],
varTypes[negativeV ars[k]))

8: for i in 0 : length(totalMonotonicityPercent) do
9: if totalMonotonicityPercent ≤ TargetMonotonicity then

10: res == false
11: return res

Les différents paramètres de l’algorithme sont utilisés pour contrôler son comportement :

— Le paramètre values est une liste des valeurs minimum et maximum de chaque variable

— nbTestMonoPos et NbTestMonoNeg fixent le nombre de fois qu’une valeur sera
augmentée entre la valeur minimum et la valeur maximum sur chaque testRow.

— Les paramètres nbTestMonoPos et NbTestMonoNeg sont aussi des listes pour per-
mettre de traiter chaque variable différemment. Pour une variable positive monotone
x dans [0, 10], le paramètre values est fixé à [0, 10]. Si nbTestMonoPos est égal à 2,
les différentes valeurs de x testées seront [0, 5, 10], si nbTestMonoPos est égal à 10 les
différentes valeurs de x testées seront [0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10].

— Le paramètre targetMonoticity est une liste contenant le pourcentage de monoto-
nie cible pour chaque variable. Si il est fixé à 95 pour la variable x tous les arbres
avec un pourcentage de monotonie inférieur à 95% seront écartés de la forêt. Ce
paramètre doit être fixé à l’aide de connaissances métiers et d’analyses statistiques
préalables sur les différentes variables. Le choix de ce paramètre influe sur le temps
d’exécution car l’algorithme continuera à tester des arbres jusqu’à en avoir 100. Pour
déterminer ce paramètre par calcul il est conseillé de faire tourner l’algorithme avec
targetMonoticity = 0 et d’extraire le pourcentage de monotonie pour chaque arbre
sur toutes les variables. Pour chaque variable, on sélectionne un centile cix de la liste
des pourcentages de monotonie de chaque arbre comme targetMonoticity. De cette
manière l’algorithme sélectionnera les (100 − cix)% arbres les plus monotones. Le pa-
ramètre nbRow correspond au nombre de lignes de test. Plus nbRow est élevé plus la
monotonie réelle de la forêt sera proche de targetMonoticity. En effet la méthode dro-
pouts n’est pas une méthode ”hard” qui force la monotonie mais une méthode ”soft”
qui fait tendre vers la monotonie.

Une version de random forest monotone en régression a aussi été développée dans laquelle
les arbres de régressions sont utilisés et le vote de la classification est remplacé par un calcul
de moyenne.

Pour comprendre l’algorithme voici le détail d’une exécution avec les valeurs des paramètres
importants. Le code de création de la random forest monotone est :
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Figure 4.6 – Déclaration de la random forest monotone

Sur la première ligne il y a les données d’entrâınement. Sur la deuxième, les valeurs minimum
et maximum de chaque colonne monotone. Le nombre 100 correspond au nombre de lignes de
test à générer. La liste en quatrième paramètre contient les indices des colonnes monotones
positives. La liste vide est celle des colonnes monotones négatives. Le sixième paramètre est
la liste des seuils de monotonie pour chaque variable. La liste suivante correspond au nombre
de tests à effectuer sur chaque ligne (détaillé après) pour les variables positives. La dernière
liste correspond au type des variables (d pour discrète et c pour continue).

L’algorithme commence par créer un arbre comme random forest standard mais contrai-
rement à la version normale, la monotonie de l’arbre est testé. Pour les tests 100 lignes
aléatoires sont générées. Ensuite la première variable est incrémentée 10 fois et l’égalité
entre la prédiction pour la ligne n et n+1 est vérifiée :

Figure 4.7 – Test d’égalité entre la prédiction pour les lignes n et n+1 : monotone

Entouré en rouge on peut voir l’incrémentation de la première variable monotone sur une des
ligne générée. Les prédictions sont identiques, on ajoute donc 1 au compteur de monotonie.

Figure 4.8 – Test d’égalité entre la prédiction pour les lignes n et n+1 : non monotone

La figure 4.8 montre le cas où les deux lignes ne sont pas monotones positives. La prédiction
de la ligne n+1 est inférieure à la prédiction de la ligne n. On ajoute un au compteur de non
monotonie. L’incrémentation est répétée pour chaque variable 10 fois (pour cette exécution
10 est la valeur du paramètre nombre de tests) par ligne de test.
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Figure 4.9 – Pourcentage de monotonie par variable

La figure 4.9 montre le pourcentage de monotonie de deux variables pour un arbre. La
deuxième variables a un pourcentage de monotonie inférieure au seuil de 99, 5%, cet arbre
sera donc supprimé. L’algorithme va tester chaque variable monotone de chaque arbre de la
même façon jusqu’à atteindre 100 arbres validés par les tests de monotonie. La prédiction
est identique à la prédiction de random forest standard.

4.4.3 A propos de la cohérence du classificateur random forest avec
test des arbres et dropout

L’analyse des classificateurs random forest est connue pour être difficile. En effet, à l’excep-
tion des forêts purement aléatoires de Breiman, peu de résultats sont connus en raison de la
construction complexe des arbres de décision aléatoires ; voir par ex. [62] [63]. Cependant, la
cohérence des classificateurs avec vote a été prouvée dès lors que les classificateurs agrégés
sont eux-mêmes cohérents [64]. On peut donc se poser la question suivante : Le test de mo-
notonie et le drop-out préservent-ils la cohérence du classificateur de vote ? Ou, en d’autres
termes, sous quelles conditions le classificateur est-il cohérent ?

Puisque nous souhaitons révéler la monotonie de la distribution sous-jacente, il est naturel de
caractériser ce comportement. Nous dirons que la distribution D est strictement monotone
en ce qui concerne p ∈M+ si pour presque tous les x :

P
[
Y = 1|X = [x1, ...,xp−1, t,xp+1, ..,xd

]
(4.5)

< P
[
Y = 1|X = [x1, ...,xp−1, u,xp+1, ..,xd

]
(4.6)

pour tout t < u. Cette notion peut être définie de manière similaire pour une caractéristique
négative.

Maintenant, nous pouvons montrer que si la distribution se comporte comme prévu, alors la
probabilité que le test de monotonie soit vérifié converge vers 1 lorsque le nombre d’échantillons
nEchantillons va vers l’infini. Ceci nous permet de montrer que le classifieur que nous pro-
posons est alors cohérent.

Theorem 1 Supposons que la séquence de classificateurs binaires aléatoires (gn) soit cohérente
pour une certaine distribution D de (X, Y ) qui est strictement monotone par rapport aux
caractéristiques dans M+,M−. Alors, pour tout µ ∈ [0, 1), le classificateur de vote associé
avec test aléatoire et abandon g̃m;n est également cohérent.

La première partie de la preuve suit celle de [64, Prop. 1]. Pour une séquence de classificateurs
binaires aléatoires (gn), la cohérence signifie que

P [gn(X; Θ) 6= Y ]
n→∞−−−−→ P [g?(X) 6= Y ] (4.7)

mais comme P [gn(X; Θ) 6= Y |X = x] est supérieur ou égal à P [g?(X) 6= Y |X = x] pour tous
les x
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CHAPITRE 4. INTÉGRATION DE CONNAISSANCES

N , la cohérence signifie que pour presque tous les x,

P [gn(X; Θ) 6= Y |X = x]
n→∞−−−−→P [g?(X) 6= Y |X = x] . (4.8)

Maintenant, on peut remarquer que si P[Y = 1|X = x] = 1/2, le problème de classification
est dégénéré. Supposons que η(x) := P[Y = 1|X = x] > 1/2 (le cas contraire peut être traité
de manière similaire). Alors, nous avons :

P [g?(X) 6= Y |X = x] = 1− η(x)

et, puisque gn est un classificateur binaire :

P [gn(X; Θ) 6= Y |X = x] (4.9)

= (2η(x)− 1)P [gn(x; Θ) = 0] + 1− η(x) (4.10)

ce qui signifie que P [gn(x; Θ) = 0]→ 0 par cohérence. Le raisonnement inverse montre que
pour prouver la cohérence de g̃m;n, il suffit de montrer que P [g̃m;n(x; (Θj), (ζj)) = 0] → 0
pour presque tous les x tels que P[Y = 1|X = x] > 1/2.
Par conséquent, prenons tout x ∈ Rd tel que P[Y = 1|X = x] > 1/2. Fixons m̃, alors m
est une variable aléatoire, dépendant de m̃, (Θj , ζj). Nous devons donc reformuler notre
expression pour remplacer le facteur 1/m par 1/m̃. Nous avons :

P [g̃m;n(x; (Θj), (ζj)) = 0] (4.11)

= P

 1

m

m̃∑
j=1

gn(x; Θj)1m̂(Θj ;ζj ,µ) <
1

2

 (4.12)

= P

 1

m

m̃∑
j=1

1gn(x;Θj)=0,m̂(Θj ;ζj ,µ) >
1

2

 (4.13)

= P

 1

m̃

m̃∑
j=1

(
1gn(x;Θj)=0,m̂(Θj ;ζj ,µ) (4.14)

+
1

2
1
m̂(Θj ;ζj ,µ)

)
>

1

2

]
(4.15)

(4.16)

où nous avons utilisé l’inégalité de Markov, le fait que (Θj , ζj) sont i.i.d., et noté par A le
complément logique de A.
Puisque les classificateurs (gn) sont cohérents, nous avons P [gn(x; Θ) = 0] → 0. Ainsi, la
principale différence avec le classificateur de vote habituel est la présence de la probabilité

de rejeter un arbre : P
[
m̂(Θ; ζ, µ)

]
(qui est indépendante de x).

Prenez n’importe quelle caractéristique positivement monotone p ∈ M+ (le raisonnement
est le même pour une caractéristique négative). Alors ,

P
[
m̂p(Θ; ζ, µ)

]
= P

[
m̂p

+(Θj ; ζ) < µ
]

(4.17)

= P
[
1− m̂p

+(Θj ; ζ) > 1− µ
]

(4.18)

≤
1− E

[
m̂p

+(Θj ; ζ)
]

1− µ
(4.19)

où nous avons utilisé à nouveau l’inégalité de Markov et le fait que µ < 1.
Nous nous tournons donc vers l’analyse
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E
[
m̂p

+(Θj ; ζ)
]

(4.20)

=
1

s(t− 1)

s∑
i=1

t−1∑
k=1

P
[
gn(ζpk ; Θj) ≤ gn(ζpk+1; Θj)

]
(4.21)

=
1

t− 1

t−1∑
k=1

P
[
gn(ζpk ; Θj) ≤ gn(ζpk+1; Θj)

]
. (4.22)

Pour ce faire, prenons un z arbitraire dans le support de X (ou dans Rd pour fixer les idées) et
laissons t < u être deux valeurs dans l’intervalle de Xp. On note X−p les caractéristiques de
X sauf la p-ième. Pour simplifier la notation, nous désignons par z1 (resp. z2), le vecteur de
Rd tel que z−p1 = z et zp1 = t (resp. zp2 = u). La monotonie positive stricte de la distribution
D par rapport à la caractéristique p signifie que

P [Y = 1|X = z1] = P
[
Y = 1|Xp = t,X−p = z−p

]
(4.23)

< P
[
Y = 1|Xp = u,X−p = z−p

]
= P [Y = 1|X = z2] (4.24)

ce qui implique que

g?(z1) = 1P[Y=1|X=z1]≥1/2 ≤ 1P[Y=1|X=z2] = g?(z2) (4.25)

ce qui signifie que le test de monotonicité est satisfait avec une probabilité de 1 par le
classificateur de Bayes optimal. Maintenant, puisque gn est un classifieur binaire, la seule
possibilité pour qu’il n’y est pas

gn(z1) ≤ gn(z2) (4.26)

est le cas où gn(z1) = 1 et gn(z12) = 0.

1) Si P [Y = 1|X = z1] ≥ 1/2. alors, P [Y = 1|X = z2] > 1/2 et puisque gn est consis-
tant :

P [gn(z2) = 0 | P [Y = 1|X = z2] > 1/2]→ 0. (4.27)

2) If P [Y = 1|X = z1] < 1/2. alors, puisque gn est consistant :

P [gn(z1) = 1 | P [Y = 1|X = z2] < 1/2]→ 0. (4.28)

Ainsi, nous obtenons que

P [gn(z1) ≤ gn(z2)] = 1− P [gn(z1) = 1, gn(z2) = 0]→ 1 (4.29)

ce qui montre que E
[
m̂p

+(Θj ; ζ)
]
→ 1 et enfin que

P
[
m̂p(Θ; ζ, µ)

]
≤

1− E
[
m̂p

+(Θj ; ζ)
]

1− µ
→ 0. (4.30)

Le raisonnement peut être effectué de manière similaire pour les autres caractéristiques mo-

notones et donc P
[
m̂(Θ; ζ, µ)

]
→ 0. Enfin, nous avons par (4.16) que P [g̃m;n(x; (Θj), (ζj)) = 0]→

0 ce qui implique à son tour que les classificateurs (g̃m;n)n sont cohérents.
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4.5 Résultats Random Forest symétrique sur données
générées

Les résultats graphiques représentent une seule exécution de l’algorithme. Aux résultats
graphiques on ajoute un tableau qui contient les résultats moyens sur 100 exécutions pour
N=100, N=500 et N=1000.

4.5.1 Symétrie axiale : triangle

Les tests pour la symétrie sont réalisés sur des données générées. L’utilité d’un classificateur
random forest symétrique sur des vrais jeux de données reste à démontrer mais la symétrie
est un très bon moyen de comprendre l’intégration de connaissances. On génère 100 points
aléatoires pour les données d’entrâınements. On génère 5000 points pour le jeu de test de
façon à ce qu’il couvre l’ensemble de l’espace.

Figure 4.10 – Triangle données d’entrâınement et de test

Générer un jeux de données de 100 points seulement permettra de tester la robustesse de
l’algorithme avec peu de données. Voici les résultats pour le cas triangle.

Figure 4.11 – Triangle résultat. A gauche : standard, au milieu : dropouts, à droite :
probabilité modifiée

On remarque que le résultat de la version standard n’est pas symétrique et que les angles
de la base du triangle ne sont pas bien définis. Pour la version dropouts le triangle résultat
est symétrique mais les cotés ne sont pas lisses et les angles de la base du triangle ne sont
pas bien définis non plus. A première vue dropouts semble donner de moins bon résultats
que la version standard même si le triangle obtenu est symétrique. Le meilleur résultat est
celui de la version probabilité modifiée ; le triangle est symétrique et les bords sont lisses.
Aucune des versions n’est arrivée à prédire les angles de la base du triangle.

Pour confirmer ces résultats on lance 100 tests avec N = 100, N = 500 et N = 1000
où N est le nombre de points générés aléatoirement. On fixe le nombre d’arbres dans la forêt
à 100. Dans le tableau de résultat on utilise le score F1. Le score F1 est définit comme :

F1 = 2 ∗ (precision ∗ recall)/(precision+ recall)

La précision quantifie le nombre de prédictions de classe positive qui appartiennent réellement
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4.5. RÉSULTATS RANDOM FOREST SYMÉTRIQUE SUR DONNÉES GÉNÉRÉES

à la classe positive. Le recall quantifie le nombre de prédictions de classe positives faites à
partir de tous les exemples positifs de l’ensemble de données. La contribution de la précision
et du recall est équivalente. Cette métrique permet de prendre en compte les vrais positifs
et négatifs mais aussi les faux négatifs. Ci dessous un schéma explicatif du F score :

Figure 4.12 – F-score, source : wikipedia

SP est le nombre de points symétrisés (Symmetrised Points) , c’est à dire le nombre de
prédictions qui ont été changées par la modification de la probabilité. SI% est le pourcentage
de prédictions modifiées qui étaient mauvaises et sont devenues bonnes.

Table 4.1 – Triangle

F1 SP SI%

N=100 RF 0.885
RF DropOut 0.879
RF Modified Probability 0.904 729 74.36
RF Modified Probability symetric strength 0.35%

N=500 RF 0.921
RF DropOut 0.906
RF Modified Probability 0.956 807 84.86
RF Modified Probability symetric strength 0.35%

N=1000 RF 0.926
RF DropOut 0.908
RF Modified Probability 0.953 772 0.867
RF Modified Probability symetric strength 0.35%

Comme pressenti avec les nuages de points, le meilleur classificateur est la random forest
avec probabilité modifiée et le pire, celui avec dropouts. On peut mesurer l’impact de la
modification de probabilité avec SP et SI%, pour le cas triangle on peut voir que les points
modifiés par symétrie deviennent bons plus de 74% des fois.
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4.5.2 Symétrie radiale : donut

Une autre forme de symétrie est la symétrie radiale. Pour tester ce cas on choisit une forme
de donut dont on ne connait pas le centre. Ci dessous les jeux de données d’entrâınement et
de test pour le cas donut (N=100) :

Figure 4.13 – Donut données d’entrâınement (gauche) et de test (droite)

Voici un résultat graphique pour le cas donut.

Figure 4.14 – Donut résultat. En haut à gauche : standard, en haut à droite : dropouts, en
bas à gauche : probabilité modifiée, en bas à droite : probabilité modifiée avec symmetric
strength à 35%

Le meilleur résultat est celui obtenu avec la random forest avec probabilité modifié et sym-
metric strength à 100%. Ce résultat est logique car la forme de donut peut être prédite
uniquement par symétrie.
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Table 4.2 – Donut

F1 SP SI%

0.788
0.790
0.860 1242 80.01
0.856 1067 80.86

0.835
0.840
0.912 1242 86.81
0.903 1111 87.89

0.846
0.847
0.926 1240 88.87
0.914 1153 90.01

Les résultats sur 100 exécutions confirment les résultats graphiques. Ces résultats ne sont
pas significatifs car le problème du donut est complètement symétrique. Le cas donut avec
outlier et donut incomplet permettent d’obtenir des résultats plus représentatifs.

4.5.3 Symétrie radiale : donut avec outlier

Pour rendre le problème du donut plus compliqué, des outliers sont ajoutés. Il est attendu
de l’algorithme modifié qu’il soit plus robuste face aux outliers que l’algorithme standard.
Voici les données d’entrâınement et de test pour le donut avec outliers :

Figure 4.15 – Donut outlier données d’entrâınement et de test
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Figure 4.16 – Donut outlier résultat. En haut à gauche : standard, en haut à droite :
dropouts, en bas à gauche : probabilité modifiée, en bas à droite : probabilité modifiée avec
symmetric strength à 35%

Les résultats graphiques montrent que les forêts avec contrainte de symétrie sont plus ro-
bustes aux outliers. La forêt standard a été perturbée par les outliers d’après la partie haute
droite de la prédiction. La méthode dropouts est moins sensible aux outliers mais n’arrive
pas à prédire la forme circulaire. La modification de probabilité n’a pas été perturbée par
les outliers et a prédit la forme circulaire.

Table 4.3 – Donut outlier

F1 SP SI%

0.756
0.673
0.804 1527 76.62
0.827 1068 81.82

0.807
0.814
0.903 1389 84.93
0.884 1210 87.63

0.812
0.820
0.910 1459 86.58
0.888 1230 89.25

Ces résultats confirment confirment l’hypothèse que la random forest avec contrainte de
symétrie est plus robuste aux outliers que la forêt standard. Ces résultats sont importants
car ils confirment l’intérêt de l’intégration de connaissances évoquée dans l’introduction.
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4.5.4 Symétrie radiale : donut incomplet

La forme du donut étant complètement prédictible par symétrie on décide de tester
l’algorithme sur une forme de donut incomplet. Une partie du donut est retirée, la prédiction
ne pourra pas reposer que sur la symétrie. Cette forme permettra de démontrer l’utilité
du paramètre symmetric strength qui permet de contrôler l’impact de la symétrie sur les
prédictions. Ici les donnés d’entrâınement et de test pour ces données (N = 100).

Figure 4.17 – Donut incomplet données d’entrâınement et de test

Figure 4.18 – Donut incomplet résultats. En haut à gauche : standard, en haut à droite :
dropouts, en bas à gauche : probabilité modifiée, en bas à droite : probabilité modifiée avec
symmetric strength à 35%

Les résultats graphiques semblent montrer que la random forest symétrique par modification
de probabilité avec symmetric strength 35% est la plus performante sur ce cas car c’est la
seule qui a su prédire la forme réelle des données (bien que la densité de points de la classe
cible prédite soit trop faible).
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Table 4.4 – Donut incomplet

F1 SP SI%

0.708
0.713
0.553 1358 54.26
0.703 996 71.37

0.767
0.78
0.656 1390 60.60
0.757 1108 75.68

0.773
0.782
0.678 1334 61.37
0.779 1170 77.84

Les résultats pour la forme donut incomplet sont inattendus. En effet bien que la random
forest symétrique avec modification de probabilité et symétrique strength à 35% donne une
meilleure prédiction de la forme globale du donut, le score F1 est meilleur pour la random
forest standard et la méthode dropouts. C’est un cas particulier intéressant où l’on peut voir
un modèle plus performant (random forest dropouts) qui ne prédit pas correctement la forme
de données. Dans cet exemple random forest avec probabilité modifiée et symmetric strength
à 35% arrive à prédire la forme mais prédit moins de points que random forest dropouts. Ceci
illustre une faiblesse des modèles non paramétriques, un bon score de classification ou une
bonne précision ne signifie pas que le modèle est juste. On préférera le modèle probabilité
modifié et symmetric strength à 35% car il est plus robuste (bonne forme). La méthode
modification de probabilité sans réduire l’impact de la symétrie donne les plus mauvais
résultats. Cette méthode donne de très bons résultats sur la forme du donut complet car
c’est une forme parfaitement symétrique qui peut être prédite seulement par symétrie.
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4.6 Résultats Random Forest monotone

Les résultats pour la méthode random forest avec symétrie concernaient des jeux de
données générées. Pour la méthode random forest avec monotonie des jeux de données réels
seront aussi utilisés. Ces jeux de données sont certains des jeux de données choisis par
[55] [56] ainsi que deux autres jeux de données libres. Un premier essai de la méthode a
été effectué avec des données générées. Il permet de visualiser ce que l’on attend de cet
algorithme. Ci-dessous les données d’entrâınements et de test pour les données générées :

Figure 4.19 – Monotonie données d’entrâınement et de test

On pollue volontairement le jeu d’entrâınement pour simuler un bruit dans les données. Un
des objectifs est d’éviter à l’algorithme d’apprendre des règles qui ne respectent pas des
contraintes connues. Cela peut arriver à cause de données bruitées.

Figure 4.20 – Monotonie résultats

L’avantage de la random forest monotone est bien visible ici. Le modèle de la random forest
standard a été pollué par le bruit ce qui a créé une mauvaise zone de prédiction contrai-
rement au modèle de la random forest monotone qui est visiblement robuste à l’ajout de
données bruitées pour ce cas simple.

La méthode est ensuite testée sur des jeux de données libres disponibles sur UCI [65]
représentant des cas réels. Les jeux de données sont décrits dans le tableau 4.5.

Pour chaque jeu de données, voici une présentation détaillée de la réponse et des variables
monotones.

German Credit Ratings

L’objectif est de classer les gens avec un bon risque de crédit ou un mauvais risque de crédit.
Les personnes avec un mauvais risque de crédit ne pourront pas recevoir d’emprunt de la
part de la banque contrairement aux personnes avec un bon risque de crédit. Les notes des
clients (bon risque ou mauvais risque) du jeu de données sont des notes attribuées par des
banquiers.
Il y a 6 variables qui ont une relation monotone positive avec y.La colonne job correspond à
la catégorie du métier du client, savings quite rich et savings rich indiquent que le client
possède un épargne confortable, l’attribut check rich veut dire que le client a beaucoup
d’argent sur son compte courant et ownshouse : possède une maison. Il y 5 variables qui ont
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Table 4.5 – Présentations des jeux de données
Jeux de données Source Nb de lignes Nb de colonnes Réponse Atrributs contraints par monotonie

German Credit Ratings Kaggle 1000 24 Good (0)
Bad (1)

positives : duration, other debtor, renting
négatives : chk acct, saving acct,
present emp, age,
other install, owns house

Pima Indians Diabetes UCI 768 9 no diabete (0)
diabete (1)

positives : Pregnancies, Glucose,
BloodPressure, SkinThikness,
Insulin, BMI, DiabetesPedigreeFunction

Cleveland Heart Disease UCI 297 16 absence (0)
presence (1)

positives : age, trestbp, chol, slope, male,
typical angina, atypical angina, ecg1, ecg2

South African Heart Disease KEEL 462 9 negative (0)
positive (1)

positives : Sdp, Tobacco, Ldl, Adiposty,
Famhist, Typea, Obesity, Alcohol, Age

Car Acceptability UCI 1728 7 unacc (0) , acc (1),
good (2), vgood (3)

postivies : persons, safety
négatives : buying, maint

Abalone UCI 2584 19 Age Category
lower half (0)
upper half (1)

positives : Sex, Length, Height, ViceraWeight,
ShellWeight

Sesmic bump UCI 4177 8 no mining hazard (0)
mining hazard (1)

positives : seismoacoustic, shift, genergy,
ghazard, nbumps, nbumps2, nbumps3,
nbumps4, nbumps5

une relation monotone négative avec y. Dans ce cas, une valeur élevée d’une de ces variables
détériorera la note obtenu par le client. La variable duration est la durée de rembourse-
ment demandée par le client, creditamount indique la somme du crédit que désire le client,
renting si le client est locataire, savingsmoderate vaut 1 si les économies du client sont
modérées et l’âge.

Pima Indian Diabetes

Avec ce jeux de données on veut prédire si un patient a un diabète ou non. Il y a 7 variables
qui ont une relation monotone positive avec y. Des valeurs élevées pour ces attributs aug-
mentent les chances de diabètes. La colonne Pregnancies est le nombre de grossesses de
la patiente, Glucose : quantité de glucose dans le sang, BloodPressure : la pression san-
guin (mm hg), SkinThickness : épaisseur de la peau (mm), Insulin : insuline (mu U/ml),
BMI : indice de masse corporelle (poids kg/ taille m²) et DiabetesPedigreeFunction est
une synthèse des antécédents de diabète chez les parents et de la relation génétique de ces
parents avec le sujet.

Cleveland Heart Disease

Le but de ce cas est de prédire la présence ou non d’une maladie cardiaque. Il y a 9 variables
qui ont une relation monotone positive avec la réponse, des valeurs plus grandes de ces
variables augmentent les chances d’une maladie cardiaque. Ces variables sont l’âge, tresbp :
pression sanguine au repos, chol : cholestérol sérique (mg/dl), slope : la pente du pic de
l’électrocardiogramme après un exercice, male : le patient est un homme, typical angina :
angine de poitrine typique, atypical angina : angine de poitrine atypique, ecg1 : anormalité
dans l’électrocardiogramme au repos et ecg2 : hypertrophie ventriculaire gauche probable
ou certaine selon les critères d’Estes.

South African Heart Disease

Comme pour le cas précédent, on veut trouver la présence ou non d’une maladie cardiaque
chez les patients. Il y a 9 variables positives, Sdp : pression sanguine systolique, Tobacco :
cumul de tabac dans le corps (kg), Ldl : cholestérol lipoprotéine à faible densité, Adiposity :
accumulation de graisse dans le tissu cellulaire sous-cutané (adiposité), Famhist : présence
ou non de problème(s) cardiaque(s) dans la famille du patient, Typea : comportement hy-
peractif de type A, Obesity : le patient est obèse, Alcohol : consommation d’alcool et l’âge.

92 Mathias Chastan
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Car Acceptability

L’objectif est d’évaluer des voitures dans l’optique d’un achat suivant différents critères. La
réponse a 4 niveaux : mauvais(unacc), acceptable (acc), bon (good) et très bon (vgood). Il y
2 variables liées positivement et 2 variables liées négativement à y. Une valeur élevée pour un
attribut lié qui a une relation monotone positive avec y implique une meilleure évaluation.
Les colonnes avec une relation monotone positive sont persons : capacité et safety : sécurité
estimée de la voiture. Les colonnes avec une relation monotone négative sont buying : prix
et maintenance : prix de la maintenance.

Abalone

L’abalone ou Ormeau en Français est un type de coquillage. On veut prédire l’âge des co-
quillages en fonction de plusieurs attributs. Pour la classification on transforme y (l’âge)
en catégorie : 0 première moitié, 1 deuxième moitié. Il y a 5 colonnes qui ont une relation
monotone positive avec y. Ces colonnes sont le sexe, la taille, la hauteur le poids des viscères
et le poids de la coquille. Plus la valeur de ces colonnes est élevée, plus le coquillage est
vieux.

Sesmic

Pour assurer la sécurité des mineurs il faut prédire les dangers miniers. Il y a 9 attributs
liés positivement à y. Plus la valeur de ces variables est élevée, plus les chances de dangers
miniers sont élevées. Les colonnes sont seismoacoustic : résultat de l’évaluation de l’aléa sis-
mique de l’exploitation minière obtenu par la méthode sismoacoustique, shift : type d’équipe
(préparation ou minage), genergy : l’énergie sismique enregistrée au cours du déplacement
précédent par le géophone le plus actif (GMax), nbumpsn : nombres de secousses avec une
intensité de [10n, 10n+1[ dans l’équipe précédente.

Pour obtenir les résultats ci-dessous on divise les jeux de données en données d’entrâınement
et données de test de manière aléatoire pour chaque exécution. La taille des jeux de test
est fixée à 20% du nombres de lignes. Les résultats du tableau sont une moyenne sur 100
exécutions. Le pourcentage de monotonie est fixé empiriquement après plusieurs exécutions
d’essais, il est le même pour chaque variable. Pour un problème réel ce pourcentage doit être
fixé grâce à des connaissances à priori et après une étude plus détaillée des données.

Le tableau 4.6 contient les résultats sur 100 exécutions pour les différents jeux de données.
Les colonnes sont le F-score pour la random forest standard, le F-score pour la random
forest monotone, le pourcentage de monotonie souhaité pour chaque variable monotone et
le pourcentage d’arbres acceptés.

Les tests (table 4.6) montrent une légère augmentation de score f1 et de précision avec ran-
dom forest monotone pour tous les jeux de données comme pour [56]. On peut voir que le
pourcentage d’arbres acceptés varie pour chaque jeu de données, cette valeur dépend des
paramètres targetmonotony, nbtestpoints et nbtestvalues ainsi que du jeu de données. Les
deux jeux de données sur lesquels l’amélioration est la plus grande sont lubjana et cleveland.
Le pourcentage d’arbres accepté est différent pour ces deux cas (15% et 2%), à première vue
le pourcentage d’arbres acceptés n’est pas le seul facteur d’amélioration des scores f1 et de
la précision.

Des tests ont aussi été effectués pour la régression random forest monotone avec dropouts.
Des jeux de données provenant de STMicroelectronics sont utilisés. Les variables ne seront
pas décrites pour des soucis de confidentialité. Les données représentent des problèmes de
planification. Les jeux de données sont idle time, cycle time et operation time. L’objectif est
de prédire des temps d’inactivité machine, des temps de cycle et des retards sur certaines
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Dataset F1 Score accuracy parameters
Standard Monotone Standard Monotone target monotony nb test points nb test valuesApproved trees

abalone 0.780 0.781 0.780 0.781 [0.995, 0.95, 0.995,
0.995, 0.98, 0.98,
0.98]

100 10 8%

german numeric 0.868 0.869 0.871 0.872 [0.98, 0.99, 0.98,
0.98, 0.98, 0.98,
0.99, 0.99, 1]

200 10 55%

indian diabetes 0.756 0.761 0.758 0.764 [0.97, 0.95, 0.97,
0.97, 0.97, 0.95,
0.97, 0.97]

100 10 22%

cleveland 0.737 0.749 0.74 0.75 0.98 200 [20, 2, 2, 2,
20, 10, 2, 2, 4
, 20]

15%

sa heart 0.681 0.687 0.690 0.691 [0.96, 0.96, 0.96,
0.98, 0.98, 0.98,
0.97, 0.97]

100 [10, 10, 10,
10, 2, 10, 10,
10]

12 %

seismic 0.905 0.906 0.928 0.928 [0.99, 0.98, 0.99,
0.99, 0.99, 0.98,
0.99, 0.99, 0.99]

100 [2, 10, 10, 10,
9, 8, 4, 10, 10]

5%

haberman 0.672 0.677 0.673 0.677 [0.98, 0.92, 0.95] 100 20 15%
ljubljana 0.685 0.694 0.683 0.692 [0.98, 0.98, 0.95,

0.98, 0.98]
100 [10 , 10 , 3 ,

10 ,2]
2%

car 0.976 0.979 0.976 0.979 [0.99, 1, 0.99, 1] 100 4 3%

Table 4.6 – Comparaison entre random forest standard (“Standard”) et la random forest
monotone avec drop out (“Monotone”).

opérations en fonction d’attributs de planification. En analysant les données au préalable et
en utilisant les connaissances sur celles ci, les pourcentages de monotonie sont déterminés
pour chaque variable indépendamment. Random forest standard et random forest monotone
sont utilisés et on compare les résultats :

Table 4.7 – Résultats monotonie : cas STMicroelectronics
Jeu de données r2 standard r2 monotone % trees

IdleTime 0.981 0.979 2.52

CycleTime 0.807 0.818 0.17

OperationTime 0.978 0.989 5.44

Pour le cas IdleTime, le régresseur random forest standard a un meilleur r² que la random
forest avec monotonie. Pour les cas CycleTime et OperationTime c’est l’inverse, random
forest monotone a un meilleur r². Le pourcentage d’arbres sélectionnés est très faible surtout
pour CycleTime. C’est parce ce que le pourcentage de monotonie cible choisi est très élevé
pour les différentes variables. C’est aussi parce ce que la monotonie des arbres est très variable
dans ce cas. Ci-dessous les tableaux de variations pour les cas IdleTime et CycleTime :

Figure 4.21 – Tableau de variation pour le cas IdleTime

94 Mathias Chastan
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Figure 4.22 – Tableau de variation pour le cas CycleTime

La monotonie des arbres pour chaque variable a une plus forte variation dans le cas Cy-
cleTime que le cas IdleTime. Contraindre la monotonie dans un cas comme CycleTime ou
la monotonie des arbres est variable permettra d’obtenir un modèle final plus robuste. La
capacité de la random forest monotone à améliorer le modèle peut être liée à cette variation
de monotonie des arbres pour une forêt non contrainte.

L’intégration de connaissances n’a pas comme prétention d’améliorer grandement la précision
mais de rendre le modèle plus robuste (au bruit et aux outliers notamment). La robustesse
d’un modèle est difficile à calculer avec des métriques. L’amélioration apportée par random
forest monotone est visible sur quelques rare points :

Figure 4.23 – Exemple cas OperationTime : y vs prediction (à gauche random forest stan-
dard et à droite random forest monotone

Certaines prédictions non monotones du modèle random forest standard ont été améliorées
par la random forest monotone comme le montrent les graphiques. Ces points éloignés étaient
sous estimés par le régresser standard et la monotonie permet de les ajuster.
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4.6.1 Régions de décisions

Tout d’abord, considérons un exemple simple constitué de n = 100 points (xi) uniformément
tirés dans [−1, 1] × [−1, 1]. Les exemples sont affectés à la classe 1 s’ils sont dans l’orthant
positif et −1 sinon ; c’est-à-dire que yi = 1 si et seulement si x1

i ≥ 0 et x2
i ≥ 0. Les deux

caractéristiques 1 et 2 sont donc positivement monotones.

Nous entrâınons des forêts aléatoires sur ces données avec n estimateurs = 20 et max depth

= 5 arbres. La forêt aléatoire standard et notre approche atteignent toutes deux une précision
d’apprentissage de 100%. Cependant, même dans ce cas très simple, des arbres non mono-
tones sont générés, comme le montre la figure 4.24. Plus précisément, notre test aléatoire
identifie 13% des arbres comme non monotones avec 50 de points de test et de valeurs de
test. Ces arbres (et en particulier celui de la Figure 4.24) correspondent clairement à un
surajustement des données d’apprentissage.

Figure 4.24 – Régions de décisions des classificateurs random forest pour un cas monotone.
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Figure 4.25 – Régions de décisions des classificateurs random forest pour un cas monotone
avec 5 outliers.

Maintenant, nous modifions cet ensemble de données en ajoutant 5 points dans l’orthant po-
sitif mais avec la classe −1 afin de simuler des données bruitées ou incorrectement étiquetées.
Dans cette situation, le nombre d’arbres identifiés comme non monotones passe à 40%. Dans
cette situation, le score f1 d’apprentissage du classificateur random forest standard et ran-
dom forest monotone chute à 0, 985. Notre approche monotone avec une monotonie cible
une monotonie de 98% par défaut et ne conduit pas à un classifieur globalement monotone
comme on le voit sur la figure 4.25 mais conserve une bonne performance de prédiction.
Cela s’explique par notre choix de ne pas éliminer strictement la non-monotonie mais plutôt
d’essayer d’éviter de grandes régions de l’espace avec des comportements non monotones
(une alternative serait d’augmenter la monotonie cible et le nombre de points de test mais
cela conduirait à un surcoût de calcul important).

Ce point de vue le rend différent et complémentaire du MR-RF de [56] dans son approche. En
utilisant le code disponible sur https://github.com/chriswbartley/monoensemble avec
les caractéristiques par défaut, nous voyons sur la Figure 4.25 que les régions de décision ob-
tenues sont effectivement plus monotones mais au prix d’un score f1 d’apprentissage diminué
de 0, 774 (vs 0, 985).
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CHAPITRE 4. INTÉGRATION DE CONNAISSANCES

4.6.2 Conclusion sur l’intégration de connaissances

.
La random forest avec symétrie ne peut pas être utilisée sur le cas 4.3 qui a motivé ce travail.
Aucun cas n’a été trouvé pour la version symétrique de random forest. En revanche c’est ce
travail sur la symétrie qui a permis le développement de la méthode dropouts. Nous avons
réorienté les recherches vers la monotonie car c’est une forme de données commune dans
l’industrie. Ce choix a aussi été motivé par l’existence d’articles sur le sujet [55] [56] [53] [57].
Ces recherches ont abouti en une méthode utilisant random forest permettant de contraindre
la monotonie de manière ”douce” (la méthode dropouts). Cette méthode fonctionne pour
n’importe quelle contrainte tant qu’il existe un test pour cette contrainte à effectuer sur les
arbres. Les scores de précision et la fidélité à la distribution du jeu de données de test de la
random forest monotone sont meilleurs que pour la random forest standard sur les jeux de
tests générées 4.7. La random forest monotone a obtenu des scores de précision similaires à
la random forest standard pour les jeux de données réels libres. Les résultats sont proches
de ceux présentés dans [55] et peuvent être améliorés avec plus de feature engineering et
d’analyse de données préalable. Le jeu de données CycleTime de STMicroelectronics semble
un cas intéressant pour la random forest monotone. En effet il existe plusieurs relations
monotones entre les variables explicatives et la variable de réponse et les arbres générés par la
random forest standard ont une forte variation en terme de monotonie. Ce sujet de recherche
doit être approfondi pour une utilisation industrielle. Il est nécessaire de tester la random
forest monotone sur d’autres cas réels pour pouvoir ressortir des statistiques significatives
sur l’amélioration du modèle en fonction de la variabilité de la monotonie des arbres non
contraints. De manière générale l’intégration de connaissances à priori dans des algorithmes
de machine learning pourrait permettre une plus grande utilisation du machine learning
dans l’industrie. Elle permet d’utiliser le savoir acquis par l’entreprise pour améliorer la
robustesse des algorithmes de machine learning. Elle permet aussi une plus grande confiance
en ces algorithmes souvent perçus comme des boite noires [66] en assurant le respect de
certaines contraintes connues là où un algorithme standard pourrait trouver des relations
impossibles entre les variables. L’intégration de connaissances est donc une étape possible
vers une ”explainable AI” utilisable en industrie.
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Chapitre 5

Conclusions et perspectives

5.1 Conclusions

Le fabrication de puces électroniques est un processus long et complexe. A partir d’une
plaque de silicium des centaines d’étapes vont s’enchâıner pour arriver à une plaque ter-
minée sur laquelle on trouve des milliers de puces. La taille des puces est de plus en plus
petite et les méthodes de fabrication sont de plus en plus complexes. Les produits se diver-
sifient et leur durée de vie se réduit. A toutes ces contraintes s’ajoute un objectif de 100%
qualité. Assurer la qualité dans ce contexte avec la progression technologique des puces est
coûteux et difficile. Différents services sont responsables de la mâıtrise du processus, le ser-
vice métrologie qui utilise différentes techniques pour mesurer les indicateurs de qualité tout
au long de la fabrication, le service process control qui utilise des méthodes statistiques pour
analyser les données mesurées par le service métrologie, la défectivité détecte les défauts sur
la plaque terminée puis les tests électriques (EWS) sont effectués pour mesurer le rende-
ment. Les coûts de ces différents services augmentent, notamment les coûts de métrologie.
En effet la proportion d’étapes de mesures a augmenté pour dépasser la proportion d’étapes
de fabrication.

Pour réduire ces coûts la recherche de nouvelles méthodes pour le contrôle de qualité est
nécessaire. Tout problème détecté en amont représente un gain important car le temps de
cycle est long. La recherche se tourne vers les méthodes de machine learning qui ont fait leurs
preuves dans de nombreux secteurs. L’utilisation du machine learning pour l’industrie du se-
miconducteur représentera 10% du chiffre d’affaires en réduisant les coûts à toutes les étapes,
de la recherche à la vente. Il permettra notamment de faire de la maintenance prédictive,
prédire les évènements de non qualité et trouver les causes de ces évènements. Pour cette
thèse nous nous sommes intéressés aux méthodes de machine learning pour assurer la qualité
pendant les étapes de production et plus précisément aux méthodes de détection automa-
tique des signaux faibles et à l’analyse de root cause.

Les méthodes de machine learning doivent être adaptées à l’industrie du semiconducteur
pour être utilisées. Des contraintes spécifiques comme la fragmentation des données qui
résulte du high mix low volume ou le déséquilibre entre les cas bons et mauvais doivent être
prises en compte. Pour que des nouvelles méthodes soit utilisées il faut éviter les boites noires
qui empêchent de comprendre le fonctionnement, d’analyser les résultats en détails et donc
de faire confiance à une méthode. L’intégration de ces méthodes dans des applications faciles
d’utilisation pour des utilisateurs qui n’ont pas de connaissances en machine learning est
aussi un objectif. Les recherches effectuées pendant cette thèse répondent à ces contraintes
spécifiques.

Une nouvelle source de données a motivé les recherches en détection automatique de si-
gnaux faibles. Cette nouvelle source de données sont les machines de fabrication, plus

99



CHAPITRE 5. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

spécifiquement les équipement de lithographie. Les équipements de lithographie sont équipés
de sensors qui mesurent des données de leveling, un total de 35 000 points sont mesurés
sur chaque plaque (pas de sampling). Ces données étaient utilisées uniquement pour le pa-
ramétrage de la machine puis supprimées. Un travail d’extraction et de stockage des données
a été fait pour que ces données soit utilisables. Utiliser la machine de lithographie comme
machine de mesure offre une métrologie gratuite. La détection d’évènements de non qualité
avec ces données représentera un gain important car la détection a un coût nul.

Les données étant fragmentées et le nombre d’évènements de non qualité très rare (1/1000)
il est impossible d’utiliser une méthode supervisée. C’est pour cela que le choix de DBSCAN,
un algorithme de classification non supervisé a été fait. Pour répondre à la problématique
spécifique au leveling de variation de la variation sur la plaque, une version ”ByPixel” de
DBSCAN a été développée. Différentes sous méthodes ont été développées comme ”Zernike
data cleaning” pour supprimer les effets optiques des données et la détection du nombre de
clusters avec DBSCAN. Une partie de ces méthodes a été utilisée pour le développement
d’un système d’alerte par mail qui prévient les utilisateurs quand un évènement de non
qualité est détecté.

Après avoir détecté un problème, comme un signal faible en leveling, il faut trouver sa cause.
La problématique de détection de root cause est omniprésente à STMicroelectronics et dans
le secteur du semiconducteur en général. La complexité grandissante de la fabrication rend
la tâche plus compliquée, le nombre d’étapes a vérifier est très grand. Les problèmes de
détection de root cause contiennent beaucoup d’attributs (les colonnes) pour peu de lignes
(les wafers passés sur ces étapes), surtout quand l’excursion est détectée en fin de fabrication.
Les méthodes statistiques utilisées jusqu’à maintenant commencent à montrer leur limites
sur ces jeux de données complexes. C’est pour cela que nous avons développé la méthode
Random Forest Discriminant Analysis. Cette méthode basée sur l’algorithme de machine
learning Random Forest permet de détecter la root cause d’une excursion même sur un jeu
de données complexe.

Dans l’optique de développer des algorithmes de machine learning adaptés à l’industrie nous
avons décidé de rechercher les méthodes d’intégration de connaissances dans les algorithmes.
L’idée est d’utiliser les connaissances à priori sur la forme des données pour améliorer la
performance de l’algorithme. Deux formes de données ont été identifiées, la symétrie et la
monotonie. Nous avons montré que la symétrie des données n’était pas une forme répandue
contrairement à la monotonie. Après de nombreuses modifications et tests l’algorithme ran-
dom forest monotone a permis une augmentation de 1% de précision environ sur des cas
STMicroelectronics de planification. Une augmentation de 1% peut parâıtre futile mais elle
cette augmentation correspond à des cas ”extrêmes” de mauvaises prédictions. Éviter les
rares fois où l’algorithme prédit une valeur très mauvaise peut prévenir la prise de mau-
vaises décisions qui pourraient entrâıner de plus gros problèmes. Il est plus simple de faire
confiance à un algorithme intégrant des connaissance métiers sur les données.

Chacune des méthodes développées est une adaptation de machine learning à l’industrie.
Nous avons développé en essayant de garder les techniques les plus simples possibles et en
évitant les boites noires pour permettre la réutilisation de celles ci. Ces recherches sont une
étape vers une entreprise data driven où le machine learning est présent à toutes les étapes
de fabrication pour accompagner la production. L’industrie data driven est une étape est
l’industrie 4.0, la quatrième révolution industrielle qui sera la convergence entre le monde
virtuel et les produits et objets du monde réel. L’industrie 4.0 devra proposer aux clients
des produits toujours plus spécifiques et maintenir les gains même avec de faibles volumes
de fabrication.
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5.2 Perspectives

Ce travail de thèse ouvre de nombreuses perspectives ; à court terme et à plus long terme.
La méthode BP-DBSCAN, méthode développée pour répondre à une problématique de
variation de la variance du leveling, n’a pas été utilisée directement sur les données de to-
pographie des plaquettes car la variation de ces données a pu être supprimée par calcul.
Mais l’idée d’utiliser un algorithme de détection non supervisé pour détecter des outliers
pourra servir pour d’autres sujets comme l’analyse des signatures ”déformation du chuck”.
L’avantage de cette méthode est qu’elle fonctionne par densité et a donc un jugement proche
de l’humain ce qui rend les résultats plus interprétables. La méthode Zernike data clean
peut être utilisée pour laver les signatures à forme optique qui sont fréquentes dans le milieu
des semiconducteurs. DBSCAN cluster count est une simple utilisation de DBSCAN
pour compter le nombre de clusters après une classification. La méthode est utilisée dans
l’application d’alerte et fonctionne pour toute classification par distance mesurable. La clas-
sification de signatures de défauts, Random Forest defect signatures classifier, permet de
classifier facilement différents types de signature défauts connus sur des plaquettes. L’avan-
tage de cette méthode sur une classification par image est la création des variables qui est
personalisable et facile d’utilisation.

La méthode présentée dans le chapitre 2 est Random Forest Discriminant Analysis
elle sera intégrée dans un application SpotFire qui est le logiciel d’analyse de données à
STMicroelectronics et pourra être utilisée par tous les employés de Crolles pour rechercher
et analyser la cause d’un problème de tout type. L’avantage de la méthode est la construc-
tion de plusieurs modèles random forest successifs avec réduction du nombre de variables
et en vérifiant de la précision de ces modèles ce qui permet de détecter la ou les causes
d’un problème automatiquement (problème mono-cause et problèmes multi-causes). Cette
fonctionnalité, couplée avec les performances de random forest, permet aussi de traiter des
jeux de de données avec un grand nombre de variables (causes potentielles), ce qui fait de
RF-DA un outil pérenne pour l’industrie du semiconducteur où le nombre d’opérations est
élevé et est en augmentation. Cet outil peut aussi être utilisé dans d’autres secteurs avec un
besoin de trouver le facteur déterminant parmi un grand nombre de candidats potentiels.

De manière générale l’intégration de connaissances dans des algorithmes de machine learning
pourrait permettre une plus grande utilisation du machine learning dans l’industrie. Elle
permet d’utiliser le savoir acquis par l’entreprise pour améliorer la robustesse des algorithmes
de machine learning. L’algorithme random forest monotone a été utilisé à STMicroelectronics
sur des problèmes de prédiction en planification, il peut être utile pour la classification et la
prédiction avec tous les jeux de données avec une relation monotone entre certaines variables
explicatives et la réponse. Pour contraindre la monotonie la méthode drop out est utilisée,
cette méthode est évolutive et permet de contraindre n’importe quelle connaissance si un
test peut être créé. Il serait possible d’ajouter plusieurs types de contraintes différentes
à la monotonie et la symétrie pour construire des modèles prenant en compte différentes
connaissances sur différentes variables. Un tel modèle serait très utile dans l’industrie de par
sa robustesse aux petits échantillons et aux outliers.
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