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    Description du problème industriel 

 Industrie de semi-conducteurs: 

 Industrie qui s’intéresse à la fabrication de composantes électroniques qui 

forment ensemble des circuits intégrés sur des « wafers » 

 Processus de fabrication long, complexe et coûteux 

 300 opérations environs pendant 3 mois 

 

  Défits 

 Grand nombre des équipements contenant chacun plusieurs chambres 

 Fabrication par lots 

 Nombre important de variables 

 Données très corrélées 

 Données de test incomplètes (Tests discontinues: échantillonnage aux niveaux 

lots/wafers) 

 La complexité de semi-conducteurs et de la performance de puces (nombre de 

transistors) double chaque année et demi d’après la loi de Moore 
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    Objectifs 

  Diagnostic 

O Détection : le défaut peut-être déterminée par perte de qualité ou une chute de rendement 

O Isolation : Déterminer l’équipement responsable de défaillance 

O Identification de défauts : Déterminer les causes du chute de rendement 

 

  Pronostic : 

O Prédiction de la qualité du produit : 

O Mesures SPC 

O Scrap 

O Rendement de manufacturing (« Yield ») 

O Prédiction de RUL (Remaining Useful Life) : 

O Nombre de wafers restant avant perte de rendement 

 

 Approches 

 Approche I : Calcul du nombre de wafers restant avant perte de spécifications des wafers 

(Remaining Useful Wafers RUW) 

 Approche II : Prédiction de la qualité du Wafer en fonction de données FDC et de la qualité des 

étapes précédentes de production 
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    Etat de l’art 
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    Etat de l’art 

Extraction de 
données 

Données de 
équipements 

(en-ligne) 

Mesures des 
Wafers testés 

(hors ligne) 

Entrées 
 

Paramètres 
de contrôle 

Sorties 
 

Paramètres 
de qualité 

Pre-processing Pronostic 

Réseaux Bayésiens [1] 

Modèles de régression[2-3] 

Réseaux de neurones [4-5] 

SVM [6] 

Mesures sur le 
produit 

Mise à 
jour du 
modèle 

Apprentissage 
incrémental 

Indice de 
confiance [9] 

Clustering [7-8-9-10-11] 

K-ppv 

Traitement de bruit 

Traitement de valeurs 
manquantes et aberrantes 

Interpolation (régression, 
Bootstrap [2]) 

Extraction des 
caractéristiques (ACP) 

Segmentation 

Sorties 

Paramètres de qualité 

Etching: Etch rate [4] 

CVD: Epaisseur de la 
couche [1-2-3-6-9] 

Discrète: 
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  Etat de l’art sur la prédiction de la qualité d’un produit pour un seul équipement : 
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    Description de données 

 Description du système 

 Un ensemble de 3 équipements de dépôt (A,B,C) dont la fonction est de déposer 3 couches de 

substances de natures différentes, mais ayant la même Viscosité et la même densité volumique.  

  Le wafer est maintenu en rotation constante identique sur les 3 équipements lors du dépôt. 

 

 Instrumentation 

 Indices de santé pour chaque machine (Significant points combined PCA (SP-PCA))  

 

[SP-PCA] 

[Nguyen et al.] 
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    Description de données 

 Données disponibles 

  1 cycle complet de fonctionnement (du fonctionnement normal jusqu’à défaillant) pour chacun des 3 

équipements 

 

 Paramètres de qualité 

 Les paramètres de qualité peuvent être des mesures électriques, chimiques et géométriques  

  Paramètre géométrique choisi (épaisseur de la couche déposée pour chaque machine) 

 

 Equipement Epaisseur de la couche Tolérance 
A 6mm + ou -10% 
B 3mm + ou -5% 
C 1,5mm + ou -5% 
A+B+C 9,5mm +ou- 10% 
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    Pré-traitement 

 Filtrage des indices de santé 

 Décomposition en ondelettes de Daubechies 

 

 

 

 Interpolation de données qualité 

 25/2000 de mesures 

 Bootstrap : ré-échantillonnage 
 « M » échantillons avec remise 

 Arrangement en ordre croissant des échantillons 

 Moyenne à chaque point 
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    Identification des seuils 
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    Calcul des distances 
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    Calcul de distances 

 Calculer les barycentres des clusters {Ck}k=1,…,8 

𝑥 𝑘 =
 𝑥𝑖

𝑘𝑁𝑘
𝑖=1

𝑁𝑘
 , 𝑦 𝑘 =

 𝑦𝑖
𝑘𝑁𝑘

𝑖=1

𝑁𝑘
 , 𝑧 𝑘 =

 𝑧𝑖
𝑘𝑁𝑘

𝑖=1

𝑁𝑘
 

 =  

 =   

 Calcule de la dispersion de chaque cluster 

 Calculer la distance entre chaque point de la trajectoire et chaque cluster Ck 
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    Calcul de RUW 

 Calculer la vitesse de déplacement vers chaque cluster Ck 

 Calculer le temps restant avant défaillance 

 Déterminer la trajectoire de défaillance 

𝑣𝑗
𝑘 =

𝑑

𝑑𝑡
 𝐷𝑗

𝑘 =
𝑑

𝑑𝑡
(  

 (𝑥𝑗
𝑘−𝑥 𝑘)2+(𝑦𝑗

𝑘−𝑦 𝑘)2+(𝑧𝑗
𝑘−𝑧 𝑘)2

𝐷𝑖𝑠𝑝𝑒𝑟 𝑘
) ,           j = 1,2, …   

 

        j=1,2,… 
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    Calcul de RUW 
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    Etat de l’art 

 Prédiction de la qualité dans l’industrie multi-étapes 

(+) Le PLS et la régression d’arête sont plus performants que la régression de moindre carré ordinaire 

(-) Considère une seule étape de fabrication 

 

 

 

 

 

Entrées: 
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Modèle 

- Régression des moindres 
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- Régression d'arête 

Sortie 

Epaisseur moyenne de la 

couche de Nitrure de Silicium 

déposée 

[H. Purwins et al. (2011)] 

(+) Prend en considération la relation entre étapes de fabrication 

(-) Ne prend pas en compte les données des équipements en construisant le modèle de prédiction 

Entrées: 
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[S. M. Weiss et al.] 

Introduction 
Approche I 

Approche II 
Conclusion 

Introduction 
Etat de l’art 
Etude théorique 
Méthode 
Application 
 

GT S3    15/9/2016 Prédiction de la qualité du produit en fonction de la qualité des équipements 



    Etat de l’art 

 Prédiction de la qualité dans l’industrie multi-étapes 

(+) PLS performant pour la grande quantité de données 

(+) Prise en compte de corrélations entre les étapes 

(-) Mesures de qualité non disponibles dans le processus de fabrication de semi-conducteurs 

 

 

 

[M. M Movahedi (2011)]  
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(-) Les variables déterminées par l’ACP n’ont aucune signification physique 

[F. Arif et al. (2013)] 
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    Etude théorique 

𝑿𝒌 =  𝐗𝟏𝐤  …  𝐗𝐧𝐤 
𝑻 =  

𝐱𝟏𝟏 ⋯ 𝐱𝟏𝐩

⋮ ⋱ ⋮
𝐱𝐍𝟏 ⋯ 𝐱𝐍𝐩

   

𝒀𝒌 = [𝐘𝟏𝐤  …  𝐘𝐍𝐤]𝐓 où on dispose seulement de 

n<<N mesures 

Résoudre l’équation: 

𝑌𝑘 = 𝑋𝑘𝐴𝑘 + 𝑌𝑘−1𝐵𝑘−1 + ε𝑘 = 𝑊𝑘Ѳ𝑘 + ε𝑘   
où  𝑊𝑘 =  𝑋𝑘 , 𝑌𝑘−1   et  Ѳ𝑘 =  𝐴𝑘 , 𝐵𝑘−1  

 

Conditions: 

o p>>n 

o Grand nombre de variables de processus 

o Fortement corrélées 

o Petit nombre d’observations (mesures) 

o Un seul paramètre de qualité (𝑋𝑘 ≫ 𝑌𝑘−1) 

 Moindre carré multiple ordinaire 

 Minimisation de l’erreur de moindre carré 

𝐸𝑘 = min
Ѳ𝑘

𝑌𝐾 − 𝑊𝐾Ѳ𝐾  

𝑑𝐸𝑘

𝑑Ѳ𝑘
= 0 ⇒ Ѳ𝑘

 = (𝑊𝑘
𝑇𝑊𝑘)−1𝑊𝑘

𝑇𝑌𝑘  

 Avantage:  Meilleur estimateur non biaisé 

 Limite:  Cas où les variables sont nombreuses et corrélées 
⇒ Sur-apprentissage, (WTW) devient singulière 

 Il faut alors chercher un estimateur qui fait un compromis 
entre biais et variance 
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Conclusion 
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Etat de l’art 
Etude théorique 
Méthode  
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    Etude théorique 

 Régression des moindres carrés partiels (Partial Least 
Square Error) 

i. Décomposer W et Y comme en composantes principales 

  Wk=TkPk
T   et  Xk=TkPk

T 

ii. Puis faire une régression entre T et Y 

  Avantage:  Réduction du nombre de prédicteurs en 
prenant en compte la corrélation entre prédicteurs et 
réponse avec le minimum de perte d’information  

 

 

 Régression sur composantes principales (Least Square 
Error) 

i. Décomposer Wk en valeurs singulières pour obtenir les 
composantes principales 

  Wk=TkPk
T 

ii. Puis faire une régression à partir de composantes 
principales 

 𝑌𝑘 = 𝑇𝑘𝐶𝑘 = 𝑊𝑘(𝑃𝑘𝐶𝑘)=𝑊𝑘Ѳ𝑘 

  Avantage:  Réduction du nombre de prédicteurs avec le 
minimum de perte d’information 
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    Etude théorique 

𝐸𝑘 = min
Ѳ𝑘

𝑌𝐾 − 𝑊𝐾Ѳ𝐾  

 Régression d’arête (Ridge Regression) 

o Régression linéaire régularisée 

o Ajouter une pénalisation  l’erreur de moindre 
carré de type L2 

 

 

 

 

 

Avantage:  Résoudre le problème de corrélation entre 
variables 

Caractéristiques:  Diminuer l’effet de certains variables 
mais sans être nul 

 

 

 

 

𝐸𝑘 = min
Ѳ𝑘

𝑌𝐾 − 𝑊𝐾Ѳ𝐾 +𝑟𝑘 Ѳ𝑘 2
2 

𝑑𝐸𝑘

𝑑Ѳ𝑘
= 0 ⇒ Ѳ𝑘

 = (𝑊𝑘
𝑇𝑊𝑘                                  )−1𝑊𝑘

𝑇𝑌𝑘 +𝑟𝑘𝐼 𝑝+1  𝑝+1  
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 Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)  

o Régression linéaire régularisée qui ajoute une 
pénalisation  l’erreur de moindre carré de type L1 

 

 

 

 

 

 

Avantage:  Sélection de variables par shrinkage de 
beaucoup de paramètres 

Caractéristiques:  Renforcer un grand nombre de 
coefficients à être nuls 

 

 

 

𝐸𝑘 = min
Ѳ𝑘

𝑌𝐾 − 𝑊𝐾Ѳ𝐾 +λ𝑘 Ѳ𝑘 1 

𝐸𝑘 = min
Ѳ𝑘

𝑌𝐾 − 𝑊𝐾Ѳ𝐾    avec    Ѳ𝑘 1 < 𝑐 
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    Modèle 
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                      Input 

Yj,k-1 

j∊*1,…,qk-1} 
disponible? 

   Etape k-1 

Xi,k-1 

i∊*1,…,pk-1} 

   Etape k 

Yj,k 

disponible? 

Yes No 

Yes 

No 
Estimer yl,k-1 

 

zl,k-1=yl,k-1 

l∊*1,…,qk-1} 
Xik 

i∊*1,…,pk} 

       Sortie 

ylk 

j∊*1,…,qk} 
 

Estimation des paramètres par régression régularisée 

jk

q

l

ljkkl

p

i

ijkikjk

kk

zxy   



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    Application (sur un seul équipement) 

 Régression à composantes principales 

 

 

 

 Régression de moindres carrés ordinaire 
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Quality measurements

Estimated quality by PLS regression
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Measured Quality

Estimated quality by PCR
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    Application (sur un seul équipement) 

 Régression d’arête 
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Measured quality

Estimated qualité by LASSO regression
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Measured quality

Estimated quality by Ridge regression
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    Application (sur un seul équipement) 
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Méthode Erreur d’apprentissage Erreur de test 

Moyenne Ecart-type Moyenne Ecart-type 

PCR 2.3124⨉10-15 6.8195e-16 0.0158  0.0100 

PLS 5.7477⨉10-4 6.2880⨉10-4 0.0071 6.9504⨉10-4 

LASSO 0.0043  0.0012 0.0142 0.0043 

Régression d’arête  2.7263e-06 1.3649e-06 0.0051 0.0022 

Moyenne et écart-type de l’erreur quadratique des différentes méthodes de régression en réalisant 5 initialisations aléatoires 
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    Application (sur 3 équipements) 
 Description de données 

 Données des 3 équipements pour 2000 wafers 

 Données FDC (6 variables, 351 observations) 

 1 paramètre de qualité 
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    Application (sur 3 équipements) 
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Quality measurements

Predicted quality by Ridge regression
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Estimated signal of quality

Quality measurements

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
5

5.1

5.2

5.3

5.4

5.5

5.6

5.7

5.8

Product

W
a
fe

r 
q
u
a
lit

y
 (

E
q
u
ip

m
e
n
t 

B
)

 

 

Quality measurements

Predicted quality by Ridge regression
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Quality measurements

Predicted quality by Ridge regression
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    Comparaison 
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    Comparaison 

Equipement A Equipement B Equipement C 

Méthode à base de 
régressio d’arête 

3.36×10-5 3.35×10-5 2.81×10-4 

Méthode à base de 
LASSO 

0.0023 0.0034 0.0152 

Equipement A Equipement B Equipement C 

Méthode à base de 
régressio d’arête 

0.0305 0.0716 0.0152 

Méthode à base de 
LASSO 

0.0482 0.1076 0.1022 

Erreur quadratique moyenne pour données d’apprentissage 

Erreur quadratique moyenne pour données de test 
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    Conclusion 

Introduction 
Approche I 

Approche II 
Conclusion 

 Méthode I : 

O Prédiction de nombre de wafers restant avant de perte de spécifications de produit 

O Détection de l’équipement responsable de cette perte de spécifications en suivant 

l’évolution des indices de santé des équipements 

 

 Méthode II : 

O Prédiction de la spécification SPC du produit en fonction de données FDC de 

l’équipement et des spécifications des étapes précédentes 

O Régression d’arête est la méthode la plus performante. Elle permet de prendre en 

compte: 

O La corrélation entre données FDC 

O La relation entre étapes de fabrication 

O L’effet de données FDC sur les données SPC 

 

 Méthode III (en cours) : 

O Prédiction de Scrap des produits en fonction de données d’alarmes 
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