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Kapitel 1

Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit verwendet aus der allgemeinen Mustererkennung be-
kannte Verfahren wie A-Priori- und Bayes-Klassifikation, Gaui-Klassifikatoren,
Nichste-Nachbar-Klassifikatoren und Lineare Diskriminanzanalyse zur Klas-
sifikation von Halbleiter-Wafern anhand so genaunter PCM-Messwerte, die
verschiedene Eigenschaften roher, noch nicht mit den Produkt-ICs belichteten
Wafer beschreiben.

Bei korrekter Klassifikation eines Wafers kann vorhergesagt werden, welche
Ausbeute an funktionsfihigen Chips zu erwarten ist und ob es sich lohnt diesen
Wafer iiberhaupt weiter zu bearbeiten. Dariiber hinaus kann vorhergesagt wer-
den. welche Funktionen der noch auf den Wafer kommenden 1Cs méglicherweise
ausfallen kénnen und daher iiberpriift werden sollten.

Durch eine geeignete Auswalil von spiiter durchzufiithrenden Tests - insbe-
sondere durch Weglassen von Tests, die keine Defekterkennung erwarten lassen
- kinnen Testzeit und Testkosten eingespart werden. Das durch Weglassen der
Tests erhohte Risiko unentdeckter Defekte und die damit verbundenen Kosten
miissen natiirlich gegengerechnet werden.

Die vorliegende Arbeit zeigt, dass es mdglich ist, durch Analyse von
[C-Testplinen und der Klassifikation von Wafern Testzeit einzusparen, sodass
die reduzierten Kosten die zusiitzlich eingegangen Risiken deutlich {ibersteigen.

Anhand historischer Messdaten der Halbleiter-Firma Atmel aus Heilbronn,
wurde eine Einsparung von Testkosten in Hohe von ca. 1 bis 5 Euro je Wafer
erreicht.
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Kapitel 2

Problembeschreibung

Einer der wichtigsten Schritte in der Produktion von ICs ist das Testen der
korrekten Funktion derselben. Nach dem heutigen Stand der Technik ist es
nicht méglich [Cs mit einer ausreichend hohen Wahlrscheinlichkeit fehlerfrei
zu produzieren. In Abhingigkeit davon, wie lange ein bestimmtes Produkt
produziert wird und wie reibungslos die Produktionsprozesse eingefahren sind,
betrigt der Ausschuss in der Regel zwischen 5% und 50%. Bei einigen wenigen
in den Verkaufszahlen grofivolumigen Produkten kann die Ausschussrate auch
auf ca. 1% bis 2% gesenkt werden. Aber selbst diese ist viel zu hoch, als dass sie
an den Endkunden weitergegeben werden kénnte. Daher ist es unvermeidbar,
vor der Auslieferung jedes [C zu testen.

IC-Tests verursachen Kosten und bendtigen Zeit. lmmer wieder kommt es
vor. dass das Testen den engsten Flaschenhals in der gesamten Produktion
darstellt und so Lieferengpésse ausgelist werden, oder die Firmen gezwungen
sind, fiir kurze Zeit mehr Tester-Hardware zu betreiben als in Phasen normaler
Konjunktur notig wiire.

So ist es gerade fiir die europiische Halbleiterindustrie mit ihren im Ver-
gleich zur hauptsiichlich asiatischen Konkurrenz relativ hohen Personalkosten
wichtig, durch eine hohere Flexibilitit und Produktivitit erfolgreich zu sein
[ITRO3). Die vorliegende Arbeit verfolgt das Ziel, der Halbleiterindustrie
ein Mittel zur Reduktion von Testzeiten und Testkosten in die Hand zu
geben. Sie wurde daher in enger Kooperation mit der Industrie durchgefiihrt,
insbesondere mit Hilfe der Software der Firma optimiSE in Karlsruhe und
Atmel in Heilbronn. Die optimiSE GmbH ist seit mehreren Jahren auf dem
Gebiet der Chip-Testplanoptimierung tiitig. Die Firma Atmel ist ein weltweiter
Halbleiterkonzern mit einer Jahresproduktion von mehreren Milliarden ICs.
Durch diese Kooperation und durch die Verwendung realer Daten wird die
praktische Relevanz der Arbeit sichergestellt.

Die Produktion und das Testen von Chips besteht aus mehreren Phasen,
bestehend aus jeweils mehreren typischerweise Hunderten oder Tausenden
einzelner Tests. In der Regel werden die Chips bzw. ihre Ausgangs- und
Zwischenprodukte nach jeder Phase getestet. sodass jede Phase ihre eigene
Ausschussrate sowie ihre eigenen Produktions- und Testkosten hat. Die meisten
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8 KAPITEL 2. PROBLEMBESCHREIBUNG

Anstrengungen zur Testzeitreduktion beschriinken sich auf einzelne Phasen
ohne Beriicksichtigung der Testergebnisse vorheriger Phasen. In [Mil98] wird
ein Uberblick iiber die heutigen Methoden des Chip-Testens gegeben. Dariiber
hinaus kann festgestellt werden. dass die meisten Ansiitze sich auf die Untersu-
chung und Interpretation von Fehlermustern konzentrieren, wihrend die in viel
groferem Umfang vorhandenen, verschiedenen ,guten® Messwerte nur selten
ausgewertet werden. Viele statistische Auswertungen von Messergebnissen
betrachten die einzelnen Tests als isolierte Einheiten und gehen meist nicht
iiber die Berechnung und Verfolgung zahlreicher KenngréBen hinaus. Zu
solchen KenngroBen gehioren z.B. Prozessqualititskriterien wie Mittelwerte,
Standardabweichungen. Cyy, und so weiter [Cha01].

Die vorliegende Arbeit geht iiber den Stand der Technik in mehrere Rich-
tungen gleichzeitig hinaus, insofern sie die Tests nicht nur als isolierte Einheiten
betrachtet. sondern die Bedeutung eines einzelnen Tests als Bestandteil eines
Testplans beriicksichtigt und insofern nicht nur der Testplan fiir eine isolierte
Produktionsphase optimiert werden soll, sondern die Messergebnisse der vor-
hergehenden Phase hinzugezogen werden. Von grofier Bedeutung ist dabei die
Forderung, dass die resultierenden Verfahren vollautomatisch ablaufen miissen
und nicht der Begutachtung oder Uberwachung durch Menschen bediirfen.
Nur so kann sichergestellt werden, dass tatsichlich betriichtliche zeitliche
und finanzielle Einsparungen erreichbar sind. Zur Bewertung der Ergebnisse
dieser Arbeit wurden daher die tatsichlichen finanziellen Randbedingungen der
Chip-Produktion bei der Firma Atmel zugrunde gelegt,



Kapitel 3

Einfiihrung

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick iiber den heutigen Stand der Technik, die
Methoden des Chip-Testens und der dabei entstehenden Kosten und Risiken.
Danach werden Moglichkeiten der Optimierung von Testplinen nach dem
heutigen Stand der Technik beschrieben. Schlieflich werden die in dieser Arbeit
verwendeten Techniken kurz umrissen.

3.1 Stand der Technik

Die hier vorgestellten Arbeiten betreten ein verhiltnismiBig neues Gebiet. Die
Problematik der dynamischen Testzeiteinsparung wird in der Praxis bisher
nur dadurch gelést, dass das Testen mit Hilfe eines so genannten Samplings
durchgefithrt wird, bei dem auf jedem Wafer nur ein Teil der ICs komplett
getestet wird. Die Auswahl der ICs und der Testpline erfolgt dabei ohne
Beriicksichtigung der PCM-Messergebnisse. Die meisten Arbeiten beschéftigen
sich mit Chips, die auf analoger Technik basieren oder sie konzentrieren sich
auf die Auswertung einfacher statistischer Eigenschaften einzelner Tests (wie
C, und Cy) und reagieren mit der Anderung des Testplans in den Fillen,
in denen diese Eigenschaften die vorgesehenen Toleranzbereiche verlassen.
Da das gesamte Gebiet der Kostenreduktion im Bereich des Chip-Testens
wichtige wirtschaftliche Aspekte tangiert und vor allem dort von Bedentung
ist, wo grofie Stiickzahlen produziert werden. sind die wenigsten Unternehmen
bereit Details iiber die tatsiichlichen Wirkungen verschiedener Mafinahmen
zu veriffentlichen. Eine weitere Problematik besteht in der Praxis oft darin,
dass die einzelnen Phasen der Produktion von Halbleitern in verschiedenen
Unternehmen stattfinden. was eine Kommunikation der zur Optimierung der
Testpline benétigten Daten erschwert bzw. oft praktisch unmdglich macht.
Umso mehr ist es als Gliicksfall zu betrachten, dass fiir diese Arbeit die Firma
Atmel als Kooperationspartner gewonnen werden konnte. die im eigenen Hause
an einem Standort verschiedene Entstehungsphasen vereinigt und bereit war,
Produktionsdaten zur Verfiigung zu stellen.

Da eine Beurteilung der Qualitéit der Ergebnisse der vorliegenden Arbeit
nicht durch Vergleich mit fritheren Arbeiten durchgefithrt werden konnte,
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10 KAPITEL 3. EINFUHRUNG

und da keine allgemein akzeptierten Benchmarks existieren, wurde hier der
tatsdchlich erzielbare finanzielle Gewinn ermittelt, der durch den Einsatz
der erarbeiteten Methoden zu erwarten ist. Die Beurteilung dieser Methoden
erfolgt somit durch Vergleich der realen Kosten. Nichtsdestoweniger werden die
iiblichen Klassifikationsmerkmale und -statistiken wie Erkennungsraten und
Precision- /Recall-Werte analysiert.

3.2 Chip-Tests

Der Prozess der Chip-Produktion setzt sich aus mehreren Phasen zusammen,
die sich wie in Abb. 3.1 dargestellt, unterteilen lassen. In der ersten Phase wer-
den vollig unbelichtete Wafer erzeugt. dabei fallen Prozess-Messdaten an, wie
z.B. gemessene Driicke, Temperaturen, Wafer-Schichtdicken w.s.w. In der zwei-
ten Phase werden vereinzelte (i.d.R. ca. 5 bis 15) Schaltkreise auf den Wafer
belichtet und geitzt. Diese Schaltkreise werden spiiter nicht zu ICs, sondern
entstehen auf den spiteren Siigekanten. Sie dienen lediglich dem Zweck ver-
schiedene elektrische Eigenschaften des Wafers und der auf thm entstehenden
Schaltelemente (z.B. Trausistoren, Dioden, Widerstinde) messen zu kénnen.
Diese kleinen Schaltkreise werden PCMs (Product Control Monitors) genaunt.
PCM-Messdaten enthalten mehrere hundert Werte, wie Verstiarkungsfaktoren
von Transistoren, GroBen von Widerstiinden, Kapazitiiten, Schaltverhalten von
Dioden ete. Diese geben nicht nur Auskunft iiber die Gesamtqualitit des Wafers
sondern auch iiber die Unterschiede verschiedener Regionen auf dem Wafer.

In der dritten Phase werden die Wafer mit den Produkt-Schaltkreisen
({Cs) belichtet und geiitzt. Bevor diese ausgesigt werden, werden sie einem
umfangreichen Test unterzogen, bei dem wiederinm hunderte bis iiber tausend
Messwerte erhoben werden. ICs, die die Tests nicht bestehen, werden von der
Tester-Hardware automatisch markiert und so vom Rest des Produktionspro-
zesses ausgeschlossen, damit wird das so genanute Einpacken (d.h. GieBen in
die Kiferform) und das danach folgende finale Testen, also die vierte Phase,
eingespart. In der finften Phase werden spiiter komplette Platinen oder gar

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

Abbildung 3.1: Chip-Produktion: Prozess in mehreren Phasen
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ganze Geriite auf ihre Funktionsfihigkeit getestet.

Testpliine bestehen aus zweierlei Tests, so genannten parametrischen und
funktionalen Tests. Parametrische Tests liefern Messwerte aus einem konti-
nuierlichen, reellwertigen Merkmalsraum, wihrend funktionale Tests lediglich
eine bindre bestanden/nicht-bestanden Messung liefern. Parametrische Tests
werden immer zusammen mit einem Intervall angegeben, innerhalb dessen die
Messwerte liegen miissen, damit der Test als bestanden gilt.

Eine optimale Teststrategie wiirde die Auswahl der in jeder Phase
durchzufithrenden Tests in Abhiingigkeit aller bis dahin gemessenen Werte
bestimmen. In der Praxis ist dies meist nicht méglich. weil die einzelnen
Phasen in verschiedenen Fabriken und verschiedenen Unternehmen stattfinden.
Nicht immer ist es moglich von den Wafer-Herstellern alle Prozess- und
PCM-Messdaten zu erhalten, noch schwieriger gestaltet sich die Verfolgung
einzelner Chip-Identititen von der Position auf dem Wafer iiber den Kifer bis
hin zur Platine.

Fiir die vorliegende Arbeit wurden die Phasen 2 und 3 untersucht, da die
Firma Atmel in Heilbronn beide durchfithrt und einander zuordenbare PCM-
und IC-Messdaten fiir diese Arbeit zur Verfiigung stellte,

3.3 Testkostenoptimierung

Kosten in der Chip-Herstellung entstehen an vielen Stellen. Die in der
vorliegenden Arbeit betrachteten mit dem Testen in Verbindung stehenden
Kosten entstehen zum einen durch den Betrieb der Tester-Hardware, die die
IC-Messdaten erhebt und zum anderen durch das Verpacken der ausgesigten
1Cs, die danach noch einmal finalen Tests unterzogen werden.

Typischerweise werden mehrere hundert [C-Tests, die jeweils mehrere
Millisekunden davern pro IC durchgefiihrt. Ein typischer Wafer wird mit
hunderten ICs bestiickt, sodass das komplette Testen eines Wafers einige
Minuten bis zu iiber einer Stunde dauern kann. Die Reduktion der Testzeit
wirkt sich hier bei einer hohen Auslastung der Produktionsstrafien direkt
auf den Durchsatz und die Kosten aus. Durch unnétig durchgefiihirte Tests
entstehen vermeidbare Kosten. Die Identifikation solcher unnitiger Tests
erweist sich als durchaus nicht trivial. Zu den fortschrittlichsten Methoden
gehort die Analyse des Informationsgehalts der Messwerte eines Tests als
Teil eines gesamten Testplans. In [Rog04] wird gezeigt, wie mit der reduTec
Software der Firma optimiSE (siche Abschnitt 5.2) der relative Informati-
onsgehalt einzelner Tests in Bezug auf die restlichen Tests eines Testplans
bestimmt werden kann. Mit Hilfe dieses Informationsmafes kann ein Ranking
der einzeluen Tests berechnet und der allgemeine Testplan in einen obliga-
torischen und einen erweiterten Testplan aufgeteilt werden. Der erweiterte
Testplan wiirde alle obligatorischen und redundanten Tests beinhalten. Im
Normalfall wiirde stets der obligatorische Testplan eingesetzt werden, falls
jedoch kritische oder problematische Bauteile getestet werden miissen, kénn-
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te der erweiterte Testplan zum Einsatz kommen. Siehe dazu auch Abschnitt 5.2.

Die vorliegende Arbeit verwendet folgende ergiinzende Verfahren um die Pro-
duktionskosten zu minimieren:

1. Eine Maglichkeit Testkosten zu sparen besteht darin, Wafer mit beson-
ders geringer Ausbeute frithzeitig im Produktionsprozess zu erkennen und
aus diesem zu entfernen. Nach der Bestiickung der Wafer mit PCMs wer-
den bereits erste Messwerte erhoben. Die Frage, ob die Ausbeute eines
bestimmten Wafers unter einem vorgegebenen Schwellenwert liegt und
der Wafer somit vom weiteren Produktionsprozess ausgeschlossen werden
muss, kann mit Hilfe der gewonnenen Messdaten sowie dem Einsatz eines
Klassifikators geklirt werden.

2. Die Testkosten kénnen auch dann eingespart werden, wenn nach dem
Abwiigen der Risiken festgestellt werden kann, dass ein bestimmter Test
auf einem bestimmten Wafer - beispielsweise aufgrund , hervorragender®
PCM-Messergebnisse - nicht ausgefithrt werden braucht. Zur Beurteilung
der PCM-Messergebnisse wird ebenfalls ein Klassifikator eingesetzt. Die
Testauswahl erfolgt dabei auf der Basis des mit Hilfe von reduTec erstell-
ten Rankings der Tests mit geringem Informationsgehalt.



Kapitel 4

Klassifikation

In diesem Kapitel wird zuniichst die grundlegende Vorgehensweise beim Klassi-
fizieren bzw. Vorhersagen bestimmter Eigenschaften der Wafer gezeigt. Danach
wird auf die verwendeten Klassifikationsverfahren niher eingegangen. Abschlie-
Ben wird dieses Kapitel mit einer kurzen Vorstellung des Verfahrens der Krenz-
validierung und der Einfithrung in lineare Diskriminanzanalyse.

4.1 Grundlagen

Zur Minimierung der Testkosten werden im Rahmen dieser Arbeit mehrere
Klassifikationsverfahren eingesetzt. Die Aufgabe aller verwendeter Klassifikato-
ren ist zum Einen die Aufteilung der Trainingsdaten in zwei Klassen und zum
Anderen die Vorhersage einer bestimmten Eigenschaft eines neuen (zu klassi-
fizierenden) Wafers durch die Zuordnung des Wafers zu einer der beiden Klassen.

Die Grundlage fiir die Bildung der zwei Klassen stellen historische Da-
ten dar. Historische Daten sind Trainingswafer, die sowohl {iber PCM- als
auch IC-Messergebnisse verfiigen (siehe Abschnitt 3.2). Werden nun die
IC-Messergebnisse einem vorgegebenen Kriterium gegeniibergestellt, so kénnen
zwei Klassen gebildet werden. In beiden Klassen werden PCM-Messergebnisse
zugehoriger Wafer abgelegt. Die Klassen spiegeln danach zwei Stichpro-
benriume wieder. Der eine Raum beinhaltet Wafer, deren IC-Messergebnisse
oberhalb des Kriteriums liegen und der andere Raum beinhaltet die Wafer,
deren IC-Messergebnisse unterhalb des Kriteriums zu finden sind.

Das Kriterium steht withrend der Klassitikation filr eine bestimmte zu
untersuchende und spiter vorhergesagte Eigenschaft eines Wafers. Ein solches
Kriterium kann beispielsweise die Ausbeute der Wafer sein. Demnach werden
zwei Klassen von Trainingswafern erstellt, eine Klasse mit Wafern, deren
Ausbeute oberhalb des Schwellenwertes und eine Klasse mit Wafern, deren
Ausbeute unterhalb des Schwellenwertes liegt.

Die Vorhersage einer bestimmten Eigenschaft jedes neuen Wafers geschieht
durch die Betrachtung der PCM-Messergebnisse des neuen Wafers. Mit unter-

schiedlichen Verfahren wird auf unterschiedliche Art und Weise untersucht in
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14 KAPITEL 4. KLASSIFIKATION

welcher der beiden Klassen der vorliegende Wafer mit hoherer Wahrscheinlich-
keit angehort. Diese Entscheidung wird als Vorhersage der untersuchten Eigen-
schaft betrachtet.

4.2 Klassifikationsverfahren

Zur Durchfithrung der eingangs beschriebenen Klassifikation werden mehrere
Verfahren eingesetzt. Diese Verfahren sind [DHS00] entnommen und stellenwei-
se auf die vorliegende Problematik optimiert. Die einzelnen Klassifikationsver-
fahren werden im Folgenden genau beschrieben, in den Abschnitten 6.1 und 6.2
miteinander verglichen und zusétzlich dem A-Priori-Klassifikator gegeniiberge-
stellt.

4.2.1 A-Priori-Klassifikatoren

Der A-Priori-Klassifikator baut auf einer sehr einfachen Logik auf, Dieser Klassi-
fikator bendtigt keine weiteren Informationen, aufier der Stichprobengrafie bei-
der Klassen. Aus der Stichprobengrile einer Klasse berechnet er die relative
Wahrscheinlichkeit dieser Klasse:

P[ K IGS“:’E'”\',-";“-,'""I > Sl‘.‘hu'eHe!nu'e‘-rl‘}}' P('h E(L&’_.‘jé’,‘ﬁ',-“,.rm,n < A‘S'r'hu:r“!'nu.'f‘r'l‘.})

Die Vorhersage iiber die Zugehdrigkeit zu einer Klasse wird einzig auf Basis
der folgenden Bedingung getroffen:

P(I{ia's*‘}f'{I\'r;’frrarm: > Sc.‘m.-c-”rmmvrtj} = P(Kfassr'{;,-,,,_,,_r,,,,,, < ."?rhu-r-!'.‘rrau.-rrf.}]

Gilt diese, so wird als Vorhersage stets die Klasse griterium > Schwellenwert)
gewiihlt. Gilt diese Bedingung nicht. so wihlt der Klassifikator immer die

K iﬂSSE‘K'.,_Mr”““ < Schwellenwert)-

Wihlt man also beispielsweise die Trainingsdaten so. dass es mehr
Stichproben gibt. die das Kriterium erfiilllen (oberhalb dieses liegen),
wihlt der Klassifikator bei einem neuen (zu klassifizierenden) Wafer die
Klasse g riterium > Sehwellenwert) Ohne Beachtung der tatsdchlichen PCM-
Messwerte. Aus genau diesen Grund werden alle folgenden Klassifikationsverfah-
ren C; mit diesem ,naiven™ Verfahren in den Abschnitten 6.1 und 6.2 verglichen
um einen moglichen Informationsgewinn festzustellen:

AI(C;) = |Fehlerrate(A — Priori — Klassi fikator) — Fehlerrate(C;)| (4.1)

4.2.2 Gaufl-Klassifikatoren

Die Gaufl-Klassifikatoren lassen sich ausschliefilich dann einsetzen, wenn der ge-
samten Stichprobe eine Normalverteilung unterstellt wird. In diesem Fall kann
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bei einfacher. eindimensionaler Verteilung die Wahrscheinlichkeit fiir die Zu-
gehorigkeit eines neuen Wafer z zu der Klasse; durch die bekannte Funktion
der Wahrscheinlichkeitsverteilung bestimmt werden:

32
pilz) = 0—\1/2? exp [—% (I_J‘_’“i) ] (4.2)

Der Erwartungswert jt; und die Standardabweichung o; sind natiirlich abhiingig
von der gewiihlten Klasse.

Zur Erhéhung numerischer Stabilitiit lisst sich die Funktion 4.2 wie folgt
abwandeln:

- L f2 =4 2
pi.(x) =—In (m—x/ﬁ) —= (——)

2 i

Wie bereits gesehen, haben die betrachteten PCM-Messergebnisse eines Wa-
fers jedoch bis zu einigen hundert Werte, wodurch die Verwendung des multiva-
riaten GauB-Klassifikators nétig wird. Die Wahrscheinlichkeitsfunktion hat dann
fiir die Klasse; und den PCM-Messergebnis-Vektor T eines neuen Wafers die

Form: L
5i(T) = —/—
v em)d |z

wobei d der Dimension des Messergebnis-Vektors 7. fi; dem d-dimensionalen
Mittelwert-Vektor und ¥, der (d x d) Kovarianz-Matrix der Klasse; entspricht.

exp [—l (Z-m)'= N (T-m) (4.3)

Zur Erhéhung der numerischen Genauigkeit der Funktion 4.3 lisst sich diese
ebenfalls wie folgt anpassen:

() =~z [en i8] - 3 [@ -m' 7t @ - )

Die letztlich fiir die Vorhersage ausschlaggebende Bedingung:
Piilasse,(T) 2 Pkiasse,(T) (4.4)
bzw.
Pragiase {ZY 2 Pinigiisicg(T)

vergleicht die Wahrscheinlichkeiten fiir die Zugehorigkeit des PCM-
Messergebnis-Vektors T zu einer der beiden Klassen und entscheidet sich
fiir die Klasse mit der héheren Wahrscheinlichkeit.

Die Bedingung 4.4 kann zusiitzlich um einen klassenspezifischen Gewich-
tungsfaktor w; erginzt werden:

uh PKIussel(?) = wa p&'fﬂsaz;(?} (45)

Die Anzahl potentiell unentdeckter Defekte lisst sich méglicherweise verringern,
indem die Klasse g iterium < Schwellenwert) €ine stirkere Gewichtung bekommt.
Gleichzeitig bedeutet das aber auch eine héhere Wahrscheinlichkeit fiir die Ent-
stehung von false positives.
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4.2.3 Nichste-Nachbar-Klassifikatoren

Die Nichste-Nachbar-Klassifikation kann eingesetzt werden, ohne dass be-
stimmte Annahmen iiber die der Stichprobe zugrunde liegende Verteilung
gemacht werden. Stattdessen lisst sich mit diesem Klassifikationsverfahren bei
der Betrachtung der PCM-Messergebnisse eines neuen Wafers die Entscheidung
iiber die Zugehirigkeit des Wafers zu einer Klasse augenblicklich treffen.

Zur Beurteilung der Wahrscheinlichkeit kann als Metrik die euklidische Di-
stanz verwendet werden:

o7 7 =17 - Tl =V —ulP+ -+ @a—va®  (46)

Zur Optimierung der Rechenzeit, ldsst sich statt dieser euklidischen Distanz
ebenfalls ihr Quadrat verwenden.

Zu einem gegebenen PCM-Messergebnis-Vektor 7 werden nun mit Hilfe
einer Distanz-Metrik (bspw. 4.6) die k niichstgelegenen PCM-Messergebnis-
Vektoren 7. a € {1....,k} ermittelt. Anschliefend werden die Wahrschein-
lichkeiten fiir die Zugehdrigkeit zu einer Klasse K, berechnet:

ni<k
p(T)=7 D To (FoeTa)
Cpain K.

Dabei entspricht n, der Anzahl der niichstgelegenen PCM-Messergebnis-
Vektoren Fy aus der i. Klasse.

Wie auch bei den Gauss-Klassifikatoren sind fiir die Nichste-Nachbar-
Klassifikatoren die Bedingungen 4.4 und 4.5 fiir die Vorhersage entscheidend.

4.2.4 Multi-Layer Perzeptronen

In dieser Arbeit wurde zusitzlich ein kiinstliches neuronales Netzwerk zur
Vorhersage einer bestimmten Eigenschaft ecines Wafers eingesetzt. Hierbei
wurden mehrlagige Perzeptronen verwendet mit variierender Anzahl versteck-
ter Schichten (hidden layers) und variierender Anzahl von Neuronen. Die
Trainingsdaten wurden mit den neuronalen Netzen mehrere Epochen geiibt
und schlieBlich zur Vorhersage von neuen Wafern verwendet.

Als Implementierung wurde eine fertige OpenSource Bibliothek NeuroBox
[Rue04] eingesetzt.

4.3 Kreuzvalidierung

Fiir die in Abschnitten 6.1 und 6.2 beschriebenen Experimente wird die Kreuz-
validierung verwendet. Die Kreuzvalidierung ist ein statistisches Verfahren, mit
welchemn die zur Verfiigung stehende Datenmenge, bestehend aus n Stichproben.
in n Teilmengen aufgeteilt wird. Dabei werden n — 1 Proben als Trainingsdaten
verwendet und eine Probe zum Klassifizieren benutzt. Es werden anschlieflend n



4.4. LINEARE DISKRIMINANZANALYSE 17

Testdurchliufe durchgefiihrt. Die Gesamtfehlerquote errechnet sich als Durch-
schnitt aus den Einzelfehlerquoten der n Testdurchliufe. Das beschriebene Ver-
fahren wird separat auf beiden Testsiitzen (siche Abschnitt 5.1) von Wafern
durchgefiihrt.

4.4 Lineare Diskriminanzanalyse

Die lineare Diskriminanzanalyse ist ein bekanntes Verfahren das hiufig
eingesetzt wird um die Anzahl der Dimensionen des Stichprobenraumes zu
reduzieren (siehe dazu auch [Fuk90] und [DHS00]). Der bei diesem Verfahren
verfolgte Ansatz ist die Abbildung eines hochdimensionalen Raumes auf
einen niederdimensionalen Raum. Bei einem Zwei-Klassen-Problem ist der
Wertebereich der Abbildung eindimensional, also eine Gerade.

Die Problematik besteht darin, die Abbildung so zu gestalten bzw. die
Gerade derart zu legen, dass die Punktwolken beider Klassen moglichst weit
voneinander und mit mdaglichst geringer Uberschneidung auf der Geraden
erscheinen.

Angenommen es existiert ein Satz von n Trainingsdaten und somit auch von

n d-dimensionalen PCM-Messergebnissen bzw. Stichproben zy,....x,. Dieser

Satz lisst sich in zwei Klassen aufteilen K und K. Die gewiinschte Abbildung
soll die folgende Form haben:

y=w'r (4.7)

Nach der von Fisher durchgefiihrten linearen Diskriminanzanalyse ergibt sich
der Transformationsvektor w als:

w = Sﬁ." (rmy —m2)

Wobei m; den d-dimensionalen Mittelwert der i. Klasse und Sy die Summe der
Streuungsmatrizen S, beider Klassen darstellt:

Sw = S+ 85
Sy = Z (z — my)(x —m;)
e K;

Setzt man den erhaltenen Transformationsvektor w in 4.7 ein. so erhiilt man
eine lineare Abbildung mit maximalem Verhiltnis der klassenexternen Streuung
(zwischen den beiden Klassen) zur klasseninternen Streuung (innerhalb der
Klassen).

Zu den Vorteilen der linearen Diskriminanzanalyse gehirt einerseits die Ver-
ringerung der Komplexitit der ihr folgenden Klassifikation und anderseits -
und vor allem fiir bessere Klassifikationsergebnisse wichtig - die Eliminierung
unnotiger, keine Information enthaltender Dimensionen. Ein direkter Vergleich
der Klassifikationsergebnisse mit und ohne einer vorher durchgefiihrten linearen
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Diskriminanzanalyse ergibt (auf den im Abschnitt 5.1 vorgestellten Testdaten)
eine Verbesserung der Erkennungsrate um bis zu 14 Prozent.



Kapitel 5

Arbeitsumgebung

In diesem Kapitel werden sowohl die fiir die Experimente verwendeten Da-
tensiitze als auch generell die Programmumgebung reduTec niiher betrachtet.

5.1 Experimentdaten

Die in den Experimenten (siehe Abschuitte 6.1 und 6.2) verwendeten Daten
lassen sich in zwei Datensiitze aufspalten. Die Daten stammen von der bereits
erwithnten in Heilbronn ansiissigen Halbleiter-Firma Atmel. Die Daten ent-
halten neben den PCM-Messdaten auch die zugehdrigen IC-Messergebnisse.
Die Messergebnisse wurden in den im Abschnitt 3.2 vorgestellten Phasen den
Wafern entnommen.,

An den oben erwiihnten Experimenten nehmen insgesamt 271 Wafer von 12
Losen' teil. Der erste Testsatz 7} enthiilt 103 Wafer und der zweite Testsatz
1> 168 Wafer. Jeder Testsatz repriisentiert hierbei ein bestimmtes Produkt der
Firma Atmel.

Jeder Wafer enthiilt 5 PCMs, die Anzahl der ICs schwankt jedoch, je nach-
dem welcher Testsatz betrachtet wird. Im T enthilt ein Wafer im Durchschnitt
3200 ICs und im 7% 2600 ICs. Jeder PCM beider Testsidtze hat im Schnitt 89
PCM-Messergebnisse. Die Anzahl der IC-Messergebnisse in T} liegt bei 87, in
T5 bei 129. Daraus folgt, dass in dieser Arbeit 1355 PCMs und 769 000 ICs
betrachtet werden. Die Sumime aller analysierten PCM-Messergebuisse betriigt
mehr als 120 000 und die Summer der IC-Messergebnisse mehr als 85,3 Mio.

Fiir die Berechnung des Kostenaufwandes fiir das Testen beider Testsiitze
in der 3. Phase des Produktionsprozesses werden die durchschnittlichen Kosten
der Firma Atmel angenommen. Demnach kostet das Testen eines ICs mit einem
Test circa 0,0001 EUR. Damit ergibt sich bei 85,3 Mio. Tests ein Betrag von
iiber 8500 EUR fiir 271 Wafer. Das Testen eines Wafers aus T} kostet demnach
knapp 28 EUR, eines Wafers aus T5 mehr als 33 EUR.

'Ein Los bezeichnet dabei ein zusammenhingendes Stiick Silizium welches im Normalfall
in 25 Wafer zerschnitten wird.

19
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5.2 Redundanzanalyse mit reduTec

Von der Firma optimiSE wurde das Software-Tool reduTec [RvSK05], [Rog04]
fiir die Redundanzanalyse von Testplinen zur Verfiigung gestellt. Die Identifika-
tion von redundanten Tests als Kandidaten fiir das Weglassen aus einem langen
Testplan zur Generierung eines kurzen Testplans ist die Voraussetzung fiir die
weiteren Experimente.

5.2.1 Informationsgehalt

Im Allgemeinen bedeutet Redundanz in einem Testplan, dass ein Test
t als moglicherweise weglassbar betrachtet werden kann, da eine Menge
S(t) = ty,ta,... von Tests existiert, sodass immer dann, wenn t einen Messwert
auflerhalb des Toleranzbereichs liefert, mindestens ein Test aus S(¢) auch einen
Messwert aufierhalb des Toleranzbereichs liefert. So konnte ein defektes IC
niemals lediglich durch Nichthestehen des Tests t erkannt werden. sondern
hiitte immer mindestens einen weiteren nicht bestandenen Test. Gerade bei
Produkten, die mit sehr hoher Ausbeute produziert werden, ist die Menge an
defekten Bauteilen so gering. dass eine blofie Betrachtung der Tests auf defekten
Bauteilen zu statistisch insignifikanten oder gar irrefiilhrenden Ergebnissen
fiilhren wiirde. Daher konzentriert sich die reduTec Analvse vor allem auf die
Messwerte der bestandenen Tests.

Bezeichne t(d) den Messwert von Test ¢ auf dem IC d. Man kann nun sagen,
dass t keine Information liefert. wenn der Vektor #(d) aller Messwerte von t eine
Linearkombination anderer Vektoren #,(d), #a(d).... ist. In der Praxis komunt
eine derartige exakte Gleichheit einer Linearkombination fiir parametrische
Tests so gut wie nie vor. Es miissen daher weitere Kriterien zur Bestimmung
der Redundanz betrachtet werden.

In reduTec wird der normalisierte Messwert t/(d) fir einen Test mit den
tolerierten Intervallgrenzen L(t) und H(t) und dem Bestwert pu(t) definiert als:

1 fiir #(d) < L(t)
2
((t)—t(d
tHd) = (fz_({iti'):‘f‘j(_fjf) , fiir  L(f) < t(d) < u(t) 51}
(fﬁﬁfﬁ?ﬁ) fiir p(t) < t(d) < H(t)
1 fiir t(d) > L(t)

Diese Normalisierung wird in Abb. 5.1 dargestellt. Offensichtlich ist
t/(d) = 0, wenn der gemessene Wert t(d) gleich dem Bestwert p(t) ist und
t/(d) = 1 fiir alle Messwerte auBerhalb des Toleranzintervalls gilt. Durch die
Quadrierung werden Abweichungen vom Bestwert und Anndherungen an die
Intervallgrenzen besonders herausgehoben.

Man kann nun einen Test t; als ,kritischer® auf dem Bauteil d als Test t;
definieren, wenn t/(d) > taf(d).
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Abbildung 5.1: Ergebnis-Normalisierung

Wenn
Vy¥d € D : t1(d) < t,/(d), (5.2)

dann bedeutet dies, dass f. keinen praktischen Nutzen zur Fehlererkennung auf
der Bauteilemenge D hat, weil fiir jeden einzelnen Messwert ein anderer Test
kritischer ist. Diese ist insbesondere fiir jeden Test der Fall, der nur Bestwerte
misst. Demnach ist ein Test, der immer nur Beinahe-Bestwerte misst weniger
kritisch als einer, dessen Werte weiter weg vom Bestwert liegen.

reduTec weist so einem Test der immer nur Bestwerte misst (d.h.
d t/(d) = 0) den Informationsgehalt 0 zu. Ein Test fy, der nur fiir Bauteil d
den Nicht-Bestwert t;/(d) misst, hat den zusitzlichen Informationsgehalt r
(0 < r. < 1) gegeniiber t,. Ein anderer Test fo, der sich wie #; verhilt bis
auf tol(d) = rp (ry < rp < 1), hat dann einen zusitzlichen Informationsgehalt
von rs — ry gegeniiber t1. Im Allgemeinen gilt: Der Informationsgewinn auf ei-
ner Bauteilemenge D durch einen Test ¢,., der die Werte t,(1),4,(2),...t.(|D])
misst, gegeniiber einem Test t,, der die Werte t,,(1),t,(2)....t,(|D|) misst, ist
definiert als:

Alte,ty) = Y min(te/(d) — t,/(d).0) (5.3)

dinD)

Der Informationsgewinn eines Tests ty gegeniiber einer

Menge wvon Tests T = ti.ta,. ..t mit  den  Messwerten
B L)t 2)e oy ti(| D)), ta(1l), ... t2(|D])see o ti(1),.. . tx(|D]) ist entspre-
chend:
K
Al(tg tita, ... tx) = in(t./(d) — : A 5.
Al(te ty,ta i) ;)nuu{f /(d) 1ilili(f;,f{d})_ﬂ) (5.4)

Das Ranking der Tests geschieht durch den folgendem Algorithmus:

1. Wihle als Nummer eins der Liste einen Test mit dem kleinsten individu-
ellen Informationsgehalt.
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2. Wenn k Tests ty.fa,..., 1t bereits einen Rang haben, dann wihle den
niachsten Test f., sodass

2= argmi‘“;rri{l...k}A[ {tun {tl1£29 £ pie -tk}) (55}

3. Wiederhole Schritt 2 bis alle Tests einen Rang haben.

Dieser Ansatz stellt sicher, dass der Test mit dem Rang & den geringsten
Informationsabstand gegeniiber der Menge der Tests mit dem Rang < k besitzt.

In einem optimalen Testplan wiirde jeder Test denselben Informationsge-
halt besitzen. Wiren allerdings zwei Tests absolut identisch, so wiirde einer von
thnen etwas zum Informationsgehalt des Testplans beitragen. der Informations-
gehalt des anderen Tests wire hingegen gleich Null. Die Reihenfolge in der die
identischen Tests ausgewiihlt werden und die Entscheidung getroffen wird, wel-
cher der beiden Tests einen Informationsgehalt und welcher keinen besitzt ist
willkiirlich,

5.2.2 Redundanz

Ein Test wird als redundant betrachtet, wenn die durch ihn gewonnene Infor-
mation kleiner ist als ein gegebener Schwellwert. Einige weitere Eigenschaften
des Tests - sowie seine Cpi oder der Korrelationswert u.s.w. - kénnen ebenfalls
bei der Entscheidung ob dieser Test redundant ist von einem Regel basierten
Mechanismus beriicksichtigt werden. Dafiir wird eine Linearkombination (Wis-
sensfunktion) des Informationsinhaltes und diverser anderer Testparameter
verwendet - abhiingig von dem analysierten Produkt und Produktionsschritt.
Diese Linearkombination verindert das Ranking der Tests derart, dass
produktspezifische Zusammenhinge mitberiicksichtigt werden konnen. Der
Begriff redundant wird hier ausschlieflich im informationstheoretischen Sinne
verwendet. Genau so, wie starke Korrelation nicht die Abhéngigkeit definiert,
definiert auch die Redundanz nicht die Weglassbarkeit. Aus diesem Grund muss
ein Pritfingenieur mit entsprechendem Hintergrundwissen die als redundant
markierten Tests letztlich als weglassbar bestitigen.

Ist schlieBlich eine Menge T von Tests analysiert und eine Untermenge # C T'
als redundant identifiziert worden, kénnen zwei Testpline definiert werden. Ein
requlirer Testplan. der nur die obligatorischen Tests M = T\ R enthiilt und ein
erweiterter Testplan T. Der erweiterte Plan kann bei problematischen bzw. kri-
tischen Bauteilen eingesetzt werden. Ein Hinweis darauf kénnen beispielsweise
schlechte oder verdiichtige Testergebnisse aus der Menge M oder die Analyse
der PCM-Messergebnisse liefern. Der regulire Testplan M kann in allen anderen
Fillen eingesetzt werden und spart dabei die Testzeit und Testkosten der Tests
aus It



Kapitel 6
Experimente

In diesem Kapitel werden die im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten
Experimentreihen betrachtet. Die erste Reihe befasst sich mit der Prognosti-
zierbarkeit der Wafer-Ausbeute durch die Betrachtung der PCM-Messwerte.
Die zweite Experimentreihe untersucht die Moglichkeit des Einsatzes von
PCM-Messergebnissen als Indikatoren fiir .problematische® Bauteile, um -
wie im Abschnitt 5.2.2 vorgestellt - fiir diese den erweiterten Testplan zu
verwenden. Bei allen anderen Bauteilen bzw. Wafern soll der reguliire Testplan
verwendet werden um Testkosten einzusparen.

Die Experimente basieren auf den it Abschnitt 4.2 vorgestellten Klassifika-
tionsverfahren. Die Klassifikation geschieht auf Basis historischer Daten dhn-
licher Wafer, die fiir die Initialisierung der Klassifikatoren benétigt werden.
Diese Daten werden auch Trainingsdaten genannt. Sie beinhalten sowohl IC-
Messergebnisse als auch PCM-Messwerte. Anhand der IC-Messergebnisse wer-
den die Wafer in zwei Klassen eingeteilt:

K Iﬂ'sseifﬁ'itn'ium > Schwellenwert): K '!lﬂ-“-';‘"flfrizcrmm < Schwellenwert)

Die Klassen speichern die PCM-Messwerte zugehdriger Wafer als Beispiele.
Wiihrend der Klassifizierung werden die PCM-Messergebnisse des zu klassifizie-
renden Wafers mit den Proben. die in den Klassen gespeichert sind, verglichen.
Auf diese Weise kann die Wahrscheinlichkeit fiir die Zugehorigkeit des zu
klassifizierenden Wafers zu einer Klasse bestimmt werden.

Alle folgenden Experimente untersuchen die Genauigkeit der Vorhersage
der Klassifikationsalgorithmen, die iiber die Zugehorigkeit eines Wafers zu einer
der obigen Klassen entscheiden. Die berechnete Fehlerrate ist hierbei imner
auf ganze Wafer und nicht einzelne Bauteile bezogen. Niihere Informationen zu
der Klassifikation und den Klassifikationsverfahren finden sich im Abschnitt 4.
Weiterhin werden in beiden Experimentreihen die Kreuzvalidierung (Abschnitt
4.3) und die lineare Diskriminanzanalyse (Abschnitt 4.4) eingesetzt.
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6.1 Wafer-Klassifikation

Wie im Abschnitt 3.2 gesehen, besteht der Produktionsprozess aus mehreren
Phasen. Giibe es eine Moglichkeit einen besonders schlechten Wafer friih
genug im Prozess zu erkennen, so konnten die spiter anfallenden Test- und
Produktionskosten eingespart werden. Besonders schlechte Wafer lassen sich bei-
spielsweise als solche durch ihre besonders geringe Ausbeute definieren. Wiirde
also eine Moglichkeit existieren die Wafer-Ausbeute in einem frithen Stadium
des Prozesses zu bestimmen bzw. vorherzusagen, so konnte iiber das weitere
Vorgehen beziiglich des Wafers bereits zu diesem Zeitpunkt entschieden werden.

Ein solcher Zeitpunkt fiir die Vorhersage der Ausbeute kénnte die 2. Phase
sein. Nach der Bestiickung der Wafer mit den PCMs werden auf diesen
mehrere Tests durchgefithre. Die Ergebnisse dieser Tests (PCM-Messergebnisse)
werden zur Analyse der Prognostizierbarkeit der Wafer-Ausbeute verwendet. In
mehreren folgenden Experimenten werden alle im Abschnitt 4.2 vorgestellten
Klassifikationsverfahren ausprobiert und miteinander verglichen,

Als erstes werden die tatséichlichen Ausbeuten der Wafer beider im Abschnitt
5.1 beschriebener Datensitze in den Diagrammen 6.1 und 6.2 betrachtet.

5% -

TE%

T0%

5%

55%

50%

A5%

Abbildung 6.1: Ausbeuten des 1. Datensatzes

Unterschiedliche Farben stellen unterschiedliche Lose dar. Die y-Achse
repriisentiert die tatsiichliche Ausbeute in Prozent.

Es ist zu erkennen, dass einzelne Lose sich untereinander teilweise sehr
stark unterscheiden. die Wafer innerhalb eines Loses jedoch meistens eine
dihnliche Ausbeute besitzen und sich moglicherweise deshalb auch in weiteren
Eigenschaften dhneln.
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Abbildung 6.2: Ausbeuten des 2. Datensatzes

6.1.1 Klassifikation der Wafer-Ausbeute ohne Verwen-
dung der linearen Diskriminanzanalyse
In diesemn Abschnitt wird versucht mit verschiedenen Klassifikationsverfahren

die Ausbeute der Wafer beider Datensitze vorherzusagen. Es wird vorerst keine
lineare Diskriminanzanalyse verwendet.

Die Fehlerraten der durchgefithrten Experimente sind in den Abbildungen
6.3 und 6.4 in Abhiingigkeit vom Schwellwert der Ausbeute aufgetragen.

Yield Classification without LDA
TO% T i
=& Fnon
—MLE
—Gauss
6C% — R

Threshoid

Abbildung 6.3: Fehlerraten: Vorhersagharkeit der Ausbeuten des 1. Datensatzes
olme Anwendung linearer Diskriminanzanalyse
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Yield Classification without LDA
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Abbildung 6.4: Fehlerraten: Vorhersagbarkeit der Ausbeuten des 2, Datensatzes
ohne Anwendung linearer Diskriminanzanalyse

Der A-Priori-Klassifikator (A-Priori), der wie im Abschnitt 4.2.1 vorgestellt
keine PCM-Messergebnisse sondern lediglich die a-priori Wahrscheinlichkeiten
beider Klassen betrachtet, ist hier, sowie in allen folgenden Grafiken ro
dargestellt. Andere Klassifikationsverfahren sollten einen Informationsgewinn
(siche Definition 4.1) dem A-Priori-Klassifikator gegeniiber aufweisen. da sie
weitere Informationen, wie die erwithnten PCM-Messergebnisse betrachten. Der
Informationsgewinn miindet jedoch nicht immer in einer geringeren Fehlerrate,
wie auf den Abbildungen zu erkennen ist.

Der einzige in beiden Dartensitzen {iberzengende Klassifikator ist der
Niichste-Nachbar-Klassifikator (KNN). Er wird in allen Diagrammen blan
dargestellt. Dieser Klassifikator verwendet bei dieser, sowie bei allen anderen
Klassifikationen den Wert 15 fiir & - die Anzahl nichster Nachbarn. Nach der
Untersuchung aller fiir & moglichen Werte im Bereich zwischen 1 und 127,
stellte sich heraus, dass fiir die beiden untersuchten Datensétze der Wert 15 fiir
k beziiglich der Fehlerrate optimal ist. Die durchschnittliche Fehlerquote liegt
bei beiden Datensitzen bei ca. 7%, es gibt jedoch mehrere Schwellwerte, bei
welchen die 10% Marke iiberschritten wird.

Die Ergebnisse des Gauss-Klassifikators (Gauss) multivariat und univariat
werden in Diagrammen criin dargestellt. Es ist zu erkennen, dass der Klas-
sifikator teilweise grofie Probleme bei bestimmten Schwellenwerten hat. bei
welchen er Fehlerquoten von bis zu 48% erreicht. Beim 2. Datensatz hat er
eine durchschnittliche Fehlerrate von ca. 20% und liegt dabei um 6% schlechter
als der naive A-Priori-Klassifikator. Wie spiiter zu sehen sein wird. ist dieses
Verhalten fiir den GauB-Klassifikator auf multidimensionalen Stichproben
beider Datensiitze typisch. Die hohe Fehlerrate sinkt jedoch signifikant nach
der Anwendung der linearen Diskriminanzanalyse.
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Der auf Multi-Laver Perzeptronen (MLP) aufbauende Klassifikator wird
lediglich auf den 1. Datensatz angewendet. Die Problematik dieses Klassifikators
liegt in den indeterministischen und zum Teil sehr schlechten Ergebnissen,
welche zum Teil deutlich unter denen des A-Priori-Verfahrens liegen. Wie im
Abschnitt 4.2.4 beschrieben, wurden mehrere unterschiedliche Konfiguration
ausprobiert, die allerdings allesamt keine nennenswerte Verbesserung brachten.
Erstaunlicherweise erzielte ein lingeres Training mit 1000 Epochen ebenfalls
keine Verbesserung. Eine hohere Anzahl an Trainingsepochen wurde nicht
getestet, da weder eine Tendenz zur Verbesserung der Fehlerrate festge-
stellt werden konnte, noch die erforderlichen Kapazititen zur Verfiigung
standen. Letztlich kommen mehrere Ursachen fiir das mangelhafte Klassifi-
kationsverhalten dieses Algorithmus in Frage. Darunter fallen zwar auch zu
kleine Trainingszyklen, dennoch kann eine nicht korrekte Dokumentation oder
inkorrekte Programmierung der Bibliothek [Rue04] nicht ausgeschlossen werden.

6.1.2 Klassifikation der Wafer-Ausbeute unter Verwen-
dung der linearen Diskriminanzanalyse

In diesem Abschnitt wird auf beiden Datensiitzen vor der eigentlichen Klassifika-
tion zuerst die lineare Diskriminanzanalyse (siehe Abschnitt 4.4) durchgefiihrt.
Die Klassifikationsergebnisse beider Datensiitze sind auf den Abbildungen 6.5
und 6.6 zu sehen. Die Ordinate stellt wieder die Fehlerrate und die Abszisse die
verschiedenen Schwellenwerte fiir die Ausbheute in Prozent dar.

Yield Classification with LDA

o —
= A Proyi
= Gauss {LDA)
NN 1 A
B 5 [LOAI,
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Abbildung 6.5: Fehlerraten: Vorhersagbarkeit der Ausbeuten des 1. Datensatzes
nach Anwendung linearer Diskriminanzanalyse

Der Unterschied zwischen diesen Ergebnissen und den Ergebnissen aus
dem Abschnitt 6.1.1 ist deutlich zu erkennen. Weder der Nichste-Nachbar-
noch der Gauss-Algorithmus erreichen hier eine Fehlerquote von iiber 10%.
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Abbildung 6.6: Fehlerraten: Vorhersagbarkeit der Ausbeuten des 2. Datensatzes
nach Anwendung linearer Diskriminanzanalyse

Die durchschnittlichen Fehlerraten liegen jetzt zwischen 4 und 5 Prozent.
Bei einigen Schwellenwerten sinkt die Fehlerrate sogar auf unter 2%. Es ist
weiterhin zu erkennen. dass beide Verfahren trotz véllig unterschiedlicher
Annahmen und Funktionsweise zum Teil sehr idhnliche. wenn nicht gar gleiche
Ergebnisse erzielen. Ebenfalls ist der beachtliche Vorsprung .intelligenter
Klassifikatoren gegeniiber dem A-Priori-Verfahren klar auszumachen.

6.1.3 Precision-Recall Auswertung der Wafer-Ausbeute
Klassifikation

Zur eingehenden Untersuchung der im letzten Abschnitt durchgefithrten
Vorhersagen sollen im Folgenden die Precision-Recall Statistiken der Klas-
sifikatoren fiir die beiden Klassen Klasse griterium > Schwellenwert) Und
Klasse griterium < Schwellenwert) Detrachtet werden. Die Vorhersagen aus dem
Abschnitt 6.1.1 werden hier nicht aufgefiihrt, da sie durchgehend unter den
Ergebnissen des letzten Abschnittes liegen und keine praxisrelevanten Resultate

liefern.

Der Recall beschreibt die Vollstiindigkeit einer Klassifikation. Er ist definiert
als der Anteil erkannter, zur Klasse; gehorender Wafer an den insgesamt zur
Klasse; gehirenden Wafer:

B - T {Wafer € Klasse;} N {Erkannte Wafer}
Recall(Klasse;) = {Wafer € Klasse,}
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Die Precision beschreibt die Genauigkeit einer Klassifikation. Sie ist defi-
niert als der Anteil erkannten, zur Klasse; gehorender Wafer von allen bei der
Klassifikation zur Klasse; klassifizierten Wafer:

{Wafer € Klasse;} N {Erkannte Wafer}
{Erkannte Wafer}

Precision(Klasse;) =

Die Abbildungen 6.7 bis 6.10 zeigen die Precision-Recall Ergebnisse der bei-
den Datensitze.
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Abbildung 6.7: Precision-Recall Statistik fiir die Vorhersage der Ausbeute des
1. Datensatzes fiir die Klasse g iterium < Schwellenwert) Unter Verwendung der
linearen Diskriminanzanalyse

Die roten Datenpunkte repriisentieren auch hier den A-Priori-Klassifikator,
die griinen Punkte stehen fiir das Gauss-Verfahren und die blauen fiir den
Niichste-Nachbar-Algorithmus. Auf der Ordinate sind die Precision- und auf
der Abszisse die Recall-Werte dargestellt.

6.1.4 Fazit: Wafer-Klassifikation

In den beiden letzten Abschnitten wurde gezeigt, dass eine Vorhersage der
Wafer-Ausbeute beider vorliegender Datensiitze auf einem Fehlerniveau von ca.
5% prinzioi Nigeion e . )

5% prinzipiell moglich ist. Ebenfalls zu sehen war eine signifikante Verbesserung
der Klassifikationsergebnisse nach der Anwendung linearer Diskriminanzanaly-
se.

Die ohne linearer Diskriminanzanalyse ausgefiihrte Klassifikationen konnten
mit keinem verwendeten Algorithmus die fiir reale Einsatzzwecke notige
Fehlerfreiheit erzielen. Die Fehlerraten des Niichste-Nachbar-Verfahrens lagen
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Abbildung 6.8: Precision-Recall Statistik fiir die Vorhersage der Ausbeute des
1. Datensatzes fiir die Klasse(kriterium > Schuwellenwerty Unter Verwendung der
linearen Diskriminanzanalyse
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Abbildung 6.9: Precision-Recall Statistik fiir die Vorhersage der Ausbeute des
2. Datensatzes fiir die K1asse( g riterium < Schwellenwert) Unter Verwendung der
linearen Diskriminanzanalyse
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Abbildung 6.10: Precision-Recall Statistik fiir die Vorhersage der Ausbeute des
2. Datensatzes fiir die Klasse g iterium > Sehwellenwert) Unter Verwendung der
linearen Diskriminanzanalyse

zwar im Durchschnitt zwischen 7 und 8 Prozent, doch erreichten die Ausschlige
vor allem in den Ausbeute-Bereichen mit groBerer Dichte Werte zwischen 14
und 19 Prozent.

Mit dem Einsatz der linearen Diskriminanzanalyse veriinderte sich das
Bild und die Fehlerraten gingen stark zuriick. Dieses Verhalten lisst sich
auch in weiteren, folgenden Experimenten beobachten. Die durchschnittliche
Fehlerrate des Gauss-Klassifikators sank bei der Untersuchung der Ausbeute
des 2. Datensatzes um ganze 14%. Die Anwendung dieses Klassifikators scheint
generell nur nach einer vorhergehenden Diskriminanzanalyse sinnvoll zu sein.

6.2 Testplan-Klassifikation

Im Abschnitt 5.2 wurde eine Moglichkeit gezeigt den allgemeinen Wafer-
Testplan in einen redundanten und einen obligatorischen Teil aufzuspalten.
Dadurch entstehen zwei Testpline: Ein regulirer, verkiirzter Testplan, ohne
Redundanz und ein erweiterter Testplan, mit allen Testplinen. Der regulire
Testplan kann im Normalfall bei allen Bauteilen bzw. Wafern verwendet
werden. Der erweiterte Testplan kommt nur dann zum Einsatz, wenn aufgrund
der Auswertung bestimmter Testergebnisse aus dem reguldren Testplan oder
aufgrund bestimmter Eigenschaften der PCM-Messwerte darauf geschlossen
werden kann, dass Problemfille vorliegen.

Im Folgenden werden zuerst Experimente zur Untersuchung der Vorhersag-
barkeit einzelner IC-Tests und anschliefend Experimente zur Analyse der Pro-



32 KAPITEL 6. EXPERIMENTE

gnostizierbarkeit von mehreren zusammengefassten IC-Tests zu Testsitzen be-
trachtet. Die errechnete Fehlerrate bezieht sich dabei immer auf ganze Wafer.
Befindet sich also beispielsweise auf dem gesamten Wafer nur ein Bauteil, dessen
Testwerte aufierhalb der Toleranzgrenzen liegen und wird dieser Wafer trotzdem
als fehlerfrei klassifiziert, so soll der komplette Wafer als falsch vorhergesagt gel-
ten.

6.2.1 Einzeltestvorhersage

In diesem Abschnitt wird die Genauigkeit untersucht, mit der sich einzelne 1C-
Testergebnisse nach der Untersuchung der PCM-Messwerte vorhersagen lassen.
Die Klassenaufteilung fiir die Klassifikatoren erfolgt nach folgender Regel:

o Klasse(griterium < Schwellenwert) S0ll die PCM-Messwerte aller Wafer ent-
halten, auf denen ein bestimmter Test ¢; heine Werte gefunden hat, die
auflerhalb des Toleranzbereichs liegen.

o Klasse g riterium > Schwellenwert) hingegen erhilt die PCM-Messwerte al-
ler Wafer, bei welchen ¢, mindestens einen Wert aullerhalb des Toleranz-
bereich festgestellt hat.,

Somit ist Kriterium gleich der Anzahl Werte aulerhalb des Toleranzbereichs.
Schwellwert = 0.5 und es gilt:

I\,!'a'qsﬁ”\’riter‘nsm < Schwellenwert) - ﬁ*u‘fﬂ.ﬂ.ﬂ?(k”"‘_ Die fekte)s

K faSSf?':.;{,-”,,,.,-Um > Schwellenwert) — R‘!ﬂ"qsp(rmmi'f-:n'erm ein Defekt)

Einzeltestvorhersage ohne Verwendung der linearen Diskriminanz-
analyse

Gegenstand der Klassifizierung auf den Abbildungen 6.11 und 6.12 sind die
einzelnen Tests, die auf ihre Prognostizierbarkeit mit den bekannten Klas-
sifikatoren untersucht werden. Die lineare Diskriminanzanalyse kam dabei
nicht zum Einsatz. Auf den beiden Grafiken ist auf der y-Achse die Fehlerrate
der Klassifikatoren dargestellt und die x-Achse repriisentiert die einzelnen
vorhergesagten Tests.

Wie bereits im Abschnitt 6.1 gesehen, ist die durchschnittliche Fehlerrate des
Niichste-Nachbar-Algorithmus etwas besser als die des A-Priori-Klassifikators.
Das Gauss-Verfahren scheint dagegen bei beiden Datensiitzen grofie Probleme
zu haben. Die Fehlerraten dieses Verfahrens liegen bei vielen Tests weit iiber
der 40% Marke. Die durchschnittlichen Fehlerquoten des Gauss-Klassifikators
liegen zwischen 29 und 38 Prozent, die des Nichste-Nachbar-Klassifikators
zwischen 10 und 16 Prozent. Mit diesen Fehlerraten kénnte keines der Verfahren
in einer realen Produktionsnmgebung eingesetzt werden.
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Abbildung 6.11: Fehlerraten: Klassifizierung aller 87 IC-Tests des 1. Datensatzes
ohne Verwendung der linearen Diskriminanzanalyse
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Abbildung 6.12: Fehlerraten: Klassifizierung aller 129 [C-Tests des 2. Datensat-
zes ohne Verwendung der linearen Diskriminanzanalyse
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Einzeltestvorhersage unter Verwendung der linearen Diskriminanz-
analyse

Im Abschnitt 6.1.2 zeigte sich, dass der Einsatz der linearen Diskrininanzana-
lyse groBe Wirkung auf die Ergebnisse haben kann. Deshalb soll nun in den
Diagrammen 6.13 und 6.14 die Vorhersagbarkeit einzelner Tests nach einer vor-
hergehenden Diskriminanzanalyse betrachtet werden.
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Abbildung 6.13: Fehlerraten: Klassifizierung aller 87 IC-Tests des 1. Datensatzes
unter Verwendung der linearen Diskriminanzanalyse
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Abbildung 6.14: Fehlerraten: Klassifizierung aller 129 IC-Tests des 2. Datensat-
zes unter Verwendung der linearen Diskriminanzanalyse
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Wie erwartet, ist wieder eine grosse Differenz zwischen den Klassifikati-
onsergebnissen mit und ohne linearer Diskriminanzanalyse zu beobachten.
Der Gauss-Klassifikator scheint auch dieses Mal nach einer durchgefiihrten
Diskriminanzanalyse nicht mehr Schwierigkeiten zu haben als der Nichste-
Nachbar-Algorithmus. Die durchschnittliche Fehlerquote beider Klassifikatoren
liegt nun bei 8 bis 9 Prozent. Ein grofler Anteil der Tests lidsst sich sogar
mit einer Fehlerrate von unter 5% vorhersagen, wenngleich der tatsiichliche
Informationsgewinn (siche Definition 4.1) nur selten hoch ist.

Precision-Recall Auswertung der Einzeltestvorhersage

In den Abbildungen 6.15 bis 6.18 sollen wieder, wie im Abschnitt 6.1.3 die
Precision-Recall Statistiken der Klassifikatoren nach durchgefiihrter linearer
Diskriminanzanalyse betrachtet werden. Erneut sind die Statistiken nach Da-
tensiitzen und den beiden Klassen aufgeteilt. Die Vorhersagen ohne Anwendung
der linearen Diskriminanzanalyse werden hier nicht aufgefiihrt.
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Abbildung 6.15: Precision-Recall Statistik fiir die Vorhersage der Defekte des 1.
Datensatzes fiir die Klasse(reine Defekie) unter Verwendung der linearen Dis-
kriminanzanalyse

Die roten Punkte repriisentieren den A-Priori-Klassifikator, die griinen
Datenpunkte den Gauss-Klassifikator und die blauen den Nichste-Nachbar-
Algorithmus. Auf der y-Achse sind die Precision- und auf der x-Achse die
Recall-Werte aufgetragen.

Fazit: Einzeltestvorhersage

In den letzten Abschnitten war wieder erkennbar, dass sich ein bedeutender
Anteil (> 40%) der Tests beider Datensiitze mit einer annehmbaren Fehler-
wahrscheinlichkeit von 5% vorhersagen lisst. Ebenfalls verdeutlicht wurde
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Abbildung 6.16: Precision-Recall Statistik fiir die Vorhersage der Detekte des 1.
Datensatzes fiir die Klasse indestens ein Deferry unter Verwendung der linearen

Diskriminanzanalyse
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Abbildung 6.17: Precision-Recall Statistik fiir die Vorhersage der Defekte des 2.
Datensatzes fiir die K1@$5€ keine Desekts) Unter Verwendung der linearen Dis-

kriminanzanalyse
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Abbildung 6.18: Precision-Recall Statistik fiir die Vorhersage der Defekte des 2.
Datensatzes fiir die Klasse(pindestens ein Defekey Unter Verwendung der linearen
Diskriminanzanalyse

die Wichtigkeit des Einsatzes der linearen Diskriminanzanalyse zur Senkung
durchschnittlicher Fehlerraten auf ein angemessenes Niveau,

6.2.2 Testplanauswahl

Nachdem in den letzten Abschnitten die Genauigkeit der Prognose einzelner
IC-Testergebnisse untersucht wurde, werden jetzt die Fehlerquoten der Vorher-
sage ganzer Testsitze betrachtet. Ein Testsatz T; besteht aus der Testmenge
{ti.t2, ... 15} und meldet immer dann ein defektes Bauteil, wenn mindestens
ein Test £y, t2,.. ., t; ein solches Bauteil entdeckt. Somit gilt:

T.(Wafer,) = Z ti(Wafer,)

ty £ T

Mit dem Software-Tool reduTec wurden aufgrund der Wahl verschiedener
Parameter fiir beide Datensiitze jeweils 12 potentiell redundante Testsiitze
mit jeweils 1 bis 21 Tests fiir den erweiterten Testplan bestimmt. Um diese
Tests sicher weglassen zu konnen, wird ein robustes Verfahren benétigt
um problematische Bauteile sicher zu erkennen. Bei diesen problematischen
Chips wiirde der regulire Testplan, wie im Abschnitt 5.2.2 vorgestellt, um
die prinzipiell redundanten Tests erweitert werden. Die Genanigkeit der
drei Klassifikationsverfahren (A-Priori, Gauss und Nichste-Nachbar) bei der
Identifikation problematische Bauteile wird in folgenden Abschnitten analysiert,

Die Klassifikation erfolgt nach einer dhnlichen Regel, wie bereits im Ab-
schnitt 6.2.1:
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o Klasse i iterium < Schuwetlenwert) S0l die PCM-Messwerte aller Wafer ent-
halten, auf denen ein bestimmter Testsatz T, = {#}.t2..... .l } keine Werte
gefunden hat. die auerhalb des Toleranzbereichs liegen.

o Klasse g riterium > Schwellenwert) €rhillt die PCM-Messwerte aller Wafer.
bei welchen der Testsatz T, = {t|.t2..... .t} mindestens einen Wert au-
Berhalb des Toleranzbereich festgestellt hat.

Damit ldsst sich das Kriterium gleich der Anzahl der Werte auBerhalb des
Toleranzbereichs setzen bei einem Schwellwert = 0, 5. Somit ergibt sich wieder:

ﬁzass(’fﬁ'n:«rmm < Schwellemwert) = K '!”“"""-’Ekc:nz Defekte)

K h“--“-‘w( Kriterium > Schwellenwert) = K iﬂ"""w{mmufmcens e Defekt):

In den vergangenen Abschnitten 6.1 und 6.2.1 wurde deutlich. dass eine
sinnvolle Klassifikation nur nach einer vorhergehenden Diskriminanzanalyse
durchgefithrt werden kann. Aus diesem Grund wird im Folgenden auf die
Klassifikationen ohne der Anwendung einer Diskriminanzanalyse verzichtet.

Klassifikation der Testpline unter Verwendung der linearen Diskri-
minanzanalyse

Mit Hilfe der linearen Diskriminanzanalyse und der Verwendung bekannter Klas-
sifikationsverfahren (A-Priori, Gauss und Nichste-Nachbar) soll hier analysiert
werden, mit welcher Fehlerquote es maglich ist die Resultate des erweiterten
Testplans zu progunostizieren. Zu diesem Zweck werden wieder (siehe Abschnitt
6.2.1) die PCM-Messwerte eines Wafers analysiert. Anhand dieser geschieht die
Zuordnung zu einer der beiden oben erwiihnten Klassen und somit auch die
Vorhersage iiber die Resultate der IC-Tests des redundanten Testplans. In den
Diagrammen 6.19 und 6.20 werden die Fehlerquoten der Vorhersage auf Basis
der PCM-Messwerte untersucht.

Trotz des deutlichen Informationsgewinns im ersten Datensatz sind die Feh-
lerraten (im Durchschnitt ca. 13%) teilweise zu hoch, im Gegensatz dazu fillt der
Informationsgewinn (siehe Definition 4.1) beim zweiten Datensatz moderat aus.
doch auch die durchschnittliche Fehlerrate scheint sich bei 5% einzupendeln. Da
der Informationsgewinn relativ hoch ist und die Tests ohnehin als potentiell red-
undant bestimmt wurden, stellt sich hiermit die Frage nach dem Ursprung der
unerwartet hohen Fehlerrate. Die Antwort darauf kinnte die vorher eingefiihrte
Grobkornigkeit bei der Untersuchung der Genauigkeit einer Klassifikation sein.
Es werden stets nur ganze Wafer gezihlt und die Fehlklassifikation eines ein-
zelnen Chips wird als eine falsche Vorhersage des ganzen Walers gewertet. Zur
endgiiltigen Klarung dieser Frage und Untermauerung der anfgestellten These
werden deshalb im nichsten Abschnitt die unentdeckten Defekte (Fehlklassifi-
kationen) vorhergehender Prognose betrachtet.
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Abbildung 6.19: Fehlerraten: Klassifizierung der 12 poteutiell redundanten
Testsitze des 1. Datensatzes nach Anwendung der linearen Diskriminanzana-
lvse
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Abbildung 6.20: Fehlerraten: Klassifizierung der 12 potentiell redundanten
Testsiitze des 2. Datensatzes nach Anwendung der linearen Diskriminanzana-
lvse
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Betrachtung der bei der Klassifikation unentdeckter Defekte

Wie in obigen Abschnitten definiert, erfolgt die Ermittlung der Fehlerraten nur
Wafer-bezogen. Das heifit. dass ein einzelnes unentdecktes, defektes Bauteil ( Es-
cape) als fehlerhafte Klassifikation eines gesamten Walfers betrachtet wird. Daher
erscheint es sinnvoll in den folgenden zwei Abbildungen 6.21 und 6.22 die ge-
samte Anzahl unentdeckter, defekter Bauteile fiir jeden prinzipiell redundanten
Testsatz der Datensétze 1 und 2 aufzufithren.

Redundant Testsst Classification
120 — — — —
— A Pron
——Gauss {LDA)
——KNN 15 (LA |
100 1
HO — —

40

Abbildung 6.21: Summe unentdeckter Defekte je Testsatz bei der Klassifikation
der 12 méglicherweise redundanten Testsitze auf 103 Wafern des 1. Datensatzes
unter Verwendung der linearen Diskriminanzanalyse

Auf den beiden Abbildungen ist deutlich zu sehen, dass trotz der etwas
erhéhten Fehlerrate im vorigen Abschnitt, die Anzahl der Escapes im Durch-
schnitt - nnd vor allem pro Wafer gerechnet - relativ gering ist. Das wiederum
bedeutet, dass die im obigen Abschnitt diskutierte Fehlerrate entweder auf fulse
posifives oder auf eine nur sehr geringe Menge unentdeckter, defekter Chips pro
Wafer zuriickzufithren ist. Diese kénnten sogar aufgrund versehentlicher Krat-
zer oder stellenweiser Verunreinigungen entstanden sein und lieflen somit nicht
anhand der PCM-Daten detektieren.

Precision-Recall Auswertung der Testplan-Klassifikation

In den Grafiken 6.23 bis 6.26 werden die Precision-Recall Statistiken der Klas-
sifikationen aus den beiden vorigen Abschnitten betrachtet.

6.3 Kostenrechnung
In diesem Abschnitt werden die durch den Einsatz der Klassifikationsverfah-

ren ermoglichte Ersparnisse betrachtet. Als Rechnungsgrundlage werden die
tatsichlichen Zahlen bzw. Kosten der Firma Atmel verwendet. Demnach kostet
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Abbildung 6.22: Summe unentdeckter Defekte je Testsatz bei der Klassifikation
der 12 moglicherweise redundanten Testsitze auf 168 Wafern des 2. Datensatzes
unter Verwendung der linearen Diskriminanzanalyse
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Abbildung 6.23: Precision-Recall Statistik fiir die Vorhersage der Defekte der po-
tentiell redundanten Testsidtze des 1. Datensatzes fiir die K1asS€(jeine Defekte)
unter Verwendung der linearen Diskriminanzanalyse
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Abbildung 6.24: Precision-Recall Statistik fiir die Vorhersage der De-
fekte der potentiell redundanten Testsitze des 1. Datensatzes fiir die
Klasse(mindestens ein Defekty unter Verwendung der linearen Diskriminanzana-
lyse
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Abbildung 6.25: Precision-Recall Statistik fiir die Vorhersage der Defekte der po-
tentiell redundanten Testsiitze des 2. Datensatzes fiir die Klasse gine pefeite)
unter Verwendung der linearen Diskriminanzanalyse
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Abbildung 6.26: Precision-Recall Statistik fiir die Vorhersage der De-
fekte der potentiell redundanten Testsitze des 2. Datensatzes fiir die
K1asse(mindestens ein Defekey Unter Verwendung der linearen Diskriminanzana-
lyse

ein Test auf einem IC eines Wafers ca. 0,0001 EUR. Ein unentdecktes, defektes
IC ( Escape) verursacht hingegen durch unnétiges Einpacken und finales Testen
Kosten in Héhe von bis zu 1 EUR. Man berechnet den Gewinn als:

Kosten Kosten

———— | — | Anzahl(E: §) —
Wafer [ naaiil{fiecapes) 1 Escape

(6.1)

Gewinn = [.-1”.:40.}1.! (Wafer orrekt erkannt)) -

und

Kosten  Anzahl(ICs) . Anzahl(Tests)
Wafer 1 Wafer 1 IC

Wobei Anzahl(Wafer poreert erianny)) nur die Anzahl der richtig klassifizierten
Wafer angibt.

Auf den Abbildungen 6.27 und 6.28 sind die insgesamt erzielbaren Gewin-
ne auf den beiden Datensitzen dargestellt, wenn die 12 prinzipiell redundanten
Testsitze aus den vorigen Abschnitten verwendet werden. In den beiden folgen-
den Grafiken 6.29 und 6.30 wird hingegen die Ersparnis pro Wafer des Daten-
satzes angegeben.

Wie bereits im Abschnitt 5.1 gesehen, liegen die Testkosten der 3. Phase
fiir einen Wafer zwischen 28 EUR und 33 EUR. Nimmt man die Spitzenwerte
moglicher Ersparnisse pro Wafer, so errechnet sich demnach eine Kostensenkung
pro Wafer von bis zu 8,2% beim ersten und 13.6% beim zweiten Datensatz.
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Redundant Testset Classification
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Abbildung 6.27: Gewinn: Durch Gleichung 6.1 berechnete Ersparnis bei der
Klassifikation der 12 méglicherweise redundanten Testsitze auf 103 Wafern des
1. Datensatzes nach Anwendung linearer Diskriminanzanalyse

Radundant Testset Classification
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——Gans (LDAY
7006 — NN 15 (LDA)

800 €
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DE

Abbildung 6.28: Gewinn: Durch Gleichung 6.1 berechnete Ersparnis bei der
Klassifikation der 12 mdglicherweise redundanten Testsitze auf 168 Wafern des
2. Datensatzes nach Anwendung linearer Diskriminanzanalyse)
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Abbildung 6.29: Gewinn: Durch Gleichung 6.1 berechnete Ersparnis bei der
Klassifikation der 12 moglicherweise redundanten Testsitze pro Wafer des 1.
Datensatzes unter Verwendung der linearen Diskriminanzanalyse

Redundant Testset Classification

= A Pron
= Cauns [LOA)
=—HKNN 15 (LDA)

Abbildung 6.30: Gewinn: Durch Gleichung 6.1 berechnete Ersparnis bei der
Klassifikation der 12 moglicherweise redundanten Testsiitze pro Wafer des 2.
Datensatzes unter Verwendung der linearen Diskriminanzanalyse
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6.4 Betrachtung der Giiltigkeit

Abschliefend soll die Giiltigkeit der in den vorhergehenden Abschnitten erziel-
ten Ergebnisse betrachtet und ihre méglichen Einschrinkungen genannt werden,

Mégliche Einschriinkungen der internen Giiltigkeit:

e Eine mogliche Einschrinkung stellt die Verwendung der Kreuzvalidierung
dar. Durch den Einsatz dieses Verfahrens gab es in mindestens einer Klasse
stets genug Beispiele, die aus dem gleichen Los stammten, wie das zu
klassifizierende Wafer. Da die Abbildungen 6.1 und 6.2 die Vermutung
verstiirken, dass innerhalb eines Loses die Wafer sich auf eine bestimmte
Art dhneln, kénnten die Ergebnisse verfilscht worden sein.

e Fiir die Experimente wurden bekanntlich die von der Firma Atmel zur
Verfitzung gestellten Daten verwendet. Deshalb kann nicht sichergestellt
werden, dass die Auswahl dieser streng zufillig geschehen ist. Demmnach
besteht die Moglichkeit, dass die Auswahl der Wafer bestimmte nicht
abschitzbare Auswirkungen auf die Klassifikationsergebnisse hatte.

Mégliche Einschrinkungen der externen Giiltigkeit:

e Die beiden untersuchten Datensitze bestehen ans Wafern zweier unter-
schiedlicher Produkte, die von der Firma Atmel ausgesucht wurden. Die
vorgenommene Auswahl muss jedoch nicht zwangsliuhg alle anderen Wa-
fer dieser Produkte repriisentieren.

e Die analysierten Produkte sind nicht unbedingt fiir die gesamte Produlkt-
palette der Firma Atmel repriisentativ.

e Die Produkte der Firma Atmel sind eventuell fiir andere Firmen der Halb-
leiterbranche nicht repriisentativ.
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Ausblick

In dieser Arbeit wurden Moglichkeiten aufgezeigt wie mit Hilfe gingiger
Klassifikationsverfahren auf Basis von PCM-Messergebnissen aus dem zweiten
Produktionsschritt die IC-Messergebnisse der niichsten Produktionsstufe
zumindest teilweise vorhergesagt werden konuen. Ein weiterer Schritt wire
die Vorhersage der IC-Messergebnisse einzelner Wafer-Regionen aufgrund der
Lokalisierung bestimmter PCM-Messwerte.

Denkbar ist ebenfalls, dass aufgrund der Analyse der PCM-Messwerte nur
ganz bestimmte Messungen auf den [Cs durchgefiihrt werden. Der Unterschied
zu dem heutigen Verfahren ist dabei, dass fiir jeden einzelnen 1C ein eigener
Testplan zusammengestellt werden wiirde - und zwar in Abhiingigkeit von den
Messergebnissen der vorhergehenden Phase. Diese kinnten sich dann wiederum
von einer Wafer-Region zur anderen unterscheiden.

Ein weiterer wichtiger Aspekt ist, dass das in dieser Arbeit vorgestellte
Verfahren ohne groflere Modifikation auch auf andere Produktionsphasen - als
nur die zweite und die dritte - angewendet werden kénnte. Vor allem interessant
wiiren in diesem Hinblick die finalen Tests. die letztlich iiber die Auslieferung
eines Chips zum Kunden entscheiden.

Letztlich konnten die in dieser Arbeit eingesetzten Algorithmen auch als

eine Art vollautomatischer und dynamischer Erweiterung des in [RKGO5]
beschriebenen Verfahrens eingesetzt werden.
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