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Résumé

Cette thèse présente la construction d’un algorithme de détection de fautes
utilisable en temps réel dans l’industrie du semi-conducteur. La méthodologie pro-
posée est basée sur l’exploitation statistique des données récoltées sur les équipe-
ments. La présence de fautes est évaluée de façon à la fois supervisée, par rapport
au passé des équipements, et non-supervisée, par rapport aux données du pré-
sent de l’ensemble des équipements d’un même atelier de production. L’approche
proposée est testée sur des équipements de STMicroelectronics, à partir de fautes
ayant réellement eu lieu dans l’environnement de production. Cette thèse a été
réalisée dans le cadre d’une collaboration CIFRE entre l’Université d’Aix-Marseille
et l’entreprise STMicroelectronics Rousset.

Nous modélisons chaque équipement et chacun de ses modes de fonctionne-
ment de façon individuelle, à partir de données de référence. Nous effectuons un
test statistique, basé sur ce modèle, à chaque fois qu’un procédé est exécuté. Ce
test est nommé Gaussian Time Error, car il est basé sur une modélisation gaus-
sienne à chaque instant de mesure. Il permet de se prononcer sur la qualité de
l’équipement par l’identification de différences relativement au modèle.

Une particularité de l’industrie du semi-conducteur est la maintenance régu-
lière des équipements, qui apporte des variations par rapport à la modélisation
initiale. Nous introduisons donc un test spécifique sur ces maintenances, pour vé-
rifier que l’intervention humaine n’ait pas introduit d’erreur. Une adaptation de
certains paramètres du Gaussian Time Error a lieu lorsqu’aucune faute n’est détec-
tée. Cette procédure s’effectue sur une quantité faible de données, permettant une
reprise rapide de la surveillance des équipements.

En parallèle de la surveillance individualisée de chaque équipement, nous pro-
posons une étude commune, non-supervisée, de tous les appareils réalisant les
mêmes procédés. Notre algorithme de comparaison d’équipements permet de dis-
tinguer d’éventuelles machines atypiques, sur la base de la forme de courbes re-
présentatives. Une cohérence globale du comportement des outils de production
est ainsi assurée à l’échelle de l’usine.

Mots-clés : Détection de fautes, apprentissage statistique, semi-conducteurs,
maintenances.
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Abstract

This thesis presents the construction of a fault detection algorithm, which can
be used in real-time for semiconductor processes. The methodology is based on the
statistical analysis of the data collected on the equipments. Faults are detected both
with supervised learning, relatively to past data of a given equipment, and with
unsupervised learning, relatively to the present data of groups of equipments. The
proposed approach is tested on real equipments from STMicroelectronics, using
faults which effectively occurred in the industrial environment. This thesis was
made in collaboration between Aix-Marseille Université and STMicroelectronics
Rousset.

Each equipment and each of its operating modes is individually modeled, using
reference data. A statistical test, based on such model, is performed every time a
process is realized. This test is named Gaussian Time Error, because it is based
on Gaussian models computed at each measurement time. By identifying diffe-
rences in the new data relatively to the model, it allows to detect faults on the
equipments.

In the semiconductor industry, equipements are frequently maintained, which
modifies the observed data. As a result, we introduce a specific test for the main-
tenances, to verify that no human error was made during the intervention. When
no fault is seen, several parameters of the Gaussian Time Error are updated. This
procedure is performed on a small quantity of data, thus allowing the equipment
to be monitored quickly after maintenance.

On top of the individual monitoring of equipments, we propose to gather the
data of all equipments performing identical processes, in order to provide an un-
supervised fault detection method. This equipment matching algorithm allows to
detect atypical process chambers, using a comparison of representative shapes.
This method allows for an harmonization of the behavior of groups of equipments.

Keywords : Fault detection, statistical learning, semiconductors, maintenance.
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Introduction

La discipline de la détection de fautes en temps réel dans l’industrie du
semi-conducteur a connu un essor important depuis le début du XXIe siècle.
Celle-ci vise à repérer les équipements dont la qualité de la production est
altérée.

Dans cette industrie, la fabrication du produit final, qui se nomme "wa-
fer", se fait à partir de l’enchaînement de plusieurs centaines d’étapes élé-
mentaires. Ainsi, entre la première étape et la dernière, seul moment où le
produit peut véritablement être testé, il s’écoule en général plus d’un mois.
Si un équipement est défectueux, le premier produit non-fonctionnel n’est
dans certains cas testé qu’au bout de plusieurs semaines. L’absence d’inter-
ruption de l’équipement pour réparation peut alors présenter un coût très
important. Cette industrie étant extrêmement compétitive, l’augmentation
des coûts liés à la présence occasionnelle de fautes sur les équipements
peut avoir des répercussions sur le bilan d’une entreprise.

Le développement de la collecte de données, et la possibilité d’un trai-
tement informatisé immédiat de celles-ci, permet aujourd’hui d’appliquer
des algorithmes d’analyse statistique dans le but de détecter des fautes sur
les équipements dès leurs premières manifestations. Cette potentialité tech-
nique n’apporte cependant pas de réponse au problème méthodologique de
la conception de tels algorithmes.

Les données de l’industrie du semi-conducteur présentent certaines dif-
ficultés spécifiques. La production se fait suivant un très grand nombre de
procédés de fabrication différents, nommés "recettes". Il y en a en général
plusieurs milliers dans une même usine. Pour effectuer une modélisation
procédé par procédé, il faut ainsi avoir un algorithme de détection de faute
le plus automatisé possible.

Le fait que les équipements soient régulièrement entretenus à travers
des maintenances, complexifie la modélisation statistique. En effet, chaque
maintenance est susceptible de modifier la distribution statistique attendue
dans les données récoltées sur les équipements. Il n’est alors pas possible
de conserver un modèle statistique fixe dans le temps, car il est remis en
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cause à chaque maintenance. De plus, la maintenance pose le problème de
l’erreur humaine : toute intervention présente un risque, et donc l’absence
de faute au redémarrage de l’équipement n’est pas garantie. Il est ainsi
nécessaire de tester spécifiquement la présence de fautes après toute main-
tenance, avant de proposer une mise à jour de la modélisation statistique
des données.

Les travaux effectués dans cette thèse sont basés sur notre expérience
industrielle à STMicroelectronics Rousset. La thèse est découpée en 4 cha-
pitres :

— Le Chapitre 1 inscrit la problématique de la détection de fautes dans
le cadre industriel. Nous présentons l’industrie du semi-conducteur,
avant d’aborder les moyens déployés pour la détection de faute à
l’heure actuelle.

— Le Chapitre 2 traite des méthodologies existantes visant à réaliser
de la détection de fautes en temps réel sur les données industrielles.
Nous montrons la nécessité d’effectuer un alignement temporel des
données avant toute étude statistique, puis nous mettons en va-
leur les manques des méthodologies disponibles dans la littérature
concernant notre application spécifique.

— Le Chapitre 3 présente la méthodologie Gaussian Time Error (GTE)
que nous proposons pour la détection de fautes. Il s’agit d’un test
statistique, appliqué à chaque équipement individuellement, fait à
chaque réalisation d’un procédé par celui-ci, dont les paramètres
sont ajustés de façon supervisée. Les maintenances sont gérées de fa-
çon spécifique et automatisée : un test de validation est fait à chaque
maintenance, avant mise à jour des paramètres.

— Le Chapitre 4 traite de la comparaison entre équipements effectuant
les mêmes procédés. Nous proposons cette méthodologie pour com-
pléter l’utilisation du GTE, en ajoutant un test sur les paramètres mis
à jour à chaque maintenance, construit de façon non-supervisée. De
plus, cette méthodologie permet d’assurer la cohérence des procédés
réalisés dans les équipements d’un même atelier.



Chapitre 1

Problématique industrielle

Dans ce chapitre, nous introduisons les problématiques de la surveillance
des procédés de fabrication de l’industrie du semi-conducteur. Pour cela
nous faisons d’abord une présentation globale de cette industrie : ses ac-
teurs, son intérêt, son organisation, et enfin une brève description des pro-
cédés auxquels les méthodologies présentées dans ces travaux s’appliquent.
Nous traitons ensuite des méthodes de surveillance des équipements utili-
sées à l’heure actuelle à STMicroelectronics Rousset.

1.1 Présentation générale

L’industrie du semi-conducteur s’est illustrée par une croissance extrê-
mement importante au cours des dernières années [60]. En effet, les puces
électroniques fabriquées par cette industrie, longtemps réservées à des ap-
plications spécifiques, ont pu être intégrées à une part grandissante de pro-
duits manufacturés. Cela est dû au fait de leur miniaturisation progressive
et de la baisse des coûts de production qui l’a accompagnée. Ainsi, au-
jourd’hui, tout produit du quotidien est susceptible d’être amélioré par la
présence de capteurs miniatures lui permettant de s’adapter à son environ-
nement d’utilisation [56]. On parle alors d’objets "intelligents".

Pour la plupart des industriels du semi-conducteur, comme STMicroe-
lectronics, la stratégie de production adoptée est dite "High-Mix Low-Volume".
Dans ce cas, un produit donné n’est fabriqué que sur une courte période de
temps, et en de faibles quantités. Il s’agit alors d’apporter de façon perpé-
tuelle des modifications progressives à une technologie initiale : les coûts
de recherche et de développement associés sont élevés, ajoutant également
des difficultés d’organisation des usines de production où de nombreux pro-
duits différents doivent cohabiter. Les procédés de production se complexi-
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22 CHAPITRE 1. PROBLÉMATIQUE INDUSTRIELLE

fient avec le temps, mais la réduction des coûts s’opère par l’augmentation
en valeur absolue de la taille des plaques de silicium sur lesquelles sont
usinées les puces électroniques, en plus de l’augmentation relative consé-
quente à la miniaturisation. De plus, les nombreux procédés de fabrication
exécutés relèvent tous d’étapes élémentaires communes. La stratégie des
lignes ré-entrantes [48], qui veut qu’une même tâche sur un équipement
donné puisse être réalisée plusieurs fois pour aboutir à un résultat donné,
fait que tout type de produits peuvent circuler et être usinés les uns après
les autres dans de mêmes équipements.

Une deuxième possibilité de réduction des coûts est de travailler à l’ef-
ficacité des procédés : compte tenu de la grande précision nécessaire à la
fabrication, un pourcentage non-nul de produits sont non-fonctionnels en
sortie d’usine. Le contrôle de la production se fait en cherchant à détec-
ter les défaillances des équipements, afin de réduire le nombre de produits
affectés dans de tels cas, et de corriger au plus vite les problèmes. L’objec-
tif est de maintenir les équipements fonctionnels et d’empêcher les consé-
quences néfastes survenant suite à un dysfonctionnement non-anticipé.
Notre thèse se focalise sur cet aspect de l’optimisation de la production.

1.1.1 Fabrication d’un dispositif à semi-conducteurs

La base initiale servant à la production dans les usines de l’industrie
du semi-conducteur est appelée "wafer". Il s’agit d’une plaque de silicium
d’une épaisseur d’environ 500 µm. Sa fabrication se fait à partir du sable,
avec l’extraction de barreaux de silicium de plusieurs centimètres de dia-
mètre, ensuite sciés en tranches. Il existe différentes tailles de wafers. À
STMicroelectronics Rousset, les wafers usinés ont un diamètre de 8 pouces,
soit environ 20 centimètres.

Sur le wafer, des couches de matériaux sont déposées successivement
pour former des circuits intégrés, en suivant le plan établi par des "masques".
Un masque est un support en quartz présentant les schémas électroniques
pour une couche de matériau. Ils sont réalisés à partir d’une plaque de
quartz sur laquelle est taillée une couche de chrome avec un laser. Un pro-
duit complexe peut nécessiter jusqu’à 30 couches de matériaux. La fabrica-
tion des masques est une étape préalable à l’usinage des wafers, et ne fait
pas partie de notre champ d’étude.

On parle de partie "Front-end" de la production pour désigner le travail
d’accumulation des couches sur les wafers. Sur un même wafer, de nom-
breux circuits intégrés sont créés côte-à-côte, et on parle de partie "Back-
end" de la production pour évoquer la phase de découpe individuelle de
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ces circuits intégrés, ainsi que la création des puces électroniques finales
qui sont mises en boîtier. Ces travaux ne portent que sur la surveillance de
la partie Front-end de la production. Cette phase se fait en de nombreuses
étapes élémentaires, nommées "recettes", dont l’enchaînement spécifique
est décrit par une "route" de production. Une route est constituée de jus-
qu’à 600 enchaînements de recettes (non nécessairement distinctes) pour
certains produits.

La partie Front-end a lieu dans des usines très contrôlées : les circuits
intégrés dessinés sur les wafers nécessitent une précision à l’échelle nano-
métrique. Ainsi, la moindre particule se déposant sur un wafer peut interfé-
rer avec le bon fonctionnement des puces électroniques. L’environnement
contrôlé dans lequel les équipements de fabrication de l’industrie du semi-
conducteur sont disposés est nommé "salle blanche", et de nombreuses pré-
cautions y sont prises : régulation de l’air, port de combinaisons par les
employés, confinement étanche des plaques...

Les routes de fabrication sont spécifiques pour chaque produit, mais
les recettes qui les constituent sont essentiellement les mêmes pour la plu-
part des procédés : l’ajustement se fait sur les paramètres variables de ces
recettes ainsi que sur les ordres d’enchaînement. On distingue quelques
grands types de recettes :

— Lithographie : les dessins des masques sont reproduits dans une ré-
sine photosensible déposée sur le wafer.

— Dépôt de couches : des matériaux sont déposés sur le wafer par ré-
action avec des gaz injectés dans l’équipement. Les principaux cas
d’étude de cette thèse sont basés sur des recettes de ce type : 4
exemples (Sections 3.6.1, 3.6.2, 4.5.1 et 4.5.2) sont étudiés.

— Gravure : il s’agit de l’inverse du procédé de dépôt. Des matériaux
sont retirés au wafer, afin de réaliser le motif du masque. Dans la
Section 3.3.2, nous employons des données issues d’une recette de
gravure pour illustrer le point méthodologique présenté.

— Retrait résine : la résine déposée lors de la lithographie est brûlée
pour être retirée. Nous présentons deux exemples aux Sections 3.6.3
et 4.5.3.

— Chimie : ces procédés permettent le nettoyage des wafers dans des
baies.

— Diffusion : procédé à haute température (environ 1000◦C) permet-
tant d’introduire des impuretés sur les wafers.

— Implantation ionique : il s’agit de charger électriquement par des
faisceaux d’ions, comme le bore, le phosphore et l’arsenic, certaines
zones des wafers. Une discussion sur les données issues de ces équi-
pements est menée à la Section 3.3.3.



24 CHAPITRE 1. PROBLÉMATIQUE INDUSTRIELLE

Les travaux de cette thèse ont été conçus dans le cadre d’une approche
générale, avec pour objectif une application à tous types d’équipements.
Cependant, des contraintes pratiques, liées à la fréquence d’apparition de
défauts à l’intérieur des différents ateliers de production, ou encore à la
priorité donnée par l’entreprise à certaines étapes, font que nous ne propo-
sons pas d’exemples issus de chaque type d’ateliers.

1.1.2 Spécificités de l’industrie du semi-conducteur

Dans cette section, nous traitons de l’organisation de la production dans
l’industrie du semi-conducteur. Celle-ci se fait suivant les notions de lot et
de chambre de production.

Les wafers sont regroupés par lots de 25, et il s’agit de l’unité de pro-
duction pour l’industriel : un équipement donné prend en entrée un ou plu-
sieurs lots de wafers, indépendamment du fait que de façon interne le trai-
tement se fasse avec une plaque, avec une paire de plaques ou même avec
6 lots. Toutes les plaques d’un lot donné passent par la même route de pro-
duction, et donc par les mêmes recettes. Cette notion de lot nous concerne
dans cette thèse seulement du point de vue de l’évaluation concrète de ce
que représentent les données récoltées : le lot est l’unité de mesure pour
l’industriel, et certains ajustements doivent être faits relativement à cette
exigence.

La plupart des équipements sont constitués de chambres de produc-
tion qui réalisent ou non des procédés similaires. On parle d’équipements
de type "cluster". Cela permet l’enchaînement d’étapes sans latence liée au
transfert des lots vers un autre équipement. Les mêmes procédés sont dis-
ponibles sur plusieurs équipements distincts, afin de permettre la continuité
de la production malgré les temps d’arrêt d’équipements individuels, et afin
de façon générale à accélérer la production. Dans l’ensemble de ces travaux,
le terme d’équipement désigne une chambre de production. Les parties
communes servent généralement au transfert des wafers d’une chambre à
une autre. Dans notre cadre d’étude, l’interdépendance entre les chambres
d’un même équipement est quasi-inexistante et donc deux chambres d’un
même équipement peuvent en général être considérées comme des équipe-
ments distincts.

1.1.3 Métrologie et tests sur les wafers

Dans cette section, nous traitons des tests effectués sur les produits dans
l’environnement industriel.
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La première approche de contrôle des équipements, est d’évaluer la qua-
lité des produits qui en sortent. Pour s’assurer de la qualité de la produc-
tion, des mesures directes sont effectuées tout au long du cycle d’un wafer :
la métrologie contrôle les wafers pendant la production, et des tests sont
réalisés une fois l’usinage achevé.

Il y a deux types de mesures en ligne, c’est-à-dire effectuées entre deux
déroulements de recettes. Le premier, la métrologie, mesure des caracté-
ristiques des wafers. Il s’agit de mesurer par exemple l’épaisseur d’une
couche de matériau. Sur les plaques de production, seules des mesures
non destructrices peuvent être réalisées, alors que des mesures plus pous-
sées peuvent être faites sur des plaques de test. De nombreux types de
défauts ne sont pas visibles avec ces mesures. L’autre type de mesure effec-
tué entre deux recettes est la mesure dite de "défectivité". Il s’agit d’évaluer
les défauts causés par des particules sur les plaques. Pour certains types
d’équipements, qui représentent une faible proportion de l’usine, certaines
mesures en ligne sont intégrées. Pour tous les autres cas, la mesure en ligne
est coûteuse de par le ralentissement de la production engendré, et reste
donc réduite à des échantillons sélectionnés.

En fin de production, il y a deux types de mesures effectuées. Le "Pa-
rametric Test" (PT) correspond à des mesures électriques sur les wafers.
Plusieurs centaines de variables sont récoltées, et de nombreux problèmes
peuvent être observés [66]. Enfin le test "Electrical Wafer Sorting" (EWS)
donne le verdict sur la qualité du wafer, en mesurant la réponse électrique
de chaque puce individuellement. La mesure en sortie de production est
faite de façon systématique.

1.2 Détection et isolation de fautes dans l’in-

dustrie du semi-conducteur

Cette section présente la problématique de la détection de faute dans
l’industrie du semi-conducteur. Usiner un wafer nécessite une précision na-
nométrique, et la moindre particule non désirée peut être source de dys-
fonctionnement du produit final. Pour cela, il est nécessaire de mainte-
nir les équipements dans un état optimal de fonctionnement. La discipline
nommée "détection et isolation de fautes" (FDC, relativement au nom an-
glais "Fault Detection and Classification") fournit des outils, déjà employés
dans l’industrie, permettant d’appréhender le contrôle de la production.
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1.2.1 Variabilité des procédés

La complexité des procédés mis en jeu dans un équipement de fabrica-
tion de l’industrie du semi-conducteur fait qu’une modélisation purement
déterministe de ceux-ci n’est pas possible. Le résultat des phénomènes phy-
siques est soumis à une propension de réalisation, telle que définie par
Popper ([31]) : dans le cas où les conditions de réalisation sont mainte-
nues constantes, le résultat exact obtenu en sortie peut être amené à varier
avec une certaine probabilité. Dans le cas d’un phénomène déterministe, les
mêmes conditions initiales donnent toujours exactement le même résultat,
ce qui n’est pas le cas ici. Il s’agit d’une première source de variabilité des
procédés.

Une seconde source de variabilité est due au fait que les conditions
initiales ne sont que très rarement maintenues constantes. En effet, par
exemple, l’accumulation de cette première source de variabilité au cours
des recettes déjà exécutées oblige un ajustement des réactions ayant lieu
dans l’équipement. De nombreux phénomènes peuvent entrer en jeu, comme
de subreptices variations des conditions de pression et de température, et
les résultats finaux ne seront donc jamais exactement identiques.

La réunion de ces deux sources de variabilité est nommée "variations de
causes aléatoires" [51]. L’hypothèse fondamentale est que ces variations ne
sont pas une source de défaillance des procédés. On parle ainsi d’un pro-
cédé sous contrôle quand celui-ci n’est soumis qu’aux variations de causes
aléatoires.

Les variations qui sont sources de défaillances sont nommées "variations
de causes assignables". Il s’agit alors d’un dysfonctionnement du système,
qui ne réalise plus la tâche attendue. Ces variations peuvent également
se répartir en deux classes : l’échec de l’équipement, et l’erreur humaine.
L’équipement est le lieu dans lequel s’effectuent les processus physiques
et chimiques permettant l’usinage des produits. Les différentes parties qui
le constituent sont soumises à de fortes contraintes, et ainsi les résidus
des procédés passés influencent la capacité de l’équipement à réaliser les
procédés futurs, sous forme d’encrassement. De plus, certaines pièces ont
une utilisation limitée dans le temps, et finissent donc par devenir défec-
tueuses. La notion d’erreur humaine est nettement plus imprévisible : pièce
mal serrée entraînant une fuite, pièce montée à l’envers, outil oublié, mau-
vais réglage, mauvaise communication entre deux personnes intervenant
sur l’équipement...

L’objectif est de détecter la présence de causes assignables et d’en iden-
tifier la source afin de permettre le retour à la production normale. Les va-
riations dues aux causes aléatoires doivent être évaluées, et leur présence
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dans le système est tolérée, car aucune garantie ne peut être donnée quant
à leur réduction.

1.2.2 Interventions de maintenance

Pour traiter les variations dues aux causes assignables, les équipements
sont entretenus fréquemment. L’objectif est de maintenir l’environnement
de production le plus stable possible [57].

Il y a deux types de maintenances :
— La maintenance préventive concerne les maintenances réalisées quand

l’équipement est fonctionnel. Dans ce cas, les opérations usuelles
sont le nettoyage de la chambre, pour éviter l’encrassement dû aux
réactions chimiques passées, et le remplacement de pièces dont l’usure
est connue. Ces opérations sont faites après une certaine durée d’uti-
lisation depuis la dernière maintenance, après un certain nombre de
produits traités, ou bien relativement à un indicateur d’usure pour
certaines pièces.

— La maintenance corrective est réalisée lorsque l’équipement est dé-
fectueux. Dans ce cas, l’action est ciblée relativement au défaut, et
l’objectif est de remettre l’équipement en état de fonctionnement
correct.

La maintenance préventive pose le problème de la rentabilité : mainte-
nir l’équipement, c’est interrompre la production pendant un certain laps
de temps, et c’est également parfois payer des pièces de rechange. Exploi-
ter l’équipement le plus longtemps possible tant qu’il fonctionne est plus
rentable pour l’industriel, mais l’expose au risque de subir des défaillances
plus fréquentes, avec un impact sur les produits. La maintenance préven-
tive est également une source d’erreur humaine. En effet, un équipement
fonctionnel sur lequel aucun technicien n’intervient est soumis à un risque
d’erreur humaine nul. Dès qu’un technicien intervient, la possibilité d’er-
reur apparaît, et certaines erreurs humaines peuvent être tout aussi graves
que des défaillances d’usures.

Toute méthodologie de contrôle des conditions de production d’un équi-
pement doit tenir compte de la maintenance. En effet, les conditions de re-
démarrage suivant deux maintenances sont rarement identiques : certains
paramètres sont réglés manuellement, certaines pièces ont une influence
électrique (qui ne sera pas toujours la même après un remplacement)...
Une première possibilité est d’éviter l’étude de paramètres dépendant de la
maintenance. Une autre, celle que nous proposons dans le cadre de ces tra-
vaux, est de traiter la maintenance de façon spécifique dans le modélisation
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du procédé.

1.2.3 Données récoltées

Dans cette section, nous présentons les caractéristiques des données ré-
coltées lors de la production.

S’agissant de surveiller la stabilité des conditions de production, les don-
nées à récolter les plus pertinentes sont celles directement issues de l’équi-
pement lui-même, pendant l’usinage. On parle de "run" pour qualifier l’exé-
cution d’une recette dans un équipement donné. La notion de run recouvre
ainsi l’ensemble du procédé ayant lieu dans un équipement particulier :
les différentes variables physiques affectées par la réalisation du procédé
sont les témoins de son bon déroulement. Les variables pouvant être ré-
coltées sont très diverses : la pression de la chambre dans son entier ou
dans une zone spécifique, le débit d’un gaz, une puissance électrique, une
température... On suit alors l’évolution du run de son début jusqu’à sa fin
par la récolte de ces variables choisies au préalable. La Figure 1.1 montre
l’exemple d’une variable de pression pendant un run pour un équipement
de dépôt.

Sur ce graphique, les points effectivement récoltés sont représentés, un
segment étant tracé entre chacun d’eux. Il y a un point récolté à chaque
seconde, soit 115 points sur cet exemple. De plus, les différentes étapes
de la recette, nommées "steps", sont délimitées par des traits verticaux :
il y a 13 steps dans cet exemple. Il s’agit d’une notion importante dans la
récolte des données. En effet, la plage de valeurs de la pression est très large
sur l’ensemble du procédé, mais chaque step correspondant à une réalité
physique différente, les valeurs attendues dépendent grandement du step
où la mesure est récoltée.

Les données récoltées pour un run sont ainsi une trajectoire temporelle
multi-variée : il y a deux dimensions, d’une part les variables physiques et
d’autre part le temps. Dans la suite de ces travaux, nous parlons de "don-
nées FDC" pour référer à ces trajectoires.

La FDC s’applique donc à exploiter ces données afin de détecter et diag-
nostiquer des fautes sur le procédé. L’impact sur la qualité des produits est
ainsi indirect : l’objectif est de maintenir la plus faible variabilité possible
d’un produit à l’autre, et celui-ci est rempli en s’assurant que la variabi-
lité des conditions de traitement d’un produit à l’autre a été la plus faible
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Figure 1.1 – Récolte de la pression de la chambre pendant un run de dépôt :
pression en fonction du temps (en secondes).

possible pendant tout le cours de la production. Ces mesures sont dispo-
nibles pour chaque run : le run représente l’unité de base pour l’étude de
la variabilité sur les équipements.

Nous ne traitons pas de la détection de fautes relative aux données de
métrologie en ligne. Les limitations d’une telle approche, liées notamment
au fait qu’il s’agisse de mesures hors ligne réalisées sur un faible nombre de
produits et d’étapes de la route, sont décrites dans les travaux de Thieullen
[70].

1.2.4 Notion d’indicateur statistique

La surveillance des données d’un run ne se fait en général pas sur les
données brutes : l’information récoltée est transformée sous forme d’indi-
cateurs.

Un indicateur est une grandeur statistique calculée sur un échantillon
de données récoltées pendant un run. Par exemple, si on se base sur la
Figure 1.1, on observe une valeur moyenne d’environ 0 pour la pression de
la chambre au premier step de la recette étudiée. La moyenne pour chaque
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run pour la pression sur ce premier step est un exemple d’indicateur, qui
prend la valeur 0 dans cet exemple. L’usage d’indicateurs plus élaborés est
parfois nécessaire. Ceux-ci font par exemple intervenir plusieurs variables
physiques, la variabilité sur un step, ou encore le rapport entre les valeurs
minimales ou maximales de différents steps.

La détermination des indicateurs statistiques à calculer pour un run
donné se fait par connaissance experte dans le cadre de la détection de
fautes telle qu’elle est pratiquée aujourd’hui dans l’industrie. Nous propo-
sons une approche de calcul et de surveillance automatisée d’indicateurs
statistiques au Chapitre 3.

1.2.5 Cartes de contrôle

L’approche aujourd’hui utilisée dans les usines comme STMicroelectro-
nics Rousset est celle de l’emploi de cartes de contrôle mono-variées. Il
s’agit à partir des données décrites Section 1.2.3 d’extraire une liste d’indi-
cateurs statistiques qui sont ensuite observés de façon indépendante.

Choix d’indicateurs statistiques par connaissance experte

La démarche de sélection des indicateurs employés pour la méthodolo-
gie des cartes de contrôle est basée sur la connaissance experte. Dans le
cadre de cette approche, le fait d’extraire des indicateurs a pour objectif de
proposer une grille de lecture des données centrée autour de la connais-
sance des fautes possibles du système et de leurs manifestations. L’objectif
pour chaque indicateur est de couvrir une manifestation possible d’un dé-
faut connu. La sélection des indicateurs part d’analyses issues de la métho-
dologie "Analyse des Modes de Défaillance, de leurs Effets et de leur Cri-
ticité" (AMDEC) [22]. Cette méthodologie organise une analyse fonction-
nelle complète de l’équipement, condensant la connaissance experte pour
relier les différentes causes possibles de défaillances aux manifestations qui
en résultent. L’analyse de chaque équipement est faite composant par com-
posant, fonctionnalité par fonctionnalité : il s’agit d’une méthodologie coû-
teuse à mettre en place, et qui peut avoir besoin de révisions importantes
à chaque changement, même faible, des recettes de production. Après une
telle analyse, les défaillances les plus critiques doivent avoir été identifiées
avec une proposition d’indicateurs associés, permettant de constater leurs
manifestations.

En plus du coût d’une telle démarche, sa limitation la plus importante
est le fait de rejeter des données. En effet, il n’est pas possible d’avoir des in-
dicateurs pour chaque step et chaque capteur, et chaque mode de fonction-
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nement de chaque équipement. En effet, cela aboutirait à plusieurs millions
de cartes de contrôle et deviendrait ingérable logistiquement pour mainte-
nir à jour les cartes et traiter les alarmes associées. Cela n’est pas non plus
souhaitable, car l’avantage de l’indicateur est bien de condenser un mode
de défaillance connu de l’équipement : l’action corrective à prendre lors-
qu’un comportement anormal de l’indicateur est détecté doit être connue à
l’avance [11]. On observe par ailleurs un biais de réalisation pour les fautes
déjà subies dans l’usine : la démarche qualité veut qu’un équipement ne re-
démarre pas après une défaillance initialement inconnue (détectée sur les
produits finaux) sans la garantie de pouvoir la reconnaître en cas de réci-
dive. Peu importe la rareté de la défaillance, si elle s’est déjà produite, alors
une carte de contrôle y est associée. Des fautes potentiellement plus pro-
bables, n’ayant pas encore eu lieu, ne sont pas nécessairement couvertes
par un indicateur : l’approche de mesure de la fréquence observée d’une
faute donnée s’avère limitée face à la multiplicité des fautes possibles.

Suivi d’un indicateur par carte de contrôle

Une fois les indicateurs sélectionnés, leur comportement est évalué par
l’utilisation de cartes de contrôle.

Une carte de contrôle sert à l’encadrement d’un indicateur donné. Elle
est constituée de 4 éléments : une valeur cible, correspondant à la valeur
attendue de l’indicateur, une limite supérieure de contrôle, qui correspond
à la valeur maximale tolérée, une limite inférieure de contrôle, qui corres-
pond à la valeur minimale tolérée, ainsi qu’une fonction de filtrage des va-
leurs, qui décrit la dépendance de la valeur testée relativement aux échan-
tillons récoltés.

Les trois premiers éléments peuvent être fixés en se basant uniquement
sur la connaissance métier : par exemple, l’équipement doit délivrer un dé-
bit de gaz précis à un step donné, et on connaît ce qui constitue une valeur
trop faible ou trop élevée. On peut également fixer ces trois éléments par
apprentissage statistique : un échantillon de données issus d’une sélection
de runs est utilisé pour ajuster les paramètres d’une loi de probabilité, le
plus souvent une loi normale. La valeur cible est par exemple la moyenne,
et les limites sont prises parmi les quantiles de la loi [79]. Chaque carte de
contrôle étant observée indépendamment, l’utilisation de quantiles soulève
la problématique des fausses alarmes. Lorsque de nombreuses cartes sur-
veillent le même run, la probabilité qu’au moins une carte soit hors limites
est très grande relativement à la probabilité qu’une carte en particulier soit
hors limites.

La fonction de filtrage est fixée relativement aux types de fautes atten-
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dus. Les écarts d’amplitude instantanés (un seul run est très éloigné de la
valeur cible) sont détectés par exemple avec une carte Shewhart, où aucun
filtrage n’est appliqué : la valeur testée face aux limites est la dernière va-
leur récoltée. Les dérives peuvent par exemple être détectés avec une carte
de type somme cumulée (CUSUM), où la valeur observée est l’accumula-
tion des derniers indicateurs récoltés auxquels on soustrait la valeur cible.
De nombreux types de filtres peuvent être appliqués, pour correspondre à
la manifestation du défaut attendu [33].

1.2.6 Ajustement d’équipements différents exécutant
un même procédé

Dans la Section 1.2.1, nous évoquons que le fait de maintenir les condi-
tions de production les plus stables possible est un moyen de réduire la
variabilité des produits finaux. Cependant, même au sein d’un même lot,
les wafers passent à travers des équipements distincts. En effet, pour un
grand nombre de recettes d’une route, le lot est scindé en plusieurs parties
qui sont assignées à différentes chambres de fabrication. La même recette
est réalisée, mais par des équipements différents : cela est une source de va-
riabilité puisque les conditions de réalisation des recettes ne sont pas stric-
tement identiques d’un équipement à l’autre. Les raisons sont multiples :
cycles de maintenance distincts, vieillissement d’un équipement plus an-
cien que les autres, réglages manuels différents... Il en résulte le besoin de
s’assurer que les écarts de condition de réalisation des recettes sont dus à
des causes aléatoires, à savoir que les équipements sont ajustés du mieux
possible et que la variabilité induite observée est simplement due au fait
qu’ils sont distincts, et non pas à des causes assignables.

Ajustement en temps réel

Une première possibilité est de proposer des cartes de contrôle, décrites
Section 1.2.5, communes aux différents équipements pour une même re-
cette. Cependant, cela rajoute une contrainte supplémentaire dans le choix
des indicateurs, puisque le suivi des valeurs dépendant de réglages spéci-
fiques des équipements devient difficile. On peut par exemple devoir sé-
lectionner des limites très larges pour contenir toutes les données de fonc-
tionnement normal, ou même devoir éviter ce type d’indicateurs : dans les
deux cas, il y a une perte d’information pouvant masquer une défaillance
du système.
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Ajustement hors-ligne

Une deuxième possibilité est de mener des analyses spécifiques hors-
ligne, c’est-à-dire sur l’historique des données, afin d’évaluer les différences
entre équipements réalisant les mêmes recettes. Ces analyses ne sont pas
menées de façon systématique, et sont faites par exemple lorsque des dis-
parités entre les produits sortant d’un même parc d’équipements sont ob-
servées.

De telles analyses sont menées via la recherche visuelle de chambres
atypiques, basée sur l’utilisation de l’Analyse en Composantes Principales
(ACP) appliquée aux indicateurs des cartes de contrôle communs aux diffé-
rents équipements. Nous détaillons l’ACP dans la Section 2.3.3. Nous indi-
quons seulement ici qu’il s’agit d’une méthodologie permettant d’effectuer
une projection d’un ensemble de données vers un nouvel espace dont les
axes, nommés composantes, sont calculés afin de maximiser la variance ob-
servée sur chaque axe. Ainsi, on peut obtenir une représentation fidèle des
données dans un espace de dimension plus faible : en prenant les deux pre-
mières composantes, on peut alors visualiser des données initialement de
grande dimension. La Figure 1.2 montre un exemple de graphique obtenu
pour une telle application de l’ACP. Chaque point correspond aux données
d’un run, et chaque couleur correspond à un équipement, 10 au total. Dans
cet exemple, on observe que chaque équipement correspond à une faible
portion de la surface représentée, et 7 équipements sont regroupés sur la
partie droite et haute du graphique. Un équipement est nettement plus bas,
et deux équipements sont nettement plus à gauche. Pour identifier la cause
de ces différences, on utilise les contributions aux composantes : les com-
posantes sont corrélées aux variables initiales, et le décalage est supposé
dû à des différences liées aux variables les plus corrélées avec ces deux
premières composantes.

Cette procédure demande donc une investigation manuelle, centrée au-
tour de choix subjectifs : un autre individu pourrait penser qu’une des trois
chambres que l’on a désigné n’est pas atypique, ou bien qu’il y en a une
quatrième à repérer. En exploitant les données des indicateurs au lieu des
données FDC complètes, les défauts des cartes de contrôle s’additionnent
à cette subjectivité. Il n’y a ainsi pas, au moment de la conception de ces
travaux, de méthodologie systématique de comparaison entre équipements
employant les données FDC complètes. Nous proposons une telle méthode
dans le Chapitre 4. Il s’agit d’une des contributions principales de cette
thèse.
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Figure 1.2 – Représentation en deux dimensions des données d’un parc
d’équipements par ACP.
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1.3 Conclusion

L’industrie du semi-conducteur se développe de façon très rapide, en-
traînant une concurrence importante, avec le besoin d’un rendement accru
des procédés. Détecter les équipements défaillants le plus vite possible per-
met d’augmenter ce rendement. Privilégier la surveillance des équipements
eux-mêmes, plutôt que des produits qu’ils traitent, est un moyen de s’af-
franchir de nombreuses contraintes, allant de l’imprécision des mesures
faites sur des produits non finis au ralentissement de la production néces-
saire à la réalisation des mesures. Une telle surveillance s’exerce grâce à la
récolte de paramètres physiques, déterminés par des experts, spécifiques à
chaque équipement et représentatifs du procédé réalisé par celui-ci. Dans
la pratique industrielle, l’analyse de telles données est généralement réali-
sée par des cartes de contrôle : il s’agit d’une stratégie d’identification et de
caractérisation préalable des fautes possibles de l’équipement.

Nous proposons, dans les Chapitres 3 et 4, une méthodologie de sur-
veillance permettant de s’affranchir du travail de caractérisation préalable
des fautes, afin de pouvoir détecter toute différence sans a priori.
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Chapitre 2

Détection de fautes sur des
trajectoires temporelles
multi-variées : un état de l’art

Dans le Chapitre 1, nous soulevons les enjeux de la surveillance des
procédés industriels du semi-conducteur par l’utilisation des données FDC
complètes. Nous n’évoquons donc dans ces travaux que des méthodes pou-
vant s’appliquer à de telles données, et excluons les méthodologies ba-
sées sur des choix d’indicateurs, les données de métrologie en ligne ou la
connaissance préalable des fautes possibles du système.

Les méthodes s’appliquant à l’intégralité des données FDC nécessitent
une phase préliminaire de pré-traitement. En effet, nous n’avons pas connais-
sance de propositions dans la littérature permettant de se passer d’une
transformation des données initiales. Ce besoin est soit implicite, car les
hypothèses faites sur la nature des données ne sont pas vérifiées dans
la pratique [19, 20, 55, 76], soit directement spécifié [39, 70, 85]. Nous
présentons ainsi d’abord les spécificités des données engendrant le besoin
d’un pré-traitement, avant d’aborder les méthodologies permettant ce pré-
traitement. Enfin, nous aborderons les travaux sur le sujet de la détection
de défauts appliquée aux données pré-traitées.

2.1 Caractéristiques des trajectoires tempo-

relles multi-variées récoltées

Les données FDC correspondent à une récolte de données échantillon-
née pour une sélection de variables physiques. L’objectif est de suivre le

37
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procédé pendant tout son déroulement.

Cependant, l’inscription dans le temps des différentes étapes est va-
riable : certains steps sont conditionnels, au sens où le step se poursuit tant
qu’un certain processus physique n’est pas achevé, et l’influence de l’exécu-
tion des recettes précédentes peut amener certains steps à se dérouler plus
ou moins rapidement.

De plus, des contraintes techniques viennent s’ajouter à ces deux sources
de variabilité du temps du procédé : l’organisation de la collecte des don-
nées est soumise à la disponibilité du réseau. En effet, le même réseau
fait circuler une grande quantité d’informations, comme par exemple les
recettes à appliquer ou encore la disponibilité des équipements, et les don-
nées de surveillance récoltées ne sont pas prioritaires sur ces informations
servant directement à la production. On observe de manière fréquente l’ab-
sence d’une ou deux mesures dans un run, et également des décalages,
faibles mais non négligeables, dans la réalisation de l’échantillonnage sou-
haité. Par exemple, si une mesure doit être récoltée à la seconde 1 et à la
seconde 2, on pourra récolter à la place une mesure à la seconde 0,9 et une
autre à la seconde 2,1.

Enfin, dans le contexte industriel, les recettes similaires sont réunies
sous la notion de stratégie de collecte, ou stratégie FDC. Par similaire, on
désigne des recettes dont seul le temps d’exécution des steps change. Par
exemple dans le cas d’un dépôt de matériau, le step où effectivement a lieu
le dépôt peut être rallongé pour un dépôt plus épais. Dans ce genre de cas,
aucune autre différence n’est à prévoir, et l’exécution de telles recettes est
mélangée : l’ajustement du temps de procédé est souvent fait à travers des
boucles de régulation [15]. Les informations récoltées sur les runs précé-
dents amènent à faire varier volontairement le temps d’un run donné. Le
résultat de cette régulation est que deux runs consécutifs peuvent corres-
pondre à des temps d’exécution significativement différents.

Il est donc nécessaire pour l’analyse des données d’employer une mé-
thodologie qui soit robuste à ces décalages temporels, soit car l’égalité des
temps de mesure n’est pas un pré-requis, soit car les différences de temps
ont été gérées en amont par une procédure de pré-traitement des données.
La plupart des méthodologies basées sur des calculs matriciels font implici-
tement l’hypothèse d’une dimension fixe des données d’un run à l’autre. Il
est alors nécessaire de faire passer les données initiales de chaque run par
une première étape où les dimensions individuelles de ces données de runs
sont réajustées vers une dimension commune.
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2.2 Alignement temporel des runs

L’alignement temporel est l’étape principale de pré-traitement pour les
données du semi-conducteur [70]. Il s’agit d’appliquer une transformation
des données initiales afin que tout run soit représenté par une matrice de
dimensions fixes. Le nombre de capteurs est supposé invariable, car les
changements du plan de collecte sont rares. En effet, les capteurs sont en
général onéreux, et la bande passante est limitée : le plan de collecte est
soigneusement déterminé, et reste identique pour une longue période de
temps. Ce pré-traitement concerne ainsi l’ajustement des données du point
de vue de la dimension temporelle uniquement.

On distingue 4 méthodologies principales pour l’alignement temporel
de deux trajectoires multi-variées [39] :

— La combinaison de la troncature des trajectoires trop longues et de
la complétion des trajectoires trop courtes ;

— La mise à l’échelle linéaire du temps, qui s’appuie sur des variables
indicatrices du déroulement du procédé [81] ;

— La déformation optimisée suivant les corrélations [49] (générale-
ment désignée par le sigle COW issu de son nom anglais "Correlation
Optimized Warping"), qui résout par programmation dynamique une
somme de problèmes d’optimisation locaux visant à maximiser la
corrélation entre les deux trajectoires alignées ;

— La déformation temporelle dynamique [32] (généralement désignée
par le sigle DTW issu de son nom anglais "Dynamic Time Warping"),
qui résout par programmation dynamique un problème d’optimisa-
tion global visant à minimiser une distance entre les deux trajec-
toires alignées.

Les deux premières méthodes ne peuvent pas être pertinentes dans
notre cas. En effet, la troncature et la complétion se font en fin et en début
de trajectoires, et comme décrit dans la Section 2.1, une grande partie des
désynchronisations ont lieu au milieu des signaux récoltés, par exemple
lorsqu’un step a une durée variable. La mise à l’échelle linéaire du temps
s’applique lorsqu’une variable a une progression linéaire dans le temps et
porte l’information de l’avancée du procédé. C’est un cas trop rare parmi
les équipements étudiés pour que cette méthode puisse être pertinente en
général.

2.2.1 Déformation optimisée suivant les corrélations

Nous décrivons le fonctionnement et les limitations, de la méthode
COW. Cet algorithme a été initialement conçu pour l’alignement des don-
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nées de chromatographie, discipline qui étudie la séparation physico-chimique
d’un mélange de substances [49].

On fixe une trajectoire de référence Y = (y1, ..., ym) sur laquelle on
aligne une autre trajectoire X = (x1, ..., xn) où m ≥ n sont deux entiers dé-
signant le nombre de points récoltés pour Y et X respectivement. Le prin-
cipe de cet algorithme est de déterminer des associations entre sections des
signaux. Le contenu des sections de X est ajusté par l’ajout ou le retrait de
points adjacents de telle façon à maximiser la corrélation avec les sections
correspondantes de Y. Les étapes de l’algorithme sont les suivantes :

— Tout d’abord, les deux signaux sont scindés en N sous-sections, où
N est un entier choisi par l’utilisateur. On fixe des entiers kx0 , ..., k

x
N

et ky0 , ..., k
y
N avec la contrainte kx0 = ky0 = 0 et kxN = n, kyN = m. On

pose ainsi Y = (Y1, ..., YN) et X = (X1, ..., XN), avec pour un entier
i donné Xi = (xkxi−1+1, ..., xkxi ) et Yi = (ykyi−1+1, ..., ykyi ).

— La première section X1 de X est comparée à la première section Y1
de Y . On détermine X̃1, qui est la transformation de X1 permettant
de maximiser la corrélation avec Y1. L’ensemble X̃1 correspond à
X̃1 = (x1, ..., xkx1+r̃) où r̃ = arg maxr∈{−s,...,s}Cor(Y1, (x1, ..., xkx1+r)).
Le paramètre s, fixé par l’utilisateur, fait qu’il n’y a qu’un nombre
fini de possibilités. Toutes les corrélations correspondantes sont cal-
culées. Le premier et le dernier point de X sont fixes et ne peuvent
pas être décalés. Dans les autres cas, les points de début et de fin
de chaque section peuvent être décalés d’une valeur allant jusqu’au
paramètre s, vers l’avant ou vers l’arrière. Le sous-ensemble X̃1 est
étiré ou raccourci par interpolation linéaire afin d’avoir autant de
points que Y1, pour permettre le calcul de corrélations.

— La même procédure est répétée pour X2, avec la différence que
le premier terme n’est pas fixe dans ce cas. On détermine donc
(r̃1, r̃2) = arg maxr1,r2∈{−s,...,s}Cor(Y1, (xkx1+1+r, ..., xkx2+r)) et ainsi de
suite jusqu’à la détermination de X̃N . La maximisation de chaque
corrélation individuelle fait que l’ensemble {X̃1, ..., X̃N} constitue
une solution d’alignement globale par programmation dynamique
(résolution optimale de sous-problèmes pour atteindre la solution
globale).

L’avantage principal de cette méthodologie est que le signal aligné final
obtenu ne présente qu’une très faible distorsion. Cette méthodologie pré-
sente cependant un inconvénient majeur dans notre cas d’étude, qui la rend
inutilisable. En effet, le choix du paramètre s pèse lourdement sur la com-
plexité informatique, et garder s faible garantit une distorsion minimale.
Cependant, dans l’industrie du semi-conducteur, le temps d’exécution de
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certaines recettes sous une même stratégie de collecte peut doubler. Dans
ce cas, le paramètre s doit représenter la longueur totale du vecteur X :
la complexité informatique devient alors extrêmement importante, et une
application en temps réel n’est plus possible. De plus, la distorsion de la
trajectoire initiale peut devenir non négligeable vu la liberté de variation
permise. Cette méthodologie n’est pas conçue pour comparer des trajec-
toires de tailles très différentes [75].

2.2.2 Déformation temporelle dynamique

L’algorithme DTW est issu de recherches sur l’alignement de données
du domaine de reconnaissances de la parole [32]. Le problème résolu est
le même que pour l’algorithme COW. Cependant, l’approche proposée a
une moindre complexité informatique, et s’adapte à des différences de lon-
gueurs arbitraires entre le signal à aligner et la référence.

On considère Xr une trajectoire de référence. L’objectif est d’aligner les
points de Xc, trajectoire cible, relativement à cette référence. On dispose
de m variables, et nr (respectivement nc) observations.

L’algorithme vise à trouver S = {c(1), ..., c(K)} où c(k) = (i(k), j(k))
est le ke point de la trajectoire alignée, mettant l’observation numéro i(k)
de Xr en correspondance avec l’observation numéro j(k) de Xc. Le nombre
d’observations retenues K est, dans le cadre général, déterminé par l’al-
gorithme. Dans le cadre du pré-traitement d’un jeu de données complet,
il est nécessaire d’utiliser une contrainte dite "asymétrique", dans laquelle
K = nr est fixé au préalable : ainsi, après alignement toutes les trajectoires
auront exactement le même nombre d’observations. Sans cette contrainte,
l’alignement perd son sens puisque rien ne garantit la taille finale des tra-
jectoires alignées.

Pour déterminer S, on détermine un coût pour chaque trajectoire, défi-
nie par les associations entre les points de Xr et les points de Xc, calculé
comme la somme cumulée de coûts locaux pour chaque association. Soit d
une distance sur Rm. On définit la matrice des coûts locaux comme étant :
D = (d(Xr(i), Xc(j)))i,j≤nr,nc. La minimisation se fait suivant 3 contraintes :

— La contrainte de frontière, à savoir que les deux échantillons aux
extrémités sont mutuellement associés : c(1) = (1, 1) et c(nr) =
(nr, nc) ;

— La contrainte de monotonie, qui oblige l’impossibilité du retour en
arrière : les fonctions k 7→ i(k) et k 7→ j(k) sont croissantes ;

— La contrainte de continuité, qui permet d’éviter la suppression d’échan-
tillons en limitant l’écart maximal entre deux observations : pour
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tout k ≤ nr − 1, c(k + 1)− c(k) ∈ {(1, 0), (0, 1), (1, 1)}.
La trajectoire S est alors obtenue en minimisant TS =

∑nr
k=1 d(i(k),j(k))w(k)∑nr

k=1 w(k)
.

Ceci signifie que l’on minimise la somme des distances individuelles entre
chaque assignation. S’agissant de la minimisation d’une distance cumulée,
l’approche par programmation dynamique permet d’apporter la meilleure
solution.

Le paramètre w(k) est une fonction de pondération. Le choix le plus
largement utilisé est le suivant : w(k) = i(k)− i(k+1)+j(k)−j(k+1), avec
le choix fixé i(0) = j(0) = 0. Il s’agit d’une pondération dite symétrique : il
n’y a pas de prévalence de la trajectoire de référence sur la trajectoire cible.

En général la distance utilisée pour DTW est la distance euclidienne :

d(i(k), j(k)) = d(Xr(i(k)), Xc(j(k)))

= (Xr(i(k))−Xc(j(k)))(Xr(i(k))−Xc(j(k)))T .

2.2.3 Application à la dérivée des trajectoires

Un défaut connu du DTW tel que présenté, s’appuyant sur la distance
euclidienne, est le fait que l’algorithme privilégie la recherche d’amplitudes
égales pour les associations. Ainsi, à l’intérieur des trajectoires, des pics
d’amplitudes légèrement différentes mais correspondant à la même phase
du procédé peuvent ne pas être associés. La méthode dite DDTW (Deri-
vative Dynamic Time Warping) corrige ce problème en alignant les trajec-
toires en fonction des dérivées du signal plutôt que des amplitudes : ceci
permet de prendre en compte ses variations.

Figure 2.1 – Comparaison entre DTW et DDTW.

Dans l’exemple Figure 2.1, extrait de l’article de Keogh et Al. introdui-
sant DDTW [34], on aligne deux courbes l’une par rapport à l’autre, en
utilisant d’une part DTW et d’autre part DDTW. Les courbes sont décalées
en amplitude afin de pouvoir lisiblement désigner les associations de points
par un trait reliant les deux courbes. On remarque notamment que, dans le
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cas DTW, il y a des changements brutaux d’associations dans la partie cen-
trale du signal. En effet, le pic visible dans la courbe du bas est d’amplitude
inférieure, et c’est donc le point de même amplitude le plus proche qui est
choisi dans la courbe du haut. Cela n’est pas le cas pour DDTW.

Pour obtenir ce résultat, on utilise la distance euclidienne présentée pré-
cédemment, non pas entre les points, mais entre les dérivées estimées en
ces points. On peut utiliser par exemple une estimation classique de la déri-
vée comme celle ci-dessous, en désignant le temps au point i comme étant
ti :

dX(i) =
X(i+ 1)−X(i)

ti+1 − ti
. (2.1)

Les différences d’amplitude à l’intérieur de mêmes étapes du procédé
sont fréquentes dans les données de l’industrie du semi-conducteur : l’al-
gorithme DTW appliqué à ces signaux entraîne des déformations non sou-
haitées. L’application de DDTW à de telles données industrielles s’avère
efficace dans la pratique [70]. Dans ces travaux, nous appliquons l’algo-
rithme DDTW dans le cadre du pré-traitement des données (voir Section
3.3).

2.2.4 Problématique de la trajectoire de référence

Dans la Section 2.2.2, nous nous plaçons dans le cas où une trajectoire
de référence est disponible, et les trajectoires cibles, correspondant aux
données récoltées, sont toutes alignées relativement à cette référence pour
permettre un alignement commun. De la même façon qu’il n’est pas pos-
sible de prédire l’ensemble des paramètres du procédé par la seule connais-
sance des paramètres d’ajustement de l’équipement, il n’est pas possible
de construire par expertise métier de trajectoire de référence fiable cou-
vrant l’ensemble du déroulement d’une recette. Les méthodologies exis-
tantes partent donc d’un ensemble d’apprentissage, et la trajectoire de ré-
férence en est soit issue directement soit calculée à partir de celui-ci.

La première possibilité est de choisir la trajectoire de référence parmi les
trajectoires disponibles dans les données. Dans le cadre de l’alignement de
signaux de reconnaissance vocale [32], un choix complètement aléatoire
de la trajectoire de référence est proposé. Cette solution s’avère très peu
recommandable pour notre étude vu le risque de choisir une trajectoire
affectée par des problèmes de collecte. Nous n’avons pas connaissance de
l’application d’un choix aléatoire de la référence pour le pré-traitement de
données de l’industrie du semi-conducteur.

Thieullen [70] propose une approche de sélection d’un sous-ensemble
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des runs, sur lequel est appliqué un algorithme permettant le calcul d’une
moyenne de l’ensemble sous la pseudo-distance DTW, dû à Petitjean [54],
nommé "Dynamic Barycenter Averaging" (DBA). Partant d’un ensemble de
runs dont les données ont été collectées, une mesure de similarité nommée
"Extended Frobenius Norm", introduite dans [82] est calculée pour chaque
paire de runs. Cette mesure est basée sur les produits scalaires des vecteurs
singuliers à droite issus de la décomposition en valeurs singulières de cha-
cun des deux runs. Les dimensions sont compatibles puisque le nombre de
capteurs récoltés sont les mêmes malgré les différences de temps de dérou-
lement entre runs. À partir de cette étape, les 10% de runs dont la mesure
de similarité moyenne avec les autres est la plus faible sont rejetés. Sur les
90% restants, l’algorithme DBA est appliqué.

Les différentes étapes de l’algorithme DBA sont les suivantes :

1. Choix d’une référence initiale, temporaire, aléatoirement parmi les
trajectoires disponibles ;

2. Alignement par DTW de toutes les trajectoires restantes sur la réfé-
rence temporaire ;

3. La référence temporaire est mise à jour en remplaçant chaque point
par la moyenne des points qui lui ont été assigné par DTW dans les
autres trajectoires ;

4. Répétition des étapes 2 et 3 jusqu’à l’atteinte d’un critère de conver-
gence : la trajectoire de référence temporaire à cette étape là est alors
la référence finale.

Parmi les critères de convergence possibles, le plus simple est de choi-
sir un nombre fixe d’itérations, tel que proposé dans [70], où est observée
une décroissance rapide de l’impact de chaque itération. D’autres critères,
comme par exemple la variation de la pseudo-distance DTW entre la trajec-
toire temporaire actuelle et la précédente, peuvent être utilisés. Les défauts
principaux de l’algorithme DBA sont la grande corrélation entre le résultat
final et la trajectoire de référence initiale choisie, l’important coût en termes
de temps de calcul, ainsi que l’obtention de trajectoires d’apparence brui-
tée aux instants auxquels les amplitudes des différentes trajectoires de l’en-
semble d’apprentissage ne coïncident pas. Nous discutons dans la Section
3.3.1 de la détermination d’une trajectoire de référence pour les données
étudiées dans ces travaux.



2.3. DÉTECTION ET LOCALISATION 45

2.3 Détection et localisation de fautes appli-

quée aux données pré-traitées

Après la phase d’alignement, les données des runs pour un processus
donné se présentent sous forme de matrices de dimensions K×J , où K est
le nombre d’instants de mesure correspondant à la référence d’alignement
et J le nombre de capteurs de l’équipement. Il est supposé que les diffé-
rentes étapes du processus sont superposées : la ke ligne de chacune des
matrices représente la même information pour les différents runs. Nous
allons tout d’abord délimiter le type de problèmes dont relève ce travail,
avant de présenter les méthodologies servant usuellement à y apporter une
solution.

2.3.1 Classification par apprentissage statistique su-
pervisé mono-classe

L’apprentissage statistique est une discipline traitant de la possibilité
de faire remplir une tâche complexe à une machine par l’exploitation de
données statistiques. Dans notre étude, la tâche à réaliser est celle de sa-
voir reconnaître quand l’équipement fonctionne correctement, et quand ce
n’est pas le cas, à partir des données collectées pendant les runs. Cette
tâche relève de la notion de classification. Un algorithme de classification
permet d’assigner des données d’entrée à des groupes connus à l’avance.
Ici, il n’y a que deux groupes, qui sont "bon fonctionnement" et "mauvais
fonctionnement". D’autres problèmes typiques de la classification sont le
partitionnement de données (souvent désigné par son nom anglais "cluste-
ring"), qui réalise la même tâche que la classification mais en découvrant
dans les données les groupes dans lesquels celles-ci doivent être classées,
ou encore la régression, où il s’agit d’expliquer la valeur d’une ou plusieurs
variables en fonction des données d’entrées, pour réaliser par exemple des
prédictions.

Un modèle d’apprentissage statistique part d’un ensemble dit d’appren-
tissage sur lequel une modélisation est conçue. Des données similaires ex-
ternes à cet ensemble peuvent alors être analysées à travers la modélisation
qui a été faite.

Il existe trois grands types de classification :
— Classification supervisée : dans ce cas, les données d’apprentissage

sont labellisées. Ainsi, la classe de chaque exemple d’apprentissage
est connue ;
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— Classification semi-supervisée : dans ce cas, certaines données d’ap-
prentissage sont labellisées. Les exemples non-labellisés peuvent tout
de même apporter des informations exploitables ;

— Classification non-supervisée : dans ce cas, aucun exemple n’est la-
bellisé. Les classes doivent alors être caractérisées à l’intérieur des
données.

Dans le cadre de la détection de fautes appliquée aux données FDC,
nous avons vu qu’il n’était pas possible de prévoir les multiples fautes pou-
vant apparaître dans le système : il faut donc se contenter d’exemples
de bon fonctionnement uniquement. On parle d’apprentissage supervisé
mono-classe. Parmi les deux classes possibles, les données d’apprentissage
ne caractérisent que le bon fonctionnement. Il s’agit alors de délimiter leurs
caractéristiques communes, et ainsi définir négativement les données de la
classe "mauvais fonctionnement", comme étant les données ne correspon-
dant pas aux caractéristiques communes des données d’apprentissage.

2.3.2 Machines à vecteurs de support mono-classes

Les algorithmes de machines à vecteurs de support (SVM pour "sup-
port vector machine") représentent un grand nombre de cas d’utilisation
en classification [3, 9, 35, 46, 52]. L’objectif de ces algorithmes est de créer
un séparateur des données, c’est-à-dire de délimiter l’espace des données
entre différents sous-espaces qui caractérisent les classes des individus.

Les SVM s’appuient sur le théorème de Cover [13] : la probabilité que
deux classes représentées dans un jeu de données fixé soient linéairement
séparables croît avec la dimension dans laquelle sont représentées les don-
nées. Pour une dimension n, la notion de séparabilité linéaire désigne le
fait de pouvoir trouver un hyperplan, c’est-à-dire une surface de dimension
n − 1, tel que d’un coté de l’hyperplan se trouve la première classe, et de
l’autre se trouve la seconde classe. Ce théorème se comprend intuitivement
du fait que pour n valeurs prises dans R, il suffit de projeter les n points
sur un n − 1-simplexe (un simplexe est la généralisation aux dimensions
supérieures du triangle qui est un 2-simplexe) pour s’apercevoir que toute
partition de ces n points est linéairement séparable dans cet espace de di-
mension n− 1.

Algorithme SVM avec deux classes

L’algorithme des SVM est basé sur deux actions : la projection dans
un espace de plus grande dimension, et la recherche dans ce nouvel espace
d’un hyperplan séparant les données. L’hyperplan est calculé en maximisant
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la marge entre les deux classes à séparer, et il s’agit d’une courbe non-
linéaire lorsqu’il est projeté dans l’espace initial.

Nous présentons d’abord le principe général de cet algorithme lorsque
les données sont labellisées avec deux classes, que l’on note −1 et 1, avant
de traiter des deux propositions d’apprentissage dans le cas où une seule
classe est disponible.

Soit {(x1, y1), . . . (xn, yn)} ∈ RN × {−1, 1} l’ensemble initial des don-
nées labellisées. Si on considère les données projetées dans un espace F
de dimension supérieure à N , alors l’équation d’un hyperplan dans cet es-
pace pour une observation x ∈ F est wTx + b = 0 où w ∈ F et b ∈ R.
La projection se fait avec une fonction φ : RN 7→ F . Pour éviter le sur-
apprentissage, ce qui voudrait dire proposer un hyperplan correspondant
trop spécifiquement aux données avec de faibles capacités de généralisa-
tion, des paramètres de relâchement ξi sont ajoutés, avec une constante de
pondération C. Le problème à résoudre pour trouver l’hyperplan de sépa-
ration est alors :

min
w,b,ξi

||w||2

2
+ C

n∑
i=1

ξi, (2.2)

sous les contraintes ξi ≥ 0, yi(w
Tφ(xi) + b) ≥ 1− ξi pour tout i ≤ n.

Lorsque ce problème est résolu avec la méthode des Lagrangiens, le
classifieur f , c’est-à-dire la fonction qui à une entrée x associe une valeur
dans {−1, 1} est :

f(x) = sgn

(
n∑
i=1

αiyiφ(x)Tφ(xi) + b

)

= sgn

(
n∑
i=1

αiyiK(x, xi) + b

) . (2.3)

Dans cette équation, "sgn" désigne la fonction qui à un nombre réel
associe son signe, les αi sont les multiplicateurs de Lagrange et K désigne
le produit scalaire de deux éléments de F .

On observe ainsi que le classifieur obtenu au final ne dépend pas de
φ : il n’y a pas besoin d’effectuer réellement la projection, ni même de
connaître l’espace F , il suffit de connaître le produit scalaire K, nommé
"noyau". C’est ce que l’on nomme l’astuce noyau, et cela permet de faire
indirectement des calculs en très grandes dimensions sans être limité par
la complexité informatique pouvant en découler. La dimension de F peut
même éventuellement être infinie.

Il existe une très grande variété de fonctions noyaux, et l’adaptation à
un jeu de données particulier n’est pas garantie [5]. Un exemple de noyau
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couramment utilisé est le noyau radial gaussien, avec σ ∈ R et ||.|| une
distance :

K(x, x′) = exp

(
−||x− x

′||2

2σ2

)
. (2.4)

Réduction à une seule classe d’apprentissage

Il y a deux approches classiques pour transformer cet algorithme néces-
sitant des exemples des deux classes en un algorithme mono-classe :

— La première, proposée par Schölkopf [65] est de séparer les données
d’apprentissage de l’origine dans l’espace F , en maximisant la marge
prise par l’hyperplan avec l’origine. L’idée est ainsi que l’origine de
l’espace F est le représentant de la classe "mauvais fonctionnement".
La projection dans l’espace initial de cet hyperplan donne un contour
non-linéaire des données initiales.

— La seconde, proposée par Tax et Duin [69] est de construire une
hyper-sphère dans l’espace F qui entoure les données d’apprentis-
sage. L’idée est ici que, dans l’espace F , les données de mauvais
fonctionnement entourent les données de bon fonctionnement, et ce
dans toutes les directions. Cette méthodologie est nommée Support
Vector Data Description (SVDD). Le résultat obtenu est également
un contour non-linéaire des données initiales.

Dans les deux cas, les modifications à effectuer dans l’algorithme pré-
senté Section 2.3.2 sont mineures, et on retrouve donc une expression du
classifieur final très similaire, même si ces deux algorithmes font chacun
apparaître des paramètres spécifiques.

L’application des algorithmes SVM mono-classes dans l’industrie du semi-
conducteur est soumise à deux grandes problématiques. D’une part, le choix
d’un noyau permettant un contour correct des données est une étape dif-
ficile. En effet, potentiellement tout ensemble d’apprentissage requiert un
noyau différent pour une performance optimale, et la diversité des équipe-
ments rend la paramétrisation complexe [4]. La deuxième contrainte est
celle que l’utilisation des SVM pour localiser les fautes est limitée par l’as-
pect boîte noire de l’algorithme [37]. La projection dans l’espace initial de
l’hyperplan calculé dans l’espace F n’est qu’une potentialité, puisque l’es-
pace F n’est pas connu en général. Il n’est pas toujours possible de déter-
miner a posteriori les raisons pour lesquelles une observation a été classée
comme étant extérieure à la classe d’apprentissage, ce qui rend plus difficile
la prise de décision a posteriori : savoir réagir à une détection de mauvais
fonctionnement est très difficile sans indice quant à la nature de la faute.
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2.3.3 Algorithmes dérivés de l’Analyse en Composantes
Principales

L’Analyse en Composantes Principales (ACP [26]) est une méthodolo-
gie de réduction de dimensions. De nouveaux axes de représentation sont
calculés à partir des données d’apprentissage, et ceux-ci sont déterminés re-
lativement à un critère de variance expliquée dans les données. Représenter
les données par une sélection des premiers axes issus de l’ACP permet gé-
néralement de retenir une grande partie de la variance observée tout en
réduisant la dimension. Une fois les données représentées par ce modèle,
la détection de fautes se fait à travers des indices de détection tirant partie
de cette compression de l’information.

Analyse en composantes principales en deux dimensions

On présente tout d’abord l’algorithme classique de l’ACP, c’est-à-dire
dans le cas statique où les variables n’ont pas d’évolution temporelle.

On considère n observations et m variables, on a ainsi une matrice de
données de cette forme :

X = [x(1), ..., x(n)]T ∈ Rn×m (2.5)

où x(i) = [x1(i), ..., xm(i)]T ∈ Rm pour i ∈ {1, ..., n} et xj(i) est la valeur de
la je variable pour la ie observation.

L’ACP propose de déterminer les matrices T et P telles que X = TP T et
T = XP sous la contrainte de maximiser la variance expliquée par chaque
axe, et que chacun des nouveaux axes calculés soit orthogonal aux précé-
dents. Cela signifie d’abord trouver la solution v1 parmi les vecteurs v de
norme 1, de :

max
v 6=0

vTXTXv

vTv
; (2.6)

pour ensuite itérativement trouver la solution v2 vérifiant la même relation,
mais située dans l’orthogonal de v1, et ainsi de suite jusqu’à vm, qui est or-
thogonal à tous les précédents. L’espace de projection des données est ainsi
de dimensions identiques à l’espace initial, seuls les axes ont été modifiés.

Le résultat principal de l’ACP est que P ∈ Rm×m est la matrice des vec-
teurs propres de la matrice de covariance Σ = 1

n−1X
TX ∈ Rm×m. S’agissant

d’une matrice symétrique réelle, elle est diagonalisable en base orthonor-
mée. La matrice T ∈ Rn×m, qui est la matrice des composantes, est ainsi
déduite directement de la détermination de P .
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Les valeurs propres de la matrice de covariance des données caracté-
risent la quantité de variance expliquée dans les données par la projec-
tion sur les vecteurs propres associés. Ainsi, choisir de projeter les données
initiales sur les l premières composantes, que l’on nommera dans ce cas
là composantes principales, permet une modélisation rendant compte de
(
∑l
i=1 λi∑m
i=1 λi

× 100) % de la variance observée dans l’ensemble d’apprentissage.
Lesm−l composantes restantes sont nommées composantes résiduelles. De
très nombreuses méthodes existent pour fixer le nombre de composantes
principales, et ce paramètre joue un rôle important dans les modèles de
détection [47].

Prise en compte de l’évolution temporelle

L’ACP classique s’applique à deux dimensions, et ne permet donc pas de
tenir compte des données temporelles. En effet, la présence du temps dans
les données rajoute une troisième dimension : on dispose de I individus, J
variables et K instants de mesure. Il n’est ainsi pas immédiat d’appliquer
l’ACP à de telles données. Trois principales méthodologies ont été propo-
sées pour pallier à ce problème.

L’ACP par blocs : Cette ACP est conçue pour les procédés industriels
découpés en étapes. Une pondération spécifique des données correspon-
dant aux différentes étapes est calculée par un algorithme itératif. Une
étude comparative de différentes versions de cet algorithme est disponible
dans [78]. Les procédés du semi-conducteur sont en général effectivement
séparés en steps distincts, et correspondent donc aux procédés visés par
cette méthodologie. Cependant, le principal obstacle d’application de cette
méthode dans le cas des données du semi-conducteur est la présence de
steps de courte durée : la collecte de données s’avère incertaine pour les
étapes dont la durée est comparable à la fréquence d’échantillonnage.

L’ACP Dynamique : Cette proposition consiste en la création de va-
riables ne représentant qu’une portion du procédé, basée sur un para-
mètre de décalage. Dans sa version initiale [36], l’ACP dynamique ne traite
que d’une seule trajectoire multivariée (les données d’un seul run) : X =
[X1...Xp] ∈ Rnt×p où p est le nombre de variables et nt le nombre d’obser-
vations temporelles pour chaque variable. La supposition est que pour tout
i, Xi est une série temporelle auto-corrélée, supposée stationnaire, c’est-à-
dire que l’espérance est la variance sont constantes au cours du temps, et
que l’auto-corrélation entre deux observations ne dépend que de l’écart de
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temps entre celles-ci. Cette méthode nécessite le choix d’un paramètre de
décalage w, pour construire les matrice de trajectoires Xw

i définies ainsi :

Xw
i =


Xi(1) Xi(2) ... Xi(w)
Xi(2) Xi(3) ... Xi(w + 1)
. . ... .
. . ... .
. . ... .

Xi(nt − w + 1) Xi(nt − w + 2) ... Xi(nt)


Il s’agit alors d’appliquer l’ACP classique à Xw = [Xw

1 ...X
w
p ]. Cette pre-

mière proposition permet de gérer la temporalité du procédé, mais n’est
pas tri-dimensionnelle, puisque la dimension du nombre de runs a été sup-
primée. Cette dimension peut être réintroduite en utilisant la moyenne des
matrices de corrélations calculées à partir de Xw pour chacun des runs [6].
L’inconvénient principal de cette approche est que les résultats obtenus dé-
pendent grandement du paramètre w. Dans le cadre de l’utilisation aux
procédés du semi-conducteur, le choix de ce paramètre est rendu difficile
par la grande variabilité de la durée des différents steps. Les changements
de steps ont une grande influence sur la fonction d’auto-corrélation : il n’est
en général pas vrai que l’auto-corrélation est la même entre deux observa-
tions prises à l’intérieur d’un même step et deux observations prises sur des
steps distincts.

L’ACP Multi-way : Cette méthodologie propose une projection entière
d’une dimension sur une des deux autres. On parle de déroulement d’une
dimension. Ainsi, partant de données de dimension I×J×K, où I désigne
le nombre de runs, J le nombre de capteurs et K le nombre de temps, il y
a 6 possibilités pour la dimension obtenue après déroulement (sachant que
l’ordre des observations et des variables n’a pas d’influence sur la matrice
de corrélation) : I×JK, IK×J , IJ×K, JK×I, J×IK, K×IJ . La dimen-
sion de gauche désigne l’unité décrivant un individu. Par exemple dans le
cas où cette dimension est IK, un individu dans l’ACP est un instant parti-
culier pour un run donné. La dimension de droite désigne ce qui constitue
une variable pour l’ACP. Par exemple dans le cas où cette dimension est
JK, une variable est un temps particulier pour un capteur donné. Toutes
ces possibilités constituent des interprétations différentes de l’influence du
temps sur le système. S’agissant de détecter des fautes sur un équipement
qui est représenté par les données récoltées pour chaque run, il est évident
que la dimension des runs doit se trouver parmi les individus. De plus, les
capteurs ne peuvent pas entrer en ligne de compte dans le champ des indi-
vidus. Si la matrice est déroulée dans le sens IJ ×K, alors sous une même
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variable de l’ACP il y a un mélange de grandeurs physiques différentes ne
s’exprimant pas dans des unités comparables. Les deux propositions res-
tantes sont ainsi les deux seules qui se retrouvent dans la littérature sur la
détection de fautes.

Le choix est alors d’individualiser chaque temps pour chaque capteur
sous des variables distinctes, ou alors de n’étudier que les corrélations glo-
bales des capteurs sur l’ensemble du procédé. Dans le cadre de l’application
aux procédés du semi-conducteur, la première approche n’est pas toujours
réaliste informatiquement. En effet, parmi les différents procédés réalisés
par les équipements du semi-conducteur, certains sont très longs, comme
par exemple ceux de diffusion (voir Section 1.1.1), et il en résulte des don-
nées de très grandes dimensions. Un run typique pour un procédé de diffu-
sion est constitué des données d’une cinquantaine de capteurs pour 3000
instants de mesure. Appliquer le déroulement du type I × JK dans cette
situation nécessite alors la diagonalisation d’une matrice de dimensions
150000 × 150000, rendant les calculs très coûteux. L’ACP multi-way avec
le déroulement du type IK × J est donc un choix permettant des temps de
calculs réduits tout en restant cohérent relativement à l’objectif de détec-
tion. Pour la suite, lorsque nous désignons l’ACP multi-way, nous parlons
de ce déroulement particulier.

Indices de détection

Pour effectuer de la détection de fautes avec un modèle d’ACP, on dé-
termine un indice de détection, qui permet de classer les observations re-
présentatives d’un défaut : l’indice est un indicateur statistique calculé pour
chaque observation, et dont on encadre la valeur en fonctionnement nor-
mal relativement à l’ensemble d’apprentissage. Nous présentons les deux
indices les plus couramment utilisés avec l’ACP. Ceux-ci appartiennent à
la catégorie des indices quadratiques, car dépendant du carré des observa-
tions projetées : on peut constuire d’autres indices similaires ainsi que des
combinaisons de ces indices [28, 84]. On reprend les notations définies en
début de section, et on applique ces indices dans le cas de l’ACP multi-way
décrite au paragraphe précédent.

Indice SPE : L’indice le plus couramment utilisé avec l’ACP est l’indice
SPE (Square Prediction Error) [50]. Celui-ci porte uniquement sur les
composantes résiduelles. La définition de celui-ci est la suivante, pour la
ie observation :

SPE(i) = x̃T (i)x̃(i). (2.7)
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Ici x̃ désigne la projection du vecteur de données sur l’espace résiduel (dé-
fini par le choix du nombre de composantes principales). Dans le cas de
l’ACP multi-way, cet indice de détection est ainsi un vecteur, constitué d’une
valeur par temps, puisque la ie observation représente un seul temps du
run. On dispose donc pour chaque run d’autant de valeurs de l’indice que
d’instants de mesure dans le procédé. On définit alors la limite du SPE
également comme un vecteur :

(
δ2i
)
i=1...K

=

(
vi
mi

χ2
2m2

i
vi

,α

)
i=1...K

, (2.8)

où mi et vi représentent la moyenne et la variance du SPE pour l’ensemble
des runs d’apprentissage à l’instant i. Le paramètre α est l’erreur de Type-I
choisie. À chaque instant de temps, un retour sur les valeurs du SPE dans
l’ensemble d’apprentissage permet d’adapter la limite. L’objectif est de tolé-
rer une marge d’erreur au-dessus des valeurs observées lors de l’apprentis-
sage, cette marge d’erreur étant calculée avec la loi du χ2 sous l’hypothèse
que les composantes résiduelles suivent une loi normale centrée. L’hypo-
thèse soutenue pour utiliser le SPE est que l’espace principal capte l’essen-
tiel du processus, et que donc il ne reste que du bruit dans l’espace résiduel.
Une perturbation des données doit alors engendrer une augmentation im-
portante du bruit, que l’on peut détecter. Dans le cadre de l’ACP multi-way,
avec le déroulement évoqué, cette hypothèse n’est pas évidente. Dans la
Section 3.4.2, nous montrons que l’hypothèse selon laquelle un bruit est
observé sur l’espace résiduel dans ce cas n’est que rarement vérifiée.

Indice T2 : Un autre indice utilisé fréquemment dans la littérature est
l’indice T 2 de Hotelling [50]. Celui-ci porte uniquement sur l’espace princi-
pal. Sa définition est identique à celle du SPE, sauf qu’au lieu de prendre
les projections des données sur les composantes résiduelles, ce sont les pro-
jections sur les composantes principales qui sont utilisées. Pour un run i, sa
définition est :

T 2(i) = x̂T (i)x̂(i). (2.9)

Ici x̂ désigne la projection du vecteur de données sur l’espace principal.
Dans le cas de l’ACP multi-way, comme pour le SPE, on dispose donc pour
chaque run d’autant de valeurs de l’indice que d’instants de mesure dans le
procédé. De façon identique, on définit la limite :

(
δ2i
)
i=1...K

=

(
vi
mi

χ2
2m2

i
vi

,α

)
i=1...K

, (2.10)
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où mi et vi représentent la moyenne et la variance du T 2 pour l’ensemble
des runs d’apprentissage à l’instant i. Le paramètre α est l’erreur de Type-I
choisie.

2.3.4 Une méthodologie de détection basée sur l’ACP
multi-way

Dans la thèse de Thieullen [70], une méthodologie basée sur l’ACP
multi-way appliquée aux données du semi-conducteur est proposée. Elle
est conçue en deux temps, avec d’abord la construction d’un modèle sur
un ensemble d’apprentissage donné, puis ensuite une phase de mise à jour
permettant d’intégrer la notion de maintenance des équipements.

La méthode Exponentially-weighted Hybrid Multi-way Principal Com-
ponent Analysis (E-HMPCA) [85] est une méthodologie dérivée de l’ACP
Multi-way. Les étapes de cette méthode sont les suivantes :

— Déroulement de la matrice des données, suivant la dimension décrite
Section 2.3.3 ;

— Application d’un filtre EWMA (Exponentially Weighted Moving Ave-
rage) sur les composantes : pour chaque run, une dépendance tem-
porelle spécifique est créée. Une fois les données projetées sur les
composantes, chaque observation est filtrée relativement aux précé-
dentes. On utilise la notation T pour désigner la matrice des don-
nées projetées, et on désigne par Tk les données de la matrice T
associées au temps k. La matrice filtrée T f est définie par T f1 = T1
et T fk = λTk + (1 − λ)T fk−1 pour k > 1. Le paramètre λ qui contrôle
l’intensité du filtrage est à fixer par l’utilisateur de la méthode, et
susceptible d’être modifié pour chaque type d’équipement ou de re-
cette.

— Choix d’un nombre l de composantes principales.
— Utilisation de l’indice SPE, qui est donc filtré puisque cet indice

est calculé à partir des composantes résiduelles qui ont toutes été
filtrées.

Une fois le modèle construit suivant l’E-HMPCA, la méthodologie de
l’ACP récursive est appliquée à chaque maintenance de l’équipement. La
maintenance perturbe l’équilibre qui avait été observé dans l’ensemble d’ap-
prentissage, ce qui fait que le modèle appris n’est plus utilisable tel qu’il
est : l’indice SPE détecte les runs dont les données ont été récoltées après
la maintenance. Il faut mettre à jour le modèle pour tenir compte de la
maintenance. L’algorithme de l’ACP récursive permet pour un modèle ACP
fixé d’introduire l’influence de nouvelles observations distinctes. Ces nou-
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velles observations sont pondérées par un paramètre d’oubli µ entre 0 et
1, choisi par l’utilisateur, qui indique l’importance à accorder aux nouvelles
observations relativement à l’ensemble d’apprentissage initial. Tout le mo-
dèle est mis à jour : les paramètres de normalisation de la matrice de cova-
riance et la matrice de covariance. Ensuite, les autres paramètres du modèle
sont recalculés : la matrice de projection dans l’espace des composantes, le
nombre de composantes principales à sélectionner et l’indice SPE ainsi
que ses limites. Cette méthodologie permet de faire appel à d’anciennes
données sans avoir besoin de les stocker, ce qui peut s’avérer utile pour des
données volumineuses dans le cas d’une utilisation pour un grand nombre
d’équipements.

Le défaut principal de cette méthode réside dans le fait qu’aucun test
préalable n’est fait avant de mettre à jour le modèle après une maintenance.
En effet, dans la Section 1.2.2, nous évoquons le fait que l’intervention
de maintenance peut être source d’erreur humaine. Il n’est pas sûr que
les données récoltées juste après la maintenance correspondent à un bon
fonctionnement de l’équipement. Il s’agit là de l’hypothèse fondamentale de
la détection par apprentissage statistique mono-classe : si des données de
mauvais fonctionnement sont introduites dans le modèle, alors la faute est
apprise et ne pourra pas être détectée. Le fonctionnement correct pourrait
même être vu comme défectueux avec un tel modèle.

2.4 Conclusion

Les données récoltées dans l’industrie du semi-conducteur sont des tra-
jectoires temporelles multi-variées, représentant des paramètres physiques
caractéristiques du procédé réalisé par un équipement. Une des contraintes
importantes pour le traitement de telles données est la variabilité de la
dimension temporelle : deux réalisations d’un même procédé ne sont que
rarement synchrones. La démarche la plus employée dans la littérature est
d’aligner temporellement ces données sur une base commune, afin de les
rendre comparables à tout moment du procédé. Les méthodologies basées
sur l’algorithme Dynamic Time Warping sont les plus efficaces pour réaliser
cette tâche.

Le problème de la détection de faute relève de la classification par ap-
prentissage statistique supervisé mono-classe. Le principe est de caractéri-
ser statistiquement des données de référence. Lorsque des données corres-
pondant à un nouveau run sont étudiées, elles sont classées comme fautives
lorsqu’elles ne partagent pas ces caractéristiques : il s’agit d’une définition
négative des fautes.
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Les approches les plus observées dans la littérature sont celles basées
sur des méthodologies non-linéaires, comme les SVM, et celles, linéaires,
basées sur l’Analyse en Composantes Principales. Les premières présentent
le désavantage d’un aspect boîte noire : il est difficile d’identifier la source
des détections. Ces deux types d’algorithmes n’intègrent pas de gestion de
la maintenance des équipements. Il s’agit d’un point crucial pour l’étude de
données issues de l’industrie du semi-conducteur, car les maintenances sont
fréquentes, leurs effets ne sont pas toujours prévisibles, et elles peuvent
faire l’objet d’erreurs humaines. Il faut mettre à jour le modèle conçu,
mais il faut également tenir compte du risque que les nouvelles données
récoltées ne soient pas nécessairement représentatives d’un bon fonction-
nement.

Nous proposons, dans les Chapitres 3 et 4, une méthodologie de détec-
tion de fautes tenant compte des contraintes s’exerçant dans l’industrie du
semi-conducteur, et tout particulièrement de celles imposées par la main-
tenance des équipements.



Chapitre 3

Gaussian Time Error : une
méthodologie de détection de
fautes en temps réel

Dans ce chapitre, nous présentons une méthodologie de détection des
fautes en temps réel intitulée Gaussian Time Error. Il s’agit de la principale
contribution de cette thèse. Nous avons d’abord introduit cette méthodolo-
gie dans [40], et apporté des améliorations dans [41].

3.1 Introduction

Nous définissons tout d’abord les enjeux de l’élaboration d’une mé-
thodologie de détection adaptée aux équipements de l’industrie du semi-
conducteur, et présentons les étapes de la méthodologie Gaussian Time Er-
ror que nous proposons. La route de fabrication d’un wafer est constituée
de plusieurs centaines d’exécution de recettes. Les mesures sur produits,
effectuées entre les opérations, s’avèrent contraignantes : elles ralentissent
la production et peuvent dans certains cas être destructrices. Seule une sé-
lection de produits est ainsi mesurée, et ce de façon irrégulière, rendant
parfois difficile la décorrélation de la mesure obtenue avec les étapes pré-
cédentes de la route. En effet, la mesure récoltée est le résultat de plusieurs
opérations successives. Les données FDC permettent une mesure en temps
réel de l’équipement pendant qu’il traite un ou plusieurs wafers, et donnent
ainsi des informations précises sur le déroulement complet du procédé. Il
est alors possible d’isoler les modifications observables dans ces données.
Les défaillances d’un équipement peuvent alors potentiellement être identi-
fiées en termes de paramètres physiques et de steps des recettes concernées.

57
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Il n’y a pas de courbes théoriques de référence qui pourraient être asso-
ciées aux différentes recettes d’une stratégie donnée. Dans un tel cas, une
étude relative à ces courbes pourrait être menée, mais il faut ici découvrir
par les données ce que constitue un procédé convenable. L’apprentissage
statistique sur des jeux de données de référence est un moyen de permettre
une modélisation en l’absence de référence absolue. Cette approche permet
d’extraire les informations en termes de paramètres physiques associés à un
état stable de l’équipement sélectionné : l’objectif est alors de maintenir les
présentes caractéristiques de l’équipement proches des caractéristiques re-
levées dans l’ensemble d’apprentissage stable. L’inconvénient principal de
cette approche est que l’on rejette la possibilité d’un état de fonctionne-
ment correct, c’est-à-dire qui produit des wafers fonctionnels, mais distinct
de l’état de fonctionnement observé dans l’apprentissage.

L’apprentissage statistique appliqué aux données FDC se heurte à un
obstacle majeur : l’instabilité du système. La première instabilité est le re-
réglage perpétuel de l’équipement, aussi bien via la régulation interne que
via la régulation appliquée par l’industriel (par les boucles de régulation).
La consigne pour certains paramètres physiques peut ainsi évoluer au cours
du temps. Cette instabilité peut de façon générale être estimée dans l’ap-
prentissage de façon indirecte, par la variabilité observée. La deuxième in-
stabilité, la plus importante, est due à la maintenance des équipements. En
effet, les équipements de l’industrie du semi-conducteur sont fréquemment
mis à l’arrêt pour effectuer des nettoyages, des changements de pièces,
ou différents réglages. Ces maintenances peuvent être dites préventives,
dans le cas où la maintenance est planifiée relativement à une durée de
fonctionnement ou un nombre de runs effectués, ou correctives, dans le
cas où une irrégularité a été observée qui nécessite réparation. Dans les
deux situations, l’impact sur les données FDC est peu prévisible. En effet,
le changement de conditions induit par les modifications faites lors de la
maintenance, peut se manifester d’un grand nombre de façons, à travers les
différents paramètres physiques et au cours des différents steps. Ces chan-
gements rendent difficile voire impossible le mélange de données issues de
deux périodes de temps séparées par une maintenance : les écarts entre
ces données peuvent s’avérer tout aussi larges que les écarts observés dans
le cas d’une faute nécessitant réparation. Mélanger ces données dans un
même ensemble d’apprentissage pourrait amener à surestimer la variabi-
lité d’un run à un autre. L’emploi d’un modèle fixe, où aucune maintenance
n’a lieu pendant la période d’apprentissage, peut amener à détecter des
changements normaux dus à une maintenance comme étant des fautes du
procédé. Ainsi, il est nécessaire de concevoir une méthodologie de détec-
tion qui gère la maintenance de façon automatique, car les maintenances
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sont fréquentes et ne sauraient être gérées au cas par cas. De plus, parmi
les changements observés suite à une maintenance, seuls les changements
entrainant une défaillance de l’équipement doivent être signalés. La détec-
tion de faute doit pouvoir se poursuivre suite à la maintenance, et en même
temps il faut se prononcer sur une éventuelle erreur lors de celle-ci : il n’est
pas garanti que l’équipement redémarre correctement après celle-ci, du fait
d’éventuelles erreurs humaines (voir Section 1.2.2).

La démarche employée ici s’effectue en quatre temps :
— Pré-traitement des données : les mesures industrielles brutes sont

temporellement alignées avant d’être exploitées ;
— Élaboration d’un modèle statistique : nous utilisons une technique

issue de l’analyse en composantes principales pour proposer un mo-
dèle représentatif des données ;

— Détection de défauts par l’utilisation d’un indice : on élabore un cri-
tère, que nous nommons Gaussian Time Error, permettant de chiffrer
les écarts au modèle déterminé ;

— Mise à jour de l’indice de détection lorsqu’une intervention de main-
tenance a lieu : la maintenance des équipements (aussi bien pré-
dictive que corrective) apporte fréquemment des modifications dans
les données, empêchant de conserver un modèle appris avant celle-
ci. Chaque maintenance est testée, et si aucune faute n’est détectée
sur la base des premiers runs, certains paramètres du modèle sont
ajustés.

On se propose de travailler par réunion de recettes ne différant que par
la longueur d’un ou plusieurs steps, ce que nous avons défini comme étant
une stratégie de collecte à la Section 2.1. L’alignement temporel des don-
nées permet cette réunion, et évite ainsi la multiplication du nombre de mo-
dèles de détection au delà de ce qui peut être géré en termes de logistique.
De plus, cela permet de faciliter la phase d’apprentissage, puisque certaines
recettes peu fréquentes peuvent alors être surveillées, alors qu’il serait dif-
ficile de réunir un ensemble d’apprentissage convenable pour celles-ci. Un
résumé de la méthodologie de détection de fautes proposée est présenté
sur la Figure 3.1.

3.2 Constitution d’un ensemble d’apprentis-

sage

Pour créer un modèle, il est nécessaire d’employer des données corres-
pondant à un fonctionnement correct de l’équipement. Dans l’industrie du
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Figure 3.1 – Schéma global du fonctionnement de la méthodologie.

semi-conducteur, il est en général difficile d’être certain que l’équipement
effectue parfaitement la tâche qu’il exécute : il est plus simple de tirer néga-
tivement des conclusions, à savoir de dire si l’on a observé ou non un impact
de l’équipement sur les produits. Nous proposons alors d’employer des don-
nées correspondant à des runs lointains, plusieurs mois dans le passé, dont
les wafers associés ont été testés en sortie d’usine et fonctionnant norma-
lement. Il est important de s’assurer qu’aucune discontinuité de production
n’a eu lieu dans la période correspondante : pas d’intervention de mainte-
nance, pas de faute de l’équipement repérée. La période couverte doit être
la plus large possible, afin de pouvoir tenir compte des régulations internes
de l’équipement qui interviennent pour contrer sa dégradation entre deux
maintenances. Dans les exemples étudiés, voir Section 3.6, nous employons
les données de 100 runs pour constituer l’ensemble d’apprentissage. Les
contraintes pour les choix de taille sont doubles : il faut tenir compte de
la représentativité de tels ensembles, mais également de la contrainte in-
dustrielle. En effet, pour certains équipements et certaines stratégies, le
nombre total de runs effectués entre deux maintenances consécutives ne
permet pas de choisir de plus grande quantité pour l’apprentissage. Nous
montrons dans la Section 3.6 que ce choix est pertinent du point de vue



3.3. LE PRÉ-TRAITEMENT DES DONNÉES 61

des résultats de détection : sélectionner plus de runs n’apporte pas de
meilleures performances sur l’ensemble de test.

3.3 Le pré-traitement des données

Une étape préalable à l’analyse des données est l’alignement temporel.
Les contraintes techniques de la collecte effectuée par les capteurs peuvent
générer de nombreux problèmes, les deux principaux étant que le nombre
de points collectés au total est variable pour chaque plaque, et ensuite que
les instants de collecte sont rarement strictement identiques. La notion de
temps exact dans la recette n’est pas un apport souhaitable à l’analyse :
dans notre cas, nous mélangeons des recettes dont les steps peuvent va-
rier en durée. Rajouter la notion de temps complexifierait l’analyse, là où
d’autres instances de détection peuvent mieux s’appliquer à cette probléma-
tique, comme la régulation interne de l’équipement par exemple. Travailler
à remettre les observations d’une même stratégie à une échelle commune
de déroulement du procédé s’avère une solution à ce problème.

3.3.1 Méthodologie d’alignement et détermination d’une
trajectoire de référence

Dans la Section 2.2, nous traitons des méthodes de synchronisation exis-
tantes. Dans ces travaux, nous appliquons l’algorithme DDTW, sans modi-
fication par rapport à ce qui est présenté à la Section 2.2.3. Le choix de la
trajectoire de référence est effectué de manière plus simple qu’avec l’algo-
rithme DBA. En effet, parmi les limitations de l’algorithme DBA décrites,
son importante dépendance envers la trajectoire d’initialisation de l’algo-
rithme fait que dans notre cas d’application, aucun gain n’est observé à
utiliser DBA pour calculer une référence plutôt qu’en choisissant directe-
ment cette trajectoire d’initialisation comme référence. L’application des
méthodologies de détection proposées dans ces travaux donne en général
des résultats strictement identiques entre l’utilisation de DBA pour calculer
la référence et l’utilisation de la trajectoire d’initialisation de DBA comme
référence. Le gain de temps est substantiel, DBA étant un algorithme pré-
sentant un coût important en termes de calcul.

On se propose d’employer l’étape d’alignement pour élaborer une mé-
thodologie associant un modèle de détection unique à des recettes ne dif-
férant que par la durée d’un step, c’est-à-dire les recettes regroupées sous
la notion de stratégie. C’est un cas très fréquent par exemple pour les ma-
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chines de dépôt, où déposer une couche plus épaisse se fait avec la même
recette que pour une couche moins épaisse, à ceci près qu’un des steps est
plus long.

En pratique, nous proposons la solution suivante : dans le cas de l’ali-
gnement DDTW avec les contraintes décrites, une donnée récoltée pendant
le traitement d’une plaque ne peut être supprimée que dans le cas où le
nombre total d’observations pour la plaque dépasse le nombre total d’ob-
servations de la référence. Sinon, on ne peut avoir que des dédoublements
d’observations, sans suppression. Il suffit alors de déterminer la trajectoire
de référence en se basant sur les données de la recette la plus longue. Ainsi
un défaut sera toujours visible : sa localisation exacte risque d’être plus
floue du fait des dédoublements, sans que cela soit rédhibitoire puisque le
step de la recette pourra encore être correctement identifié. Notre propo-
sition est ainsi de prendre comme trajectoire de référence la trajectoire la
plus intègre, c’est-à-dire ayant le plus d’observations relativement à l’échan-
tillonnage prévu, parmi les trajectoires associées à la recette la plus longue
de l’ensemble d’apprentissage. Il est alors important de choisir spécifique-
ment des données d’apprentissage recouvrant la recette la plus longue de
la stratégie pour laquelle le modèle de détection est construit.

Nous ne proposons pas ici de solution pour regrouper sous un même
modèle toutes les recettes d’un équipement sans hypothèse sur leur simila-
rité. Dans le cadre de la méthodologie présentée ici, cela n’est pas possible,
car différentes recettes peuvent être associées à différentes variables phy-
siques, et à des trajectoires temporelles très différentes pour les variables
communes : l’alignement perdrait toute sa pertinence.

3.3.2 Alignement en présence de variables sans forme
caractéristique

Proposition méthodologique

Parmi les variables étudiées, certaines peuvent ne pas avoir de lien di-
rect avec le déroulement du processus : c’est le cas par exemple d’une pres-
sion qui doit rester stable tout au long de la recette sauf en cas de fuite.
De telles variables gênent la précision de l’alignement. En effet, leur va-
leur intervient dans les calculs de l’algorithme DDTW alors que les varia-
tions observées d’une plaque à l’autre ne doivent pas nécessairement être
synchrones. Au lieu d’exclure complètement ces variables, ce qui pourrait
amener à ne pas détecter certains types de fautes, nous proposons de les
repérer pour les exclure seulement de la procédure d’alignement. Ces va-
riables sont alors réintégrées une fois l’alignement effectué, en utilisant
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l’association temporelle à la référence qui a été calculée.
Étudier la relation d’une variable au temps directement n’est pas im-

médiat dans le cas des procédés du semi-conducteur. Pour la plupart des
recettes, une faible proportion des steps représente la majeure partie du
temps de la recette. Étudier le temps en faisant abstraction de la notion de
step peut donc revenir à privilégier certains steps par rapport à d’autres.
De plus, un même temps de recette peut ne pas toujours correspondre à
un même step de la recette, car un step peut se prolonger jusqu’à l’obten-
tion de certaines conditions. Dès lors, nous proposons d’étudier la relation
entre les valeurs des variables non alignées, et le step de la recette corres-
pondant : si une variable n’a pas de trajectoire temporelle caractéristique
alors elle ne dépend pas de la variable qui indique le step de la recette.
Réciproquement, une variable dont les valeurs ne dépendent pas du step
n’aura a priori pas de forme caractéristique.

La démarche proposée ici est d’employer l’Analyse de Variance (ANOVA),
pour étudier l’impact du step, qui est une variable qualitative, sur la valeur
de chacune des variables récoltées pour une plaque donnée. L’ANOVA est
une méthodologie statistique très classique, dont le détail peut être trouvé
par exemple dans [64].

Soit (Xk)k≤K une variable de longueur K récoltée pour un wafer, et soit
(Sk)k≤K les steps associés à chaque mesure. On dispose de s ≤ K steps
distincts dans la recette étudiée. Dans la pratique, on n’observe pas néces-
sairement les s steps pour chaque plaque, certains steps très courts étant
parfois absents dans le cas d’une ou plusieurs valeurs manquantes. Pour
supprimer l’influence de la durée du step, on remplace le vecteur X par
le vecteur Y , d’au plus s valeurs, correspondant aux moyennes de X sur
chacun des steps disponibles. Pour I plaques, on réunit alors les informa-
tions de la variable dans un vecteur d’au plus sI valeurs, toutes associées
à un step, et on effectue l’ANOVA de ce vecteur contre la variable "step".
La p-valeur du test obtenue nous donne la probabilité pour une variable
effectivement indépendante du step de produire les valeurs observées.

Pour les données étudiées, les p-valeurs de la majeure partie des va-
riables sont extrêmement faibles (l’exemple ci-après illustre ce fait). Nous
proposons ainsi d’exclure de l’alignement toute variable dont la p-valeur
est au-dessus de 10%. D’après notre expérience sur les données du semi-
conducteur, la conséquence liée à l’exclusion d’une variable qui aurait pu
être conservée est en général très faible voire inexistante. En effet, ce sont
les synchronisations des variations déterministes les plus larges qui défi-
nissent un bon alignement. Les variables soumises à ce type de variations ne
sont pas exclues dans cette procédure, étant donnée la plage de p-valeurs
qui leur est associée.
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Exemple

On étudie ici l’exemple d’un équipement de gravure doté de 77 cap-
teurs. L’application sur l’ensemble de ces 77 capteurs de la méthodologie
d’alignement proposée fournie des résultats médiocres d’alignement : le dé-
roulement du procédé sur les différents runs n’est pas du tout synchronisé.
Pour illustrer cela, on applique l’algorithme d’alignement tel que décrit, et
on observe le résultat avec le graphique Figure 3.2, pour 50 runs superpo-
sés, représentant une variable de flux de gaz en fonction du temps dont les
différents steps sont censés être synchronisés d’un run à l’autre.
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Figure 3.2 – Alignement d’une variable dépendante des steps en présence
de variables indépendantes des steps, pour 50 runs.

On applique alors la méthodologie décrite, en effectuant pour chaque
capteur une ANOVA basée sur ces 50 runs, où la variable à expliquer est la
valeur moyenne sur le step, et la variable explicative est le numéro du step.
Le test basé sur les p-valeurs nous permet d’exclure 36 variables. La Figure
3.3 représente un exemple de capteur exclu : on observe bien l’absence de
changement de valeurs pour chaque run à travers le temps, l’objectif sur la
pression récoltée par ce capteur étant de maintenir une valeur stable. Les
capteurs qui sont conservés correspondent en général à des p-valeurs très



3.3. LE PRÉ-TRAITEMENT DES DONNÉES 65

faibles. La p-valeur médiane pour ceux-ci vaut 0.001, et le quantile à 25%
est de 10−6. La Figure 3.4 montre le résultat obtenu, pour le même flux
de gaz que pour la Figure 3.2, en appliquant le même algorithme d’aligne-
ment (sans changer de trajectoire de référence ni aucun autre paramètre)
en ayant exclu les 36 capteurs : les différents steps sont correctement syn-
chronisés.
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Figure 3.3 – Variable de pression indépendante des steps, pour 50 runs.

3.3.3 Particularité des données d’équipements d’im-
plantation ionique

Le cas étudié dans la Section 3.3.2 ne peut s’appliquer qu’à des recettes
disposant de steps, et où il est attendu d’une partie non-négligeable des
variables d’avoir une forme caractéristique. Dans les procédés d’implanta-
tion ionique, la majeure partie des recettes ne disposent pas de la notion
de step, et une très grande majorité des variables n’ont pas de forme spé-
cifique attendue. Cela est dû au fait que le procédé vise à créer un état
stable permettant l’implantation : les grandeurs physiques observées sont
très fréquemment des perturbations a priori aléatoires, empêchant d’utili-
ser la méthode d’alignement DDTW proposée à la Section 2.2.3.



66 CHAPITRE 3. GAUSSIAN TIME ERROR

0 50 100 150

0
50

0
10

00
15

00

Temps

F
lu

x 
de

 g
az

Figure 3.4 – Alignement d’une variable dépendante des steps en l’absence
des variables indépendantes des steps, pour 50 runs.

Pour aligner ces données, nous proposons d’utiliser l’algorithme DTW,
avec la distance euclidienne, appliqué non pas de façon multivariée avec
l’ensemble des grandeurs physiques, mais de façon mono-variée : le seul
paramètre que l’on aligne est le pourcentage de complétion du processus
d’implantation. Ainsi, les données observées dans la matrice obtenue après
alignement sont liées directement à la progression du processus : les don-
nées observées à un temps k donné, sont liées au pourcentage de complé-
tion que la trajectoire de référence a au temps k, et donc à l’observation
de la trajectoire à aligner correspondant au pourcentage de complétion le
plus proche. Le temps est un paramètre variable d’une plaque à l’autre, et
il introduit ici un bruit dans l’observation des données.

Les méthodologies présentées par la suite ne sont pas applicables pour
de tels équipements, car les hypothèses faites dans la Section 3.4.1 ne
sont pas vérifiées : les données ne décrivent pas un unique processus sous-
jacent que l’on peut caractériser par des lois normales. Des re-réglages au-
tomatiques de l’équipement, intervenant en général plusieurs fois par jour,
permettent de maintenir le résultat sur les produits constant. Ceux-ci em-
pêchent une caractérisation des données récoltées sur l’équipement, car les
variations observées ne sont pas suffisamment prévisibles, et aucun temps
défini ne peut être accordé pour apprendre les changements observé, qui
sont parfois immédiatement corrigés.
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3.4 Modélisation statistique des données

On considère un ensemble d’apprentissage pour une stratégie de col-
lecte fixée, récolté pendant une phase où l’équipement est stable : aucun
défaut connu, aucune intervention de maintenance. Cette ensemble est
constitué des données de I runs, associées à J capteurs, et à K temps,
une fois le pré-traitement effectué tel que décrit Section 3.3. On note X la
matrice tri-dimensionnelle, de dimensions I×J ×K, contenant l’ensemble
de ces données. On note Xk la matrice de dimensions I × J contenant les
données collectées au temps k ≤ K.

3.4.1 Démarche de construction d’un test d’hypothèse

On fait l’hypothèse suivante : pour tout k, on a un vecteur moyen mk ∈
RJ et une matrice de covariance Sk ∈ RJ×J tels que Xk suive la loi gaus-
sienne N(mk, Sk). Dès lors, la loi de probabilité de X en tant que mélange
de Gaussiennes peut s’écrire : X ∼

∑K
k=1

1
K
N(mk, Sk)δk où δk est le delta de

Dirac. Cette hypothèse pose des contraintes faibles sur le système : dans le
cas d’un fonctionnement normal, les données récoltées du procédé corres-
pondent au suivi d’une trajectoire idéale, avec des écarts à cette trajectoire
tirés de façon indépendante dans le temps. Les contraintes temporelles sont
fixées par l’évolution des moyennes et des covariances à travers le temps
d’avancement de la recette.

On se propose de construire un test statistique permettant de décider si
les données récoltées pour un nouveau run de dimensions J×K sont issues
ou non de la distribution. Pour construire ce test, nous nous proposons de
diagonaliser les matrices Sk, afin de ramener ce test multi-dimensionnel à
une combinaison de tests uni-dimensionnels. Il y a alors 3 grandes possibi-
lités :

1. La possibilité la plus simplificatrice est d’ignorer les corrélations entre
les différents capteurs : on suppose que, pour tout k, Sk est diagonale ;

2. Une deuxième possibilité est de supposer que les Sk soient diagonali-
sables dans une base commune à l’ensemble des temps k : il s’agit de
déterminer une unique matrice de changement de base, caractérisant
les corrélations globales entre les capteurs ;

3. La dernière possibilité est de déterminer une diagonalisation indépen-
dante pour chaque Sk, ce qui correspond à déterminer une matrice de
changement de base différente à chaque temps k.

La possibilité 1 est irréaliste dans notre cas. On vérifie dans nos données
que les coefficients hors diagonale des différentes matrices de covariance
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calculées à chaque instant ne sont pas négligeables : il existe clairement
une corrélation entre les données récoltées par les différents capteurs d’un
même équipement. Intuitivement, il s’agit des corrélations physiques entre
les différents capteurs choisis : par exemple introduire un flux de gaz mo-
difie la pression et la température de la chambre.

La possibilité 3 correspondrait à une situation de sur-apprentissage, où
on appliquerait une ACP différente à chaque temps de la recette. En effet,
chaque matrice de changement de base est constituée de J2 coefficients,
et J2 est dans la pratique proche de I, voire supérieur. Par exemple, si
les données d’apprentissage disponibles correspondent à 100 runs, et que
l’équipement dispose de plus de 10 capteurs, ce qui est un cas très fréquent,
alors on détermine plus de coefficients pour effectuer les changements de
bases qu’il n’y a de valeurs en entrée du modèle. De plus, un problème
fréquemment rencontré est celui de la présence d’écarts-types inter-runs
nuls pour certains temps de certains capteurs. Ce problème est détaillé à
la Section 3.4.4. Pour tous les temps où au moins un capteur présente un
écart-type nul, on ne peut pas calculer de matrice de corrélation représen-
tative des données, ce qui est un obstacle à l’application de l’ACP. Enfin, les
problèmes de collectes observés dans l’ensemble d’apprentissage, pouvant
engendrer des alignements imparfaits, affectent grandement l’estimation
des matrices de changement de base. Les capacités de détection du modèle
sont alors réduites. Nous montrons dans l’exemple d’illustration ci-après,
basé sur les mêmes données que l’exemple de la Section 3.6.1, que ces
deux approches ne sont pas efficaces dans la pratique.

On se propose ainsi d’élaborer un test à partir de la deuxième possibi-
lité, qui est de diagonaliser les matrices de covariance à chaque temps à
partir d’un changement de base commun. C’est la démarche que l’on suit
en appliquant l’ACP multi-way avec le déroulement proposé à la Section
2.3.3. Il s’agit d’appliquer l’ACP à la matrice tri-dimensionnelle déroulée
sur l’espace de dimension IK × J . Pour des raisons métier, variant d’une
recette à l’autre, l’approximation faite en se basant sur cette hypothèse peut
varier. Par exemple, certaines parties de l’équipement sont isolées les unes
des autres, impliquant une très faible dépendance entre les capteurs qui
y sont respectivement associés. Cependant, une corrélation entre ces va-
riables peut dans certains cas être globalement observée par l’intermédiaire
de la variable implicite rendant compte de l’avancée du procédé. De plus,
certains steps se font en l’absence totale de certains paramètres influant
sur le procédé. C’est le cas par exemple pour une recette où les premiers
steps sont une préparation de l’équipement avant introduction d’un gaz :
tant que le gaz n’est pas introduit, il n’a strictement aucune influence sur le
reste des variables physiques qui sont récoltées.
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Exemple d’illustration sur des données industrielles

Nous prenons un exemple basé sur un équipement de dépôt, pour illus-
trer l’écart de modélisation fait en prenant ces 3 approches. On considère
les données de 100 runs, correspondant chacun à 15 capteurs pour 115
temps de mesure, après alignement. Il s’agit des données employées pour
l’apprentissage du modèle dans l’exemple de la Section 3.6.1.

On calcule d’abord un modèle du type X ∼
∑K

k=1
1
K
N(mk, Sk)δk. Dans

ce cas, sur 100 des 115 temps de mesure (87% de la recette), au moins un
capteur présente un écart-type nul d’un run à l’autre. Pour certains de ces
temps, il y a jusqu’à 6 capteurs en même temps présentant cette caractéris-
tique, il n’est donc pas possible de tous les ignorer car la perte d’informa-
tion serait trop grande. Ainsi, on ne peut pas déterminer les modèles d’ACP
basés sur la possibilité 3 proposée.

Pour comparer les possibilités 1 et 2, on se propose de calculer pour
chaque temps k le rapport en norme de Frobenius entre la matrice des
éléments non-diagonaux de Sk (c’est-à-dire la matrice Sk à laquelle on a
soustrait sa diagonale) et la matrice constituée de la diagonale de Sk. Pour
rappel, pour une matrice M = (Mij) définie dans Ra×b la norme de Fro-
benius est la norme euclidienne de cette matrice vue comme un vecteur
de Rab, c’est-à-dire

√∑
ijM

2
ij. Pour les matrices de covariance initiales Sk,

en moyenne cette valeur est d’environ 30%. Si on remplace Sk par sa pro-
jection P TSkP où P est la matrice de projection calculée avec l’ACP multi-
way (voir Section 2.3.3), alors cette valeur moyenne descend à environ 5%.
Ainsi, la perte d’information en négligeant les termes de covariance est net-
tement plus faible en faisant une diagonalisation sur une base commune,
ce qui justifie le choix de cette solution.

3.4.2 Déroulement des données et obtention de la ma-
trice de covariance

Nous appliquons ainsi un déroulement de la matrice tri-dimensionnelle
issue de la récolte initiale des données. On note I le nombre de runs, J le
nombre de capteurs et K le nombre d’instants de mesure. On construit une
matrice X de J colonnes et KI lignes : la Figure 3.5 illustre ce déroule-
ment.

On considère KI observations collectées selon J capteurs. On construit
une matrice de la forme :

X = (xi,j,k) ∈ RKI×J , (3.1)
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où xi,j,k pour i ∈ {1, ..., I}, k ∈ {1, ..., K} et j ∈ {1, ..., J} est la valeur du je

capteur pour le ie run à l’instant de mesure k.

Figure 3.5 – Déroulement de données, voir [71].

Dès lors, une variable dans la matrice après déroulement est la combi-
naison de toutes les valeurs prises par un capteur donné, indépendamment
de l’instant de mesure associé. Ce déroulement a été proposé dans [80].

On note Xk la matrice de dimensions I × J contenant les données col-
lectées au temps k, avec toujours X la matrice complète de dimensions
I × JK.

On fait l’hypothèse suivante dans la Section 3.4.1 :X ∼
∑K

k=1
1
K
N(mk, Sk)δk,

avec ainsi une loi normale multi-variée à chaque temps du processus. Sous
cette hypothèse, la matrice de covariance est la suivante, en utilisant la loi
de la variation totale :

var(X) = E(var(X|k)) + var(E(X|k)) (3.2)

=
1

K

K∑
k=1

Sk + var(M), (3.3)

où

M =

m1
...
mK

 =

 m11 . . .m1J
...

mK1 . . .mKJ

 , (3.4)
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en utilisant la notationmk = (mk1, ...,mkJ). Pour k un temps et j un capteur,
mkj est la moyenne sur tous les runs au temps k sur le capteur j.

Il s’avère dans la pratique que cette matrice de covariance ne dépend
quasiment que des moyennes des variables : l’influence des matrices de co-
variance à chaque temps est très réduite. En effet, en termes d’amplitudes,
la variation déterministe du procédé, c’est-à-dire les écarts d’amplitude at-
tendus entre les différentes étapes, est très largement supérieure à la va-
riation aléatoire qu’on peut observer en moyenne à un instant donné. Si
ce n’était pas le cas, alors les différentes étapes ne pourraient pas être ga-
ranties distinctes, ce qui mettrait en péril la réalisation du procédé. Si on
reconsidère les données de l’exemple d’illustration pris à la Section 3.4.1,
la norme de Frobenius de var(M) est 335 fois plus élevée que celle de
1
K

∑K
k=1 Sk. Dès lors, l’ACP multi-way appliquée ainsi revient à rechercher

une projection qui ordonne les axes suivant la variation globale du pro-
cédé, qui est déterministe car relative aux moyennes qui décrivent le dé-
roulement des recettes, et non pas relativement aux variations aléatoires
qui sont celles que l’on recherche dans l’espace résiduel de l’ACP classique.

La matrice de corrélation est obtenue comme Σ = Dvar(X)D, où la
matrice D est définie comme :

D = diag(var(X))−
1
2 =


1
σ1

. . .
1
σJ

 , (3.5)

où σj est l’écart-type du je capteur.

3.4.3 Application de l’Analyse en Composantes Prin-
cipales : ACP multi-way

Dans cette section, on applique l’Analyse en Composantes Principales
[26] à la matrice déroulée.

Comme décrit dans le Chapitre 2, à la Section 2.3.3, l’objectif de l’ACP
est de déterminer les matrices T et P satisfaisant X = TP T et T = XP ,
avec les contraintes suivantes : P est une matrice de changement de base,
calculée de telle façon que la première colonne de T maximise la variance
parmi toutes les projections uni-dimensionnelles possibles de X. Les autres
colonnes sont calculées récursivement : elles maximisent la même variance,
mais basée sur la matrice X à laquelle on a soustrait les données déjà pro-
jetées. La matrice T est la réécriture de X dans la base fournie par P .

La matrice P ∈ RJ×J est la matrice des vecteurs propres de la matrice
de corrélation de X. Cependant, pour éviter une influence trop grande des
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variables dont la variance est élevée, nous employons une métrique pour la
diagonalisation différente de la métrique euclidienne standard, permettant
de pondérer chaque colonne par son écart-type. Cette métrique est définie
par la matrice D employée dans la Section 3.4.2. Il s’agit d’une démarche
classique dans le cadre de l’application de l’ACP [63].

Pour déterminer P , on effectue alors la diagonalisation de Σ = DXTXD ∈
RJ×J , et la matrice des composantes obtenue est T = XP = (ti,j,k) ∈
RKI×J .

Dans la pratique, l’ACP est généralement utilisée pour trouver des mo-
dèles linéaires de dimension inférieure à celle des données initiales, [30].
La démarche que nous proposons ici est de l’utiliser uniquement dans le
but de trouver une base diagonalisant Σ avec des valeurs propres ordon-
nées. En particulier, cela signifie que chaque paire de composantes est or-
thogonale (voir [30]). On ne décompose pas le modèle entre composantes
principales et résiduelles, en s’appuyant sur l’argument donné à la Section
3.4.2. Il s’agit pour nous alors de proposer une diagonalisation, avec une
base unique, des matrices de corrélation déterminées à chaque temps. La
réduction de dimensions se fait ainsi en supposant que les matrices Sk,
définies à la Section 3.4.1, sont toutes diagonales par rapport à la même
base.

3.4.4 Reconstruction de la dépendance temporelle

En déroulant les données, le lien temporel qui les unissait est essentiel-
lement perdu, puisque la modélisation faite est une diagonalisation globale
des covariances des données indépendamment du temps. Nous reconstrui-
sons ce lien une fois la projection des données sur les composantes effec-
tuée. Soit k un instant de mesure. On projette (xi,j,k)i,j ∈ RI×J , la sous-
matrice de X contenant toutes les données liées au ke instant, en utilisant
la matrice de projection P donnée par l’ACP. Les variables aléatoires (ti,j,k)i
avec i variant et k et j fixés sont modélisés par une distribution normale
dont la moyenne et l’écart-type sont notés µjk et σjk, respectivement. Pour
chaque couple (j, k) ces deux paramètres sont appris sur l’ensemble d’ap-
prentissage, utilisant la moyenne et l’écart-type empiriques comme estima-
teurs. On a ainsi :

(ti,j,k)i ∼ N(µjk, σjk). (3.6)

Gérer les écarts-types nuls : Sur les steps où les conditions de réa-
lisation sont régulées, les données observées pour certains capteurs sont
très répétables. Ainsi, lorsque la précision de mesure de ces capteurs est
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faible comparativement à la précision de la régulation, alors il est possible
de n’observer qu’une seule et unique valeur pour ce capteur à un instant
donné du procédé, et ce pour tout l’ensemble d’apprentissage. Il en va de
même par exemple pour le flux d’un gaz qui n’a pas encore été introduit. Ce
phénomène fait que les écarts-types appris pour les composantes peuvent
dans certains cas être extrêmement faibles, et engendrer des problèmes de
fausses alarmes seulement dus à la sensibilité du capteur.

Ce que nous proposons ici est d’évaluer la sensibilité de chacun des
capteurs, afin de proposer un écart-type minimal se substituant à certaines
valeurs trop faibles observées. En effet, si un écart à la valeur nominale ob-
servée est situé au même niveau que la sensibilité du capteur, alors aucune
conclusion ne peut en être tirée.

Si l’information de sensibilité des capteurs est connue, elle peut être en-
trée comme paramètre du modèle. Dans notre étude, ce n’est pas le cas.
Pour évaluer la sensibilité des capteurs, on utilise l’ensemble d’apprentis-
sage initial de I runs.

On se place dans le cas d’un capteur fixé j′. On note aj′ la valeur de
précision de ce capteur. Si on observe une mesure x, alors on estime que
cette mesure est un tirage issu de la loi uniforme sur l’ensemble [x−aj′ , x+
aj′ ]. Pour évaluer aj′, on construit l’ensemble Aj′ = {x tel que x soit une
mesure mesure observée sur au moins un des I runs}. On définit alors ãj′,
estimation de aj′ comme étant :

ãj′ = min{ x− y | (x, y ∈ Aj′) et (x 6= y)}. (3.7)

L’estimation ãj′ est ainsi la différence entre les deux valeurs les plus proches
observées sur l’ensemble du traitement des I wafers. La modélisation avec
la loi uniforme nous permet de déduire l’écart-type de mesure smj′ associé
au capteur :

smj′ =
aj′√

3
. (3.8)

En prenant la notation P = (pjj′)j,j′≤J pour la matrice de projection,
pour chaque composante j on peut écrire un écart-type minimal σmj :

σmj =
J∑

j′=1

|pjj′|smj′ , (3.9)

correspondant ainsi au pire cas de projection de la variabilité induite par la
précision des capteurs.

L’écart-type de mesure est ainsi l’écart-type instantané par défaut pour
chacune des composantes. Si jamais un écart-type calculé sur l’ensemble
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d’apprentissage pour un instant donné est inférieur à l’écart-type de mesure
de la composante, alors c’est ce dernier qui est employé comme écart-type
dans la modélisation. Il s’agit d’une situation fréquente, comme évoqué à la
Section 3.4.1 : cette vérification est donc employée de façon systématique
pour les calculs d’écarts-types dans la modélisation proposée.

3.4.5 Gaussian Time Error : un indice de détection
pour chaque run

La démarche que nous proposons est de simplifier les dimensions de mo-
délisation des données. L’espace très complexe où chaque temps est modé-
lisé par un vecteur de moyennes et une matrice de corrélation quelconque,
comme décrit à la Section 3.4.1, devient l’espace décrit à la Section 3.4.4.
Dans celui-ci, chaque temps est modélisé par un vecteur de moyennes et
un vecteur d’écarts-types après diagonalisation de la matrice de corrélation
globale. Mesurer l’écart à la distribution multivariée complexe initiale, de-
vient alors plus simple sous cette modélisation : on peut mener des tests
indépendants sur chaque dimension de chaque temps. Nous proposons ici
un indice de détection, que nous nommons Gaussian Time Error (GTE),
en raison du fait qu’il décrit les écarts à des distributions gaussiennes au
cours du temps du procédé. Celui-ci est un score entier pour chaque run,
qui décrit le nombre de temps de mesure où le run est vu comme atypique.

Dans le cadre de notre étude, nous proposons une définition d’un pro-
cessus sans défaut :

Définition 1. Un processus sans défaut est un processus qui présente en
chaque instant des valeurs acceptables vis-à-vis des lois normales estimées à
partir de l’ensemble d’apprentissage.

On peut faire une évaluation de la position relative d’une observation
par rapport à une distribution mono-variée donnée en utilisant la notion de
p-valeur [53]. Pour n’importe quelle distribution initiale, les p-valeurs sont
uniformément distribuées entre 0 et 1.

Définition 2. La p-valeur se définit comme la probabilité d’obtenir une va-
leur au moins aussi extrême que la valeur observée.

La notion de valeur extrême peut être bilatérale, ou bien unilatérale
dans le cas où seules les valeurs trop grandes (respectivement trop petites)
sont considérées comme extrêmes. Nous prenons ici la définition bilatérale
de la p-valeur. On définit alors pour chaque (ti,j,k) une p-valeur pvali,j,k
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correspondante, où i, j, et k sont respectivement un run, une composante
et un instant de mesure. On a :

pvalijk = 2 · Φ
(
−
∣∣∣∣ti,j,k − µjkσjk

∣∣∣∣) , (3.10)

où µjk et σjk sont la moyenne et l’écart-type de la distribution étudiée (je

composante) pour l’instant k (voir Section 3.4.4), et Φ est la fonction de
répartition de la loi normale centrée et réduite. On rappelle la définition de
Φ : Φ(x) = 1√

2π

∫ x
−∞ e−

1
2
t2dt, pour tout x ∈ R.

Pour tout run, on a ainsi une matrice de p-valeurs, dont les dimensions
sont identiques à celles des données initiales : K × J . Chaque p-valeur
est liée au test bilatéral déterminant si une valeur donnée est tirée de la
distribution normale étudiée, avec un paramètre d’erreur de Type-I αd à
fixer. Lorsqu’une p-valeur est plus petite que αd, l’hypothèse selon laquelle
l’observation est issue de la distribution est rejetée. On définit donc une
observation ti,j,k comme acceptable lorsque pvali,j,k ≥ αd.

L’indice de détection Gaussian Time Error

En s’appuyant sur les p-valeurs décrites, on peut déterminer un grand
nombre d’indices de détection différents, tenant compte du rejet ou non des
tests statistiques associés. L’indice Gaussian Time Error (GTE) que nous
proposons, consiste à compter le nombre d’instants où au moins une p-
valeur est invalide. Ainsi toutes les composantes ont le même poids dans
la détection, et un écart à la loi normale est toujours compté avec le même
poids, que celui-ci soit juste au-dessus du critère (dépendant de αd) ou très
éloigné de celui-ci.

Cet indice, que l’on note GTEi pour la ie plaque, vaut :

GTEi = #({k | ∃j, pvalijk < α}), (3.11)

où # désigne le cardinal de l’ensemble.
Cet indice est pertinent sous les hypothèses suivantes, valables dans le

cas d’un équipement en fonctionnement normal :

Hypothèses pour le GTE

(H1) Les composantes données par l’ACP multi-way suivent une loi
normale pour chaque instant de mesure individuel ;
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(H2) A chaque instant, l’évènement "avoir une composante dont la p-
valeur est inférieure à αd" est indépendant du fait d’avoir le même
évènement sur une autre composante ;

(H3) Avoir une composante dont la p-valeur est inférieure à αd à un
instant donné est indépendant du fait d’avoir le même évènement
à un autre instant de mesure.

On détermine une limite pour l’indice GTE, en déterminant une loi de
probabilité décrivant son comportement dans le cas d’un processus en fonc-
tionnement normal. On fixe un instant k et un run i. Avec Ai,j,k l’évènement
"pvalijk < αd", on a :

1Ai,j,k ∼ B(1, αd), (3.12)

où B(n, p) est la loi binomiale de paramètres n et p, et 1Ai,j,k la variable
aléatoire prenant la valeur 1 si Ai,j,k est réalisé et 0 sinon. Sous l’hypothèse
(H2), le nombre de composantes ayant une p-valeur dépassant la limite
suit une loi binomiale : ∑

j

1Ai,j,k ∼ B(J, αd). (3.13)

Ainsi, la probabilité d’avoir au moins une composante au delà de la limite
correspond à l’approximation suivante :

P
(⋃

j Ai,j,k

)
' Jαd. (3.14)

Puisque Jαd est négligeable devant 1, alors :

P(B(J, αd) ≥ 1) = 1− (1− αd)J ' Jαd.

Enfin, du fait de l’hypothèse (H3), on déduit que :

GTE = #

(
{k|
⋃
j

Ai,j,k}

)
∼ B(K, Jαd), (3.15)

On peut fixer une limite suivant les quantiles de la loi binomiale, en prenant
le plus petit k ∈ {1, ..., K} tel que :

P(B(K, Jαd) ≥ k) ≤ α′d, (3.16)

où α′d est l’erreur de Type-I choisie. On a ainsi deux paramètres à fixer pour
utiliser le GTE : l’erreur de Type-I des tests individuels αd à laquelle les p-
valeurs sont comparées, et l’erreur de Type-I α′d qui définit la limite du GTE.
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La valeur de la limite dépend des deux paramètres : elle est proportionnelle
à αd, et inversement proportionnelle à α′d. L’erreur de Type-I du GTE est α′d,
alors que αd n’intervient que dans le calcul de l’erreur de Type-II.

Erreur de Type-II du Gaussian Time Error

Soit W la matrice des données alignées (de dimensions J×K) d’un run
illustrant une faute de l’équipement. On détermine l’erreur de Type-II β′d
que ces données soient classifiées comme correctes alors qu’elles ne le sont
pas, sachant les deux paramètres du GTE αd, erreur de Type-I des tests faits
à chaque instant sur chaque composante, et α′d, erreur de Type-I du GTE.
On note F ⊂ {1, ..., K} l’ensemble des temps où le système est en faute, de
taille L. Du point de vue du test statistique décrit Section 3.4.1, le système
est en faute lorsqu’il existe au moins un temps k pour lequel la distribution
dont les données sont tirées ne correspond pas à la loi normale N(mk, Sk)
attendue (en reprenant les mêmes notations).

La matrice W est d’abord projetée dans l’ensemble des composantes,
pour obtenir Z = WP = (zjk)j,k. Pour j et k donnés, on suppose que zjk
suit la loi suivante :

— si k 6∈ F , N(µjk, σjk) ;
— si k ∈ F , N(mjk, sjk), où mjk 6= µjk ou sjk 6= σjk.
Cela signifie que nous supposons que si le système est en défaut au

temps k, alors la faute est visible sur toutes les composantes, à travers
la moyenne ou la variance. En effet, si la distribution N(mk, Sk) n’est pas
à l’origine des données observées, alors soit mk a changé, et la répercussion
sur les moyennes des composantes est immédiate par combinaison linéaire,
soit Sk a changé. La variance de chaque composante dépend de toutes les
variances et toutes les covariances des variables initiales. En effet, on n’ob-
serve pas de variables strictement indépendantes dans la pratique, celles-ci
étant toutes corrélées à la variable implicite décrivant le déroulement du
procédé. La variance de chaque composante dépend ainsi de chacune des
variables : il y a alors un changement des écarts-types observés sur les com-
posantes peu importe les variables sur lesquelles la faute se manifeste.

Tout d’abord, on détermine l’erreur de Type-II βd(j, k), qui est l’erreur
de Type-II du test individuel fait à chaque temps pour chaque composante.
Si k 6∈ F , alors ∀j, βd(j, k) = 0, puisque l’hypothèse alternative du test est
fausse. On considère k ∈ F et une composante j. On fixe αd < 0.5, ainsi
Φ−1(αd) < 0, et on note φα la valeur Φ−1(αd

2
) (on rappelle que Φ est la

fonction de répartition de la loi normale centrée et réduite).
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βd(j, k) = P (pvalijk > αd|tijk ∼ N(mjk, sjk))

= P
(
tijk − µjk

σjk
∈ [φα,−φα]|tijk ∼ N(mjk, sjk))

)
= P

(
sjk
σjk

tijk −mjk +mjk − µjk
sjk

∈ [φα,−φα]|tijk ∼ N(mjk, sjk))

)
= P

(
tijk −mjk

sjk
∈
[
σjkφα + µjk −mjk

sjk
,
−σjkφα + µjk −mjk

sjk

]
|tijk ∼ N(mjk, sjk))

)
= Φ

(
−σjkφα + µjk −mjk

sjk

)
− Φ

(
σjkφα + µjk −mjk

sjk

)
,

puisque tijk−mjk
sjk

∼ N(0, 1).
L’erreur de Type-II du GTE β′d est la probabilité que GTE(W ) soit infé-

rieur à la limite l alors que les données sont en faute. Le GTE est inférieur
à la limite quand un nombre de temps de faute inférieur à la limite est
détecté, et qu’il n’y a pas assez d’autres temps de faute détectés par erreur
pour que la limite soit franchie. Cette situation s’exprime différemment se-
lon que la taille de la faute soit supérieure ou non à la limite l. Pour un
entier n donné, on note A(n) l’ensemble des arrangements de F de taille
n.

β′d = P (GTE(W ) <= l)

= P (L ≤ l, "Ld ≤ L non détectés", "nombre de faux positifs ≤ l − L+ Ld") +

P (L > l, "au moins L− l + n non détectés, n ≥ 0", "nombre de faux positifs ≤ n")

= 1L≤l

L∑
Ld=0

 ∑
a∈A(Ld)

∏
k∈a

J∏
j=1

βd(j, k)

× P(B(K − L, Jαd) ≤ l − L+ Ld)

+

1L>l

l∑
n=0

 ∑
a∈A(L−l+n)

∏
k∈a

J∏
j=1

βd(j, k)

× P(B(K − L, Jαd) ≤ n)

 (3.17)

3.4.6 Filtrage des fausses alarmes

Le GTE a une erreur de Type-I α′d : cela signifie donc qu’un équipement
en condition normale produira un run hors des limites du GTE en moyenne
tous les 1

α′d
runs. L’utilisation en temps réel sur les équipements de plusieurs

ateliers risque alors de produire un très grand nombre de fausses alarmes
relativement aux vraies détections de fautes.

Prenons un exemple d’équipement typique : l’exécution de la recette
de production dure environ 2 minutes, et la production se fait quasiment
sans discontinuer entre deux maintenances, qui est le seul arrêt de la pro-
duction, d’environ un jour complet tous les mois. Ainsi, on peut compter
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environ 600 runs par jour soit 18000 runs par mois. Cet équipement ap-
partient à un atelier de production comportant 9 autres équipements simi-
laires, pour un total d’environ 180000 runs par mois. Si on veut réduire
le nombre de fausses alarmes à une seule par mois sur cet atelier, on s’ex-
pose à une incertitude importante en choisissant un α′d très faible, car les
seules fautes détectables sont alors celles dont l’amplitude est extrêmement
élevée. En gardant une erreur de Type-I plus élevée, on s’expose, dans l’en-
vironnement industriel, au risque d’avoir une grande majorité de fausses
alarmes parmi les détections, ce qui peut créer un risque de baisse de l’im-
portance attribuée au traitement des alarmes par le personnel de produc-
tion. Il s’agit d’un problème déjà observé avec l’utilisation des cartes de
contrôle.

Nous proposons ainsi de filtrer les runs dont le GTE dépasse la limite,
plutôt que d’abaisser de façon trop drastique le paramètre α′d. Nous reve-
nons alors au concept de variations de causes assignables, traité dans la
Section 1.2.1. Si un seul run correspond à un GTE au-dessus de la limite,
il n’y a pas nécessairement de conclusion à tirer, et une telle variation est
supposée aléatoire. Cependant, la répétition à l’identique des observations
ayant amené le dépassement de la limite ne constitue pas un phénomène
aléatoire, mais bien un phénomène déterministe dû à un changement. Les
runs observés ne correspondent pas aux runs d’apprentissage du fait d’une
cause assignable.

Nous proposons un filtre dont le fonctionnement est le suivant : chaque
nouvelle alarme est filtrée relativement aux n− 1 précedentes. Soit une p-
valeur inférieure à αd associée à la dernière alarme. Si parmi les n dernières
alarmes, m présentent une p-valeur faible correspondant au même temps
et à la même composante, alors cette p-valeur faible est conservée pour le
calcul du GTE filtré. Sinon, elle est supprimée. L’algorithme de filtrage se
fait en 3 étapes :

1. On considère un run i fixé dont on souhaite filtrer le GTE. Si GTEi est
inférieur à la limite, alors on ne fait rien. Si GTEi est supérieur à la
limite, tout d’abord, la matrice des p-valeurs est transformée en une
matrice constituée de 0 et de 1 : pour la composante j et le temps
k, on note dijk l’évènement dijk = {pvalijk < α}. On remplace alors
chaque p-valeur par la valeur 1dijk correspondante. On note Di =
(Dijk)jk la matrice correspondant au run i.

2. On note A l’ensemble des n dernières alarmes, incluant i. On note DA

la matrice de terme général (max(
∑n

a=1Dajk −m, 0))jk. On remplace
Di par sa version filtréeDf

i qui estDf
i = DA.Di où . désigne le produit

matriciel de Hadamard, c’est-à-dire le produit terme à terme des deux
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matrices.

3. On calcule le GTE filtré de i, noté GTEfi , en se basant sur les valeurs
de Df

i : GTEfi =
∑K

k=1 maxj(D
f
ijk).

On note qu’il est alors nécessaire d’attendre m alarmes au minimum
pour obtenir une vraie alarme. Les premières alarmes pour un modèle
donné sont ainsi toujours entièrement filtrées. L’ensemble A peut être ré-
initialisé après une faute détectée et réparée.

Le choix des paramètres n et m se fait sur la base des rendements d’un
atelier de production. La valeur de n décrit la capacité d’oubli de l’algo-
rithme, alors que la valeur m donne le nombre d’alarmes sur le GTE non
filtré similaires nécessaires pour déclencher une véritable alarme. Si les
runs sont courts et traitent peu de wafers en même temps, un filtre fort
assure un minimum de fausses alarmes et un risque de pertes relativement
faible en cas de défaut de l’équipement. Par exemple, pour les recettes de
dépôt de matériaux, correspondant à un seul wafer traité pendant environ
2 minutes, les valeurs de n = 5 et m = 3 donnent de très bons résultats
selon notre expérience (voir Section 3.6). Pour des runs correspondant à
plus de wafers, par exemple pour des équipements de diffusion dont les
recettes durent plusieurs heures et traitent une centaine de wafers à la fois,
un filtrage moindre est recommandé, car le coût économique de filtrer une
alarme à tort risque d’être élevé. Dans ce cas, il faut choisir un filtre avec
la valeur m = 2, en réduisant la valeur d’oubli du filtrage, en prenant par
exemple n = 10.

3.4.7 Localisation statistique des fautes

Lorsque le GTE amène à la détection d’une faute associée à un run, l’ob-
jectif est alors de pouvoir apporter une aide à la réparation de l’équipement.
Cela se fait en identifiant ce qui dans les caractéristiques des données du
run a entraîné la détection. En effet, nous avons exclu, dans le Chapitre 2,
la possibilité d’utiliser la connaissance experte comme base d’identification
des fautes, du fait de leur multiplicité. Recenser précisément et exhaustive-
ment les conséquences sur les données FDC de toutes les fautes possibles
de l’équipement pour chaque recette n’est pas concevable. De même, se
baser sur l’historique des fautes l’est encore moins puisque, même en consi-
dérant plusieurs années de production, on n’observe qu’un échantillon très
réduit de toutes les fautes possibles. L’identification réelle de la faute se
fait ainsi par la connaissance d’un expert, une fois la faute localisée dans
les données, ce que nous nommons "localisation statistique" de la faute.
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En suivant la démarche permettant de calculer le GTE, les temps du
procédé correspondant à la faute ont déjà été identifiés : ce sont les temps
pour lesquels au moins une p-valeur est inférieure à αd. Cela résout ainsi
une part importante du problème, puisque tous les autres temps sont igno-
rés à partir de là.

Soit i un run correspondant à un GTE hors-limite, et k un instant pour
lequel une p-valeur au moins, associée à une composante, est inférieure à
αd. On effectue un retour sur les capteurs initiaux. On note xijk la valeur
du je capteur à l’instant k, et mjk et sjk la moyenne et l’écart-type respec-
tivement pour les runs de l’ensemble d’apprentissage pour le capteur j à
l’instant k. On définit le z-score Zijk et la contribution Cijk associés à xijk :

Zijk =
xijk −mjk

sjk
, Cijk = 100

Zijk∑J
a=1 Ziak

.

Pour chaque wafer détecté et chaque temps associé à la faute, la plus
haute valeur de Cijk correspond à la variable j sur laquelle la faute est
la plus visible. Ces formules signifient que la variable la plus responsable
est celle qui s’éloigne le plus de la distribution observée parmi les runs
d’apprentissage.

Pour l’application dans un cas industriel de la méthode, les temps rele-
vés pour la faute sont ramenés à la notion de step de la recette en utilisant
la trajectoire de référence d’alignement : on fait correspondre l’avancée des
steps dans le temps pour cette trajectoire avec la localisation de la faute.
L’information en termes de steps, qui est fixe pour une recette donnée, est
plus importante pour les experts que l’information de temps, qui est va-
riable pour chaque run.

Des exemples de telles identifications sont présentés à la Section 3.6.

Remarque. Il n’est pas nécessaire de stocker les moyennes mjk des capteurs
initiaux, car elles peuvent être calculées directement à partir de la matrice de
projection P et des moyennes des composantes, l’espérance étant une appli-
cation linéaire. En revanche, il faut stocker leurs écart-types, car il n’est pas
possible de les obtenir simplement à partir des écarts-types des composantes.

3.5 La problématique de la maintenance

Nous traitons de la façon dont notre méthode s’adapte aux changements
observés dans les données du fait de la maintenance des équipements. Il
s’agit là d’un problème majeur pour la détection statistique de fautes dans



82 CHAPITRE 3. GAUSSIAN TIME ERROR

l’industrie du semi-conducteur. Pour s’assurer d’avoir un ensemble d’ap-
prentissage correct, il est nécessaire de prendre des données de runs ayant
eu lieu plusieurs semaines ou mois dans le passé, et pour rentabiliser ce tra-
vail de sélection, il faut conserver le modèle créé le plus longtemps possible.
Étant donnée la fréquence des maintenances, cela signifie qu’un modèle
donné est en général confronté à une première maintenance immédiate-
ment après création, celle entre les données d’apprentissage et le présent,
avant d’être confronté à une nouvelle maintenance à peu près mensuelle-
ment. En effet, si l’ensemble d’apprentissage est pris, par exemple, deux
mois dans le passé, il y a eu une maintenance postérieure à la période d’ap-
prentissage depuis. La problématique est double : savoir se prononcer, sur
la base du modèle appris, quant à la présence d’une faute induite par la
maintenance (le plus souvent une erreur humaine lors de l’intervention),
et ensuite savoir adapter les paramètres du modèle, dans le cas où le pre-
mier test n’a rien détecté, afin de pouvoir reprendre la détection de fautes
en temps réel de façon automatisée.

3.5.1 Impact des maintenances sur les données récol-
tées

L’expérience industrielle à STMicroelectronics Rousset montre que les
valeurs attendues des différents capteurs au cours du procédé sont suscep-
tibles d’être modifiées par une intervention de maintenance. Certains para-
mètres sont réajustés par les techniciens, et d’autres varient naturellement
du fait du remplacement de certaines pièces de l’équipement. De telles va-
riations ne sont pas caractéristiques de fautes sur l’équipement. La Figure
3.6 montre l’exemple d’une variable avant (en rouge) et après (en bleu) une
maintenance, pour plusieurs runs superposés. On observe deux différences
importantes, qui donneraient des fausses alarmes systématiques si le mo-
dèle GTE initial était conservé, avec ou sans filtrage des alarmes puisque
la différence est répétée à chacun des runs. Il s’agit d’une différence de
cause assignable : les valeurs observées avant la maintenance ne doivent
plus être répétées, et une partie des paramètres du modèle, concernant les
moyennes, est devenue obsolète.
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Figure 3.6 – Modification significative d’une variable suite à une mainte-
nance.

Puisque nous n’avons plus de certitude concernant les valeurs moyennes
dans le modèle, nous ne proposons pas de test les concernant juste après
une maintenance. L’ensemble d’apprentissage initial ne permet pas d’élabo-
rer de test pertinent sur ces valeurs : nous proposons une solution faisant
intervenir la comparaison entre plusieurs équipements dans le Chapitre 4.
En revanche, la variabilité d’un wafer à l’autre reste une donnée pertinente.
Celle-ci doit rester de l’ordre de celle observée dans l’ensemble d’appren-
tissage. L’expertise sur les équipements montre qu’une augmentation de la
variabilité indique une erreur liée à une maintenance fautive. Pour cette rai-
son, en utilisant un échantillon des premiers runs effectués après la main-
tenance, on teste si la variabilité n’a pas significativement augmenté, et en-
suite, si c’est le cas, on ajuste les paramètres de moyenne dans le modèle,
et seulement eux. La matrice de projection dans l’espace des composantes
est conservée, car elle traduit les corrélations physiques globales entre les
capteurs, et les paramètres liés à la variabilité des composantes le sont
également, car ils correspondent au large ensemble d’apprentissage choisi
initialement, ce qui leur confère plus de robustesse. Un schéma de cette
méthodologie est présenté sur la Figure 3.7.

Des exemples de tests de variabilité sur les maintenances sont présentés
à la Section 3.6.

3.5.2 Test de variance pour les maintenances

On vérifie d’abord que la maintenance n’a pas engendré de faute, en
testant les variances empiriques de l’ensemble de mise à jour contre les
variances apprises dans le modèle initial. On considère la je composante
au temps k. On rappelle que σjk désigne son écart-type dans le modèle
GTE. L’écart-type empirique, calculé sur l’ensemble de mise à jour de taille
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Ensemble d'apprentissage
initial (avant maintenance)
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Matrice de projection P initiale
(ACP)

Moyennes des composantes
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Test de variabilité
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Nouveau modèle GTE
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Figure 3.7 – L’algorithme de gestion des interventions de maintenance pour
les modèles GTE.

n, est noté σ′jk. Sous l’hypothèse que les n nouvelles observations sont tirées
d’une loi normale d’écart-type σjk, on a la relation suivante, en notant χ2

n−1
la loi du χ2 à n− 1 degrés de liberté :

(n− 1)σ′2jk
σ2
jk

∼ χ2
n−1.

Dès lors, on sélectionne la limite l relativement au quantile du χ2 asso-
ciés. On choisit une erreur de Type-I αm. La limite l ∈ R+ est le plus petit
nombre vérifiant :

P(χ2
n−1 ≥ l) ≤ αm. (3.18)

On utilise un test unilatéral, puisqu’une baisse de variabilité est parfois
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observée après nettoyage de l’équipement, et il s’agit de quelque chose de
positif : on ne souhaite détecter que des augmentations de variabilité.

Le test de maintenance proposé se base sur les premiers runs effectués
immédiatement après la maintenance. Il n’est pas rare d’observer une varia-
bilité un peu plus élevée sur de tels échantillons, sans aucune conséquence
sur la qualité de la production. Seule une augmentation de l’ordre de la
variabilité a besoin d’être détectée. On prend alors pour limite 10l au lieu
de l. Ce choix se justifie dans la pratique sur les exemples étudiés.

Comme pour le GTE, on peut montrer que le nombre de variances em-
piriques hors-limites dans le cas d’un fonctionnement normal suit la loi
binomiale B(K, Jαm). De façon analogue, on détermine une limite avec la
paramètre d’erreur de Type-I α′m. Les rôles de αm et α′m sont les mêmes que
ceux de αd et α′d pour la phase de détection, définis à la Section 3.4.5.

Identification de la cause en cas d’échec du test

Si le test décrit dans la Section 3.5.2 échoue, il est nécessaire de re-
monter aux variables physiques à l’origine de cet échec. Il n’est pas pos-
sible d’utiliser directement les contributions proposées à la Section 3.4.7.
En effet, si l’on effectue une mise à jour du modèle, c’est car les moyennes
instantanées des capteurs ont changé de façon imprévisible. Si l’on utilisait
un modèle de calcul de contributions construit sur des moyennes relevées
avant la maintenance, alors l’identification de la source du défaut détecté
serait compromise, désignant comme source de défaut des variables phy-
siques ayant évolué de façon naturelle.

La solution proposée ici est d’effectuer les mêmes tests de variance en
se basant cette fois-ci directement sur les variables physiques. Le principe
de cette démarche est le même que pour les contributions présentées à
la Section 3.4.7. Pour chacun des instants où le test de variance sur les
composantes a échoué, on utilise les valeurs des tests de variance sur les
variables physiques comme indicateurs de la responsabilité de la variable :
au plus la valeur du test est élevée, au plus la variable est suspectée d’être
à l’origine de la faute.

Soit k un temps correspondant à un test de variance hors-limite. On
effectue un retour sur les capteurs initiaux. On note sjk la valeur de la
variance du je capteur à l’instant k sur l’ensemble d’apprentissage initial, et
s′jk la variance pour le même capteur au même instant dans l’ensemble de
mise à jour. On définit le score ζjk à partir du rapport des deux variances et
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la contribution Cjk associés à ζjk :

ζjk = max

(
s′jk
sjk
− 1, 0

)
, Cjk = 100

ζjk∑J
a=1 ζak

.

Seuls les capteurs dont la variabilité a augmenté sont recherchés, et ils
sont donc les seuls à avoir une contribution non nulle.

3.5.3 Mise à jour des moyennes dans le modèle

Si le test décrit dans la Section 3.5.2 ne détecte aucune faute induite
par la maintenance, alors on effectue la dernière étape dans la gestion
de la maintenance dans un modèle GTE : les moyennes du modèle sont
mises à jour. Les moyennes µjk dans (3.6) sont mises à jour en utilisant les
moyennes empiriques observées sur les runs ayant servi à tester la variabi-
lité. La matrice de projection P ainsi que les écarts-types σjk sont conservés
du modèle initial. Puisque P est conservée, les moyennes des capteurs ser-
vant à la localisation des fautes dans la Section 3.4.7 sont automatiquement
mises à jour (voir Remarque dans la Section 3.4.7). Si il n’y a pas de faute à
identifier, aucune intervention humaine n’est nécessaire pour mettre à jour
le modèle. Le modèle GTE initial est en général appris avec les données
de 100 runs, mais nous n’utilisons que les données de 20 runs pour effec-
tuer une mise à jour efficace après maintenance. La contrainte industrielle
est importante dans le choix de la taille de l’ensemble de mise à jour : le
nombre de runs servant à la mise à jour doit être le plus petit possible, car
pendant l’exécution de ces runs, l’équipement est à risque. Nous montrons
dans la Section 3.6 que 20 runs suffisent : les tests de variabilité sont effec-
tués avec succès, et la mise à jour des moyennes n’engendre pas de fausses
alarmes.

3.5.4 Estimateurs tronqués

En vu d’une utilisation industrielle, une mise à jour après maintenance
doit nécessiter le moins de données possible. Il faut ainsi trouver un moyen
de prendre une décision correcte avec peu de plaques à disposition pour
tester les variabilités (Section 3.5.2). Avec peu de wafers, les données aty-
piques peuvent devenir un problème important, car une seule valeur aber-
rante, qui peut apparaître du fait de l’alignement dans le cas par exemple
où on a plusieurs données manquantes consécutives, peut entraîner une
augmentation significative des variances associées et faire échouer le test
de variabilité. Pour se prémunir de ces problèmes, nous proposons d’utiliser
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des estimateurs tronqués des moyennes et des variances des composantes,
afin de limiter l’impact des valeurs extrêmes. Le choix que nous effectuons
est de supprimer le maximum et le minimum de chaque distribution de
l’ensemble de mise à jour. Ceci signifie donc que pour chaque instant et
chaque composante deux valeurs sont supprimées indépendamment pour
l’estimation des paramètres µjk et Sjk correspondants. Ceci permet de tenir
compte du fait que l’apparition de valeurs aberrantes est a priori aléatoire,
et ainsi une plaque qui présente une ou plusieurs valeurs aberrantes à un
certain instant de la recette peut être utilisée pertinemment pour estimer
les paramètres du reste de la recette.

3.6 Exemples d’application industrielle

Dans cette section, nous appliquons la méthodologie GTE à 3 exemples
issus de cas de fautes sur des équipements de STMicrolectronics. Les pro-
duits n’étant testés que plusieurs semaines voire mois après leur passage
dans les équipements, l’ensemble d’apprentissage dans chacun de ces cas
est constitué de runs d’une période éloignée de la faute, dont la qualité est
estimée certaine. Le modèle initial est basé sur cette période. D’autres runs
de la même période sont utilisés pour vérifier le taux de fausses alarmes,
puisqu’aucune détection de faute n’est censée avoir lieu durant la période
ayant servi à l’apprentissage. Après ce premier test, la méthodologie de
gestion des maintenances, décrite à la Section 3.5, est utilisée d’abord pour
tester la présence d’une faute causée par les interventions sur l’équipement
depuis la période d’apprentissage, et ensuite mettre à jour le modèle si au-
cune faute n’est détectée. On présente d’abord les résultats obtenus sans
aucun filtrage des valeurs du GTE, afin de montrer la performance de l’in-
dice GTE en lui-même ; ensuite, on traite des résultats filtrés, qui dans cha-
cun de ces cas éliminent toutes les fausses alarmes, et ne font perdre que
les deux premiers runs réellement détectés.

En plus des exemples présentés ici, cette méthode a pu être testée sur
une cinquantaine d’équipements, sur environ 6 mois d’historique. Les mo-
dèles de détection sont restés valides sur toute la période étudiée.

3.6.1 Détection d’une faute apparaissant après une mise
à jour

Le premier exemple traite d’une fuite dans un équipement de dépôt de
matériaux. L’atelier de cet équipement est nommé "Chemical Vapor Depo-
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sition" (CVD), en raison du fait que ce procédé consiste en l’introduction
dans la chambre de production d’un matériau volatil qui réagit avec le wa-
fer en se déposant sous forme de fine pellicule sur celui-ci. C’est une étape
clé de la fabrication du produit final, et elle est menée plusieurs dizaines
de fois dans les différentes routes de production.

Après le pré-traitement (voir Section 3.3), les données ont la structure
suivante : K = 115 temps de mesure associés à J = 15 capteurs. Les cap-
teurs collectent les données de flux de gaz, de puissances électriques, de
pressions et de températures. Les deux paramètres du GTE, αd et α′d, sont
tous deux fixés à 0.1%. On considère deux périodes où sont collectées les
données :

— La première période, d’apprentissage, qui contient 200 runs ;
— La seconde période, de 383 runs, après une maintenance.
Le modèle GTE initial (voir Section 3.4) est appris sur un ensemble de

100 runs choisis aléatoirement dans la première période. Les 100 runs res-
tants sont testés pour vérifier le taux de fausses alarmes. La procédure de
gestion des maintenances est alors appliquée sur les 20 premiers runs de
la période suivante. On vérifie qu’aucune faute n’est présente, à partir du
test de variance, avec les paramètres αm et α′m tous deux fixés à 0.1% (voir
Section 3.5.2). Dans ce cas, la maintenance n’a pas été classifiée comme
fautive, et donc les moyennes du modèle sont mises à jour. Les runs res-
tants de la seconde période sont testés à partir du modèle mis à jour : le
précédent est obsolète et ne sera plus réutilisé. La procédure de détection
est la même qu’avant la mise à jour.

Détection de la faute

Les résultats complets sont représentés sur la Figure 3.8, qui présente
l’indice GTE pour tous les runs. La ligne horizontale représente la limite
du GTE, calculée de façon théorique à partir de la loi binomiale (voir
(3.16)). La première ligne verticale délimite l’instant de la maintenance.
La deuxième ligne verticale délimite le premier run affecté par une faute
de l’équipement. Cette date d’apparition a été confirmée par les tests fi-
naux sur les wafers. Le Tableau 3.1 résume les performances du GTE sur
cet exemple.

Dans la première période, les runs qui n’ont pas été utilisés pour construire
le modèle sont testés. Aucune faute n’est censée être vue, et on obtient un
taux de fausses alarmes de 3%, dû à des problèmes de collecte sur les 3 runs
détectés. Ce taux est 30 fois supérieur à l’erreur de Type-I α′d fixée, mais ce
paramètre ne tient pas compte de la collecte de données : l’hypothèse n’est
vérifiée que si la collecte est parfaite, ou si le pré-traitement compense par-
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Figure 3.8 – Indice GTE pour l’exemple 3.6.1.

Détections Total
Période 1 : Fausses alarmes 3 100 3%
Période 2 : Fausses alarmes 3 65 4.6%
Période 2 : Détection 288 298 97%

Table 3.1 – Performance du GTE pour l’exemple 3.6.1.

faitement les pertes de données. L’application du GTE filtré, décrit dans la
Section 3.4.6 permet de supprimer ces 3 fausses alarmes, puisqu’elle n’ont
pas de cause commune.

Dans la seconde période, les 20 premiers runs servent à tester si une
faute a été introduite par la maintenance. Le test, décrit à la Section 3.5.2,
ne détecte pas de telle faute. Ces mêmes runs sont alors utilisés pour mettre
à jour le modèle (Section 3.5.3), et ce nouveau modèle permet ainsi de
tester les runs qui suivent.

Une faute est détectée par le GTE à partir du run 166 dans cet échan-
tillon. Nous considérons qu’une détection avant ce run est une fausse alarme,
alors qu’une détection après ce run est valide. On observe un taux de
fausses alarmes pour les runs 101 à 166 de 4.6%, et un taux de détec-
tion du run 167 au run 464 de 97%. Le filtrage permet de supprimer les
3 fausses alarmes, qui ont des causes distinctes, alors que seules les 2 pre-
mières détections (runs 167 et 168) sont ignorées puisqu’il faut au moins 3
détections identiques pour que la détection ne soit pas filtrée (voir Section
3.4.6). Ceci représente un coût négligeable par rapport au coût réel sans
application de la méthodologie GTE : 298 runs défectueux ont été traités
avant l’arrêt de l’équipement suite au test des wafers, alors que dès le 3e

run le GTE filtré apporte une détection.
Cet exemple montre la capacité du GTE à correctement détecter une
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faute malgré la présence d’une maintenance entre l’ensemble d’apprentis-
sage et l’ensemble des runs sur lesquels la faute survient.

Localisation statistique de la faute

Sur chaque run détecté, on applique la procédure de localisation per-
mettant d’identifier le temps du procédé ainsi que les variables physiques
responsables de la détection, comme décrit dans la Section 3.4.7. L’équi-
pement a continué de fonctionner après le début de la faute, et on dispose
de 298 runs pour identifier la faute. On peut ainsi se servir de l’ensemble
de ces données pour proposer une identification de faute plus robuste. En
utilisation en temps réel, la procédure s’applique sur la base du GTE filtré
de la première alarme. La Figure 3.9 montre la contribution moyenne au
step où la faute est repérée, le 2e, en pourcentage sur toutes les variables,
pour les capteurs les plus pertinents : c’est la variable "Pressure Baratron"
qui se distingue comme étant responsable de la détection. Cette localisation
apporte une aide à l’expert pour son identification de la cause mécanique
de la faute.
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Figure 3.9 – Contributions à la faute pour l’exemple 3.6.1.

Taille des ensembles d’apprentissage

Dans les Sections 3.2 et 3.5.3, nous indiquons notre choix de considérer
100 runs pour l’apprentissage initial et 20 runs pour la mise à jour du
modèle après une maintenance. Nous proposons ici d’étudier l’impact de
ce choix sur cet exemple de données réelles. L’indicateur que nous prenons
est la valeur moyenne de l’indice GTE, sans filtrage, sur les données saines
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des ensembles de test. Sur de telles données, la valeur idéale du GTE est 0,
car il n’y a pas de faute à détecter, et l’espérance est ici 1.7 compte-tenu des
paramètres de la loi binomiale.

Pour la phase d’apprentissage initiale, on obtient les valeurs reportées
dans le Tableau 3.2.

Nombre de runs d’apprentissage GTE moyen
20 5
50 3.3

100 2.1
150 1.9

Table 3.2 – Valeur moyenne du GTE pour différentes tailles de l’ensemble
d’apprentissage, sur la période 1, pour l’exemple 3.6.1.

Pour la phase de mise à jour après maintenance, on obtient les valeurs
reportées dans le Tableau 3.3.

Nombre de runs d’apprentissage GTE moyen
5 3.3

10 2.7
20 2.2
30 2.1

Table 3.3 – Valeur moyenne du GTE pour différentes tailles de l’ensemble
de mise à jour, sur la période 2, pour l’exemple 3.6.1.

On observe ainsi qu’à partir de respectivement 100 runs et 20 runs, la
décroissance de la valeur moyenne du GTE est fortement réduite. Le gain
obtenu en employant plus de runs d’apprentissage est ainsi plus faible, alors
que le coût d’obtention de données supplémentaires, tout particulièrement
dans le cas de la mise à jour après maintenance, est élevé.

3.6.2 Une faute causée par la maintenance

Le deuxième exemple que nous présentons est basé sur une erreur hu-
maine faite durant une maintenance d’un équipement de dépôt, dédié comme
dans le premier exemple (Section 3.6.1) au CVD. Pendant la maintenance,
un technicien n’a pas suffisamment resserré une pièce, ce qui a permis l’en-
trée d’une faible quantité d’oxygène dans la chambre de production. Son
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impact n’était pas visible dans les steps couverts par des cartes de contrôle,
et donc plusieurs centaines de runs ont été effectués avant que l’équipe-
ment ne soit arrêté pour une maintenance corrective.

Après la phase de pré-traitement, les données correspondent à K = 190
temps de mesure, associés à J = 13 capteurs. Comme pour l’exemple de la
Section 3.6.1, 4 types de grandeurs physiques sont mesurées : des flux de
gaz, des puissances électriques, des pressions et des températures. Les deux
paramètres du GTE, αd et α′d, sont tous deux fixés à 0.1%. Nous disposons
de données couvrant trois périodes :

— 557 runs venant d’une période saine ;
— 379 runs effectués après une première maintenance ;
— 331 runs effectués après une seconde maintenance.
Le modèle GTE initial est appris sur un ensemble de 100 runs choisis

aléatoirement dans la première période. Les runs restants sont testés pour
vérifier le taux de fausses alarmes. La procédure de gestion des mainte-
nances est appliquée sur les 20 premiers runs des périodes 2 et 3, avec les
paramètres αm et α′m tous deux fixés à 0.1%.

Détection et localisation de la faute

Les résultats complets sont présentés sur la Figure 3.10, qui montre les
valeurs du GTE pour chacun des runs. La ligne horizontale représente la
limite du GTE, alors que les lignes verticales délimitent les maintenances.
Le Tableau 3.4 décrit les performances du GTE sur les 3 périodes.

Détections Total
Période 1 : Fausses alarmes 6 457 1.3%
Période 2 : Maintenance fautive 132 358 37%
Période 3 : Fausses alarmes 1 311 0.3%

Table 3.4 – Performance du GTE pour l’exemple 3.6.2.

Dans la première période, les runs qui n’ont pas servi à l’apprentissage
du modèle sont testés afin de mesurer le taux de fausses alarmes. On trouve
un taux de 1.3%. Comme pour l’exemple de la Section 3.6.1, ce taux est très
élevé devant α′d, du fait d’une mauvaise collecte de données pour certains
runs. Le filtrage du GTE supprime ces 6 fausses alarmes.

Sur la deuxième période, on teste d’abord la maintenance en utilisant
les données des 20 premiers runs. Une faute est détectée dans ce cas, et
donc l’équipement aurait été stoppé après le traitement du 20e run dans
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Figure 3.10 – Indice GTE pour l’exemple 3.6.2.

le cas d’une utilisation en temps réel du GTE. Cependant, 379 runs ont été
effectués dans l’usine, et nous montrons les résultats obtenus en appliquant
le modèle mis à jour sur la base des moyennes des 20 premiers runs sur la
Figure 3.10. Ces résultats ne sont pas pertinents dans le cadre de la métho-
dologie GTE : on observe que le modèle a intégré une partie de la faute,
ce qui empêche sa détection correcte, montrant ainsi l’intérêt d’effectuer le
test de mise à jour.

Sur les 20 premiers runs de la période 2, on applique la procédure de
localisation statistique de la faute, décrite à la Section 3.5.2, afin de trouver
les steps de la recette ainsi que les capteurs permettant d’identifier la faute
de l’équipement. La Figure 3.11 montre les contributions des variables les
plus pertinentes au step d’initialisation de la recette : la variable "Back Pres-
sure" est désignée comme responsable de la faute, ce qui permet d’identifier
la fuite correspondante.

Pour la troisième période, qui suit la réparation de ce problème, le test
de variance sur les 20 premiers runs n’apporte pas de détection. Après
la mise à jour, aucun run n’est censé être détecté. On obtient une fausse
alarme, soit un taux de 0.3%, et cette unique fausse alarme est donc filtrée,
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Figure 3.11 – Contributions à la faute de l’exemple 3.6.2.

puisqu’au moins 3 alarmes sont nécessaires pour qu’une alarme soit visible
via le filtre proposé.

Taille des ensembles d’apprentissage

Dans les Sections 3.2 et 3.5.3, nous indiquons notre choix de considérer
100 runs pour l’apprentissage initial et 20 runs pour la mise à jour du
modèle après une maintenance. Nous proposons ici d’étudier l’impact de
ce choix sur cet exemple de données réelles. L’indicateur que nous prenons
est la valeur moyenne de l’indice GTE, sans filtrage, sur les données saines
des ensembles de test. Sur de telles données, la valeur idéale du GTE est 0,
car il n’y a pas de faute à détecter, et l’espérance est ici 2.5 compte-tenu des
paramètres de la loi binomiale.

Pour la phase d’apprentissage initiale, on obtient les valeurs reportées
dans le Tableau 3.5.

Nombre de runs d’apprentissage GTE moyen
20 1.9
50 1.2

100 1
150 0.9

Table 3.5 – Valeur moyenne du GTE pour différentes tailles de l’ensemble
d’apprentissage, sur la période 1, pour l’exemple 3.6.2.
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Pour la phase de mise à jour après maintenance, on obtient les valeurs
reportées dans le Tableau 3.6.

Nombre de runs d’apprentissage GTE moyen
5 1.4

10 1.3
20 1.3
30 1.3

Table 3.6 – Valeur moyenne du GTE pour différentes tailles de l’ensemble
de mise à jour, sur la période 3, pour l’exemple 3.6.2.

Par rapport à l’exemple 3.6.1, l’équipement étudié a un comportement
plus répétable sur la période observée. Ainsi, les valeurs proposées de 100
runs d’apprentissage et 20 runs de mise à jour pourraient être réduites
à 50 runs d’apprentissage et 10 voire 5 runs de mise à jour, sans perte
significative d’information dans le modèle.

3.6.3 Un défaut intermittent

Dans les deux exemples précédents (Sections 3.6.1, 3.6.2), nous étu-
dions le cas d’une faute impactant tous les runs consécutifs à son appari-
tion. Ce troisième exemple illustre un cas où une faute ne se manifeste que
rarement dans les données, de façon irrégulière et espacée.

Ce troisième exemple porte sur la détection d’une valve défectueuse,
entraînant une manifestation intermittente d’une fuite, sur un équipement
de retrait résine. Le travail de tels équipements est de brûler la résine dé-
crivant le dessin des circuits imprimés, afin qu’il ne reste que les matériaux
déposés sur les wafers.

Après la phase de pré-traitement, les données correspondent à K = 597
temps de mesure, associés à J = 27 capteurs. Dans cet équipement, 5 types
de grandeurs physiques sont mesurées : des flux de gaz, des puissances
électriques, des pressions, des températures et des voltages. Comparative-
ment aux deux exemples précédents, il y a un nombre significativement
plus élevé de temps et de capteurs. Par conséquent, nous fixons le para-
mètre αd à 0.01%, pour permettre une baisse de l’erreur de Type-II sur les
fautes de courte durée (voir Section 3.4.5). L’erreur de Type-I α′d reste fixée
à 0.1% comme dans les exemples précédents. Nous disposons de données
couvrant deux périodes :

— 280 runs venant d’une période saine ;
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— 1516 runs effectués après une maintenance.
Le modèle GTE initial est appris sur un ensemble de 100 runs choisis

aléatoirement dans la première période. Les runs restants sont testés pour
vérifier le taux de fausses alarmes. La procédure de gestion des mainte-
nances est appliquée sur les 20 premiers runs de la période 2, avec les
paramètres αm et α′m fixés respectivement à 0.01% et 0.1% (voir Section
3.5.2).

Détection de la faute

Les résultats complets sont représentés sur la Figure 3.12, qui présente
l’indice GTE pour tous les runs. La ligne horizontale représente la limite du
GTE, calculée de façon théorique à partir de la loi binomiale. La ligne ver-
ticale désigne à la fois la maintenance et l’apparition du défaut, puisque les
deux évènements sont simultanés. Pour distinguer les fausses alarmes des
détections correctes, nous utilisons un critère métier indiquant si le run a
été affecté ou non, basé sur la valeur maximale de la pression lors d’un step
spécifique. Il y a 51 runs affectés. Le Tableau 3.7 résume les performances
du GTE sur cet exemple.
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Figure 3.12 – Indice GTE pour l’exemple 3.6.3.
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Détections Total
Période 1 : Fausses alarmes 1 150 0.6%
Période 2 : Fausses alarmes 5 1446 0.3%
Période 2 : Détection 43 50 86%

Table 3.7 – Performance du GTE pour l’exemple 3.6.3.

Dans la première période, les runs qui n’ont pas été utilisés pour construire
le modèle sont testés. Aucune faute n’est censée être vue, et on obtient un
taux de fausses alarmes de 0.6%. L’application du GTE filtré, décrit dans la
Section 3.4.6, permet de supprimer la fausse alarme puisqu’il faut au moins
3 alarmes avec le filtrage appliqué pour obtenir une alarme non filtrée.

Dans la seconde période, les 20 premiers runs servent à tester si une
faute a été introduite par la maintenance. Le test, décrit à la Section 3.5.2,
ne détecte pas de telle faute. Ces mêmes runs sont alors utilisés pour mettre
à jour le modèle (Section 3.5.3), et ce nouveau modèle permet ainsi de tes-
ter les runs qui suivent. Une analyse a posteriori montre qu’un des runs
affectés se trouve dans cet ensemble de 20 runs. Ce run n’a pas d’influence
sur la classification de la maintenance comme mauvaise, ni sur la mise à
jour des paramètres, puisque les estimateurs calculés sont tronqués (voir
Section 3.5.4). Ainsi, l’équipement n’est pas arrêté, ce qui est une erreur
puisqu’il y a une défaillance. Cependant, le run qui présente le défaut n’af-
fecte pas la mise à jour du modèle : la faute n’a pas été apprise et peut
encore être détectée par la suite, parmi les 50 runs affectés restants.

Une faute est détectée dans la période 2 de façon irrégulière. Sur les
48 runs détectés, 41 restent après filtrage. Les 5 fausses alarmes ont été
filtrées, et les 2 premiers runs affectés par la faute également. Ces 41 runs
restants correspondent à 41 des 50 runs affectés dans cette période. Avec
une utilisation du GTE en temps réel, la détection aurait eu lieu au 4e run
affecté, puisque le premier run affecté n’est pas détecté car inclus dans
l’ensemble de mise à jour. L’impact final de cette faute sur les produits était
faible, mais le coût a tout de même été important du fait des semaines
de production à risque qui ont suivi, avec la nécessité de faire des tests
supplémentaires sur tous les wafers. Après cette maintenance, 1516 runs
étaient à risque. Avec le GTE, le 60e run correspond à la première alarme
non filtrée, ce qui représente un gain significatif.

Cet exemple montre ainsi la possibilité de séparer les fausses alarmes
des véritables fautes grâce au filtrage du GTE. Il montre également la ro-
bustesse du test de maintenance : un seul run semblant être affecté par une
faute est une information trop faible pour arrêter un équipement, mais il
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est important de s’assurer de ne pas apprendre dans le modèle les caracté-
ristiques de ce run.

Localisation statistique de la faute

Sur les runs dont le GTE filtré est hors-limite, nous appliquons la pro-
cédure de localisation statistique de la faute (voir Section 3.4.7). La faute
est localisée au 14e step, et 4 capteurs sont désignés comme principaux res-
ponsables. Sur la Figure 3.13, nous présentons les valeurs de contributions
pour les 6 capteurs ayant les contributions les plus élevées. L’observation
des données montre un décalage de la variable "PressureManometer" au
début du step, qui est suivi d’un ajustement des trois variables de puis-
sance "PowerForward", "PowerReflected" et "PowerLoad". Un expert a ainsi
pu attester la provenance de la faute.
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Figure 3.13 – Contributions à la faute pour l’exemple 3.6.3.

Taille des ensembles d’apprentissage

Dans les Sections 3.2 et 3.5.3, nous indiquons notre choix de considérer
100 runs pour l’apprentissage initial et 20 runs pour la mise à jour du
modèle après une maintenance. Nous proposons ici d’étudier l’impact de
ce choix sur cet exemple de données réelles. L’indicateur que nous prenons



3.7. CONCLUSION 99

est la valeur moyenne de l’indice GTE, sans filtrage, sur les données saines
des ensembles de test. Sur de telles données, la valeur idéale du GTE est
0, car il n’y a pas de faute à détecter, et l’espérance est ici 1.6 compte-
tenu des paramètres de la loi binomiale. Dans ce cas d’étude, le faute est
intermittente : il n’y a qu’une seule véritable période saine. Nous testons
donc l’impact de la taille de l’ensemble d’apprentissage initial sur le GTE
calculé sur cette période de test. On obtient les valeurs reportées dans le
Tableau 3.8.

Nombre de runs d’apprentissage GTE moyen
20 1.7
50 1.5

100 1.2
150 1.2

Table 3.8 – Valeur moyenne du GTE pour différentes tailles de l’ensemble
d’apprentissage, sur la période 1, pour l’exemple 3.6.3.

Pour 150 runs d’apprentissage, nous n’observons pas de baisse du GTE
moyen par rapport à celui obtenu avec 100 runs d’apprentissage : il n’est
pas nécessaire d’obtenir plus de données pour la création du modèle.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la partie supervisée, portant sur
les données d’un seul équipement à la fois, de la méthodologie de détection
de fautes que nous proposons. Il s’agit de la contribution principale de cette
thèse.

Cette méthodologie se nomme Gaussian Time Error, et permet de dé-
tecter des fautes sur les équipements, en employant les données de runs
individuels. Cette méthodologie est basée sur l’apprentissage d’un modèle
à partir de données de référence. Une mise à jour de celui-ci à chaque main-
tenance, conditionnée par un test sur la répétabilité observée du procédé,
est effectuée.

Les données étudiées sont modélisées en utilisant des lois normales in-
dépendantes à chaque instant du procédé. L’indice de détection GTE est
basé sur une combinaison de tests mono-variés, effectués grâce à une pro-
jection des données sur un espace où celles-ci sont décorrélées. Cet indice
compte le nombre d’instants où le procédé est vu comme anormal, et suit
une loi binomiale dans le cas d’un procédé sans défaut.
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Nous avons présenté dans ce chapitre différents cas industriels, permet-
tant de montrer la capacité de détection de cet algorithme dans des si-
tuations diverses. Le premier exemple montre une faute sans rapport avec
une maintenance, le deuxième exemple montre une faute directement liée
à une maintenance, et le troisième exemple montre une faute intermit-
tente. Dans les trois cas, la détection est efficace et permet à l’industriel de
prendre les actions correctives nécessaires dans des délais réduits.

En employant uniquement cette méthodologie, le cas d’une faute lors
d’une maintenance correspondant à un procédé ayant une répétabiité simi-
laire à celle observée dans l’ensemble d’apprentissage ne peut pas être dé-
tecté. La méthodologie non-supervisée, employant les données de plusieurs
équipements, que nous proposons dans le Chapitre 4 permet d’apporter une
solution à ce problème.



Chapitre 4

Méthodologie de comparaison
d’équipements

Dans ce chapitre, nous présentons notre contribution méthodologique
permettant la comparaison non-supervisée, sur la base des données FDC,
d’équipements effectuant les mêmes recettes.

Les centaines de recettes appliquées dans une route, éventuellement
réalisées plusieurs fois, nécessitent d’avoir plusieurs équipements capables
d’effectuer la même tâche. Le temps de fabrication du wafer est de ce fait
réduit, mais l’homogénéité des produits en sortie est mise en danger : en
effet, s’agissant de haute précision, les spécificités d’un équipement donné
risquent d’impacter le produit final.

Il est donc nécessaire d’évaluer la cohérence de la production des équi-
pements effectuant les mêmes tâches, afin de réduire l’écart final entre les
produits. Dans le cadre d’une analyse en temps réel de l’écart entre équi-
pements, les données FDC sont les seules à être systématiquement dispo-
nibles. Pour ces données, il n’est pas évident d’obtenir des données de réfé-
rence. En effet, de même que pour la détection de faute, traitée au Chapitre
3, il n’y a pas de certitude quant à l’état instantané d’un équipement donné.
Il n’y a pas non plus d’équipement de référence dans chaque atelier : les
équipements sont maintenus fonctionnels du mieux possible, et il n’y a en
général pas de critère objectif permettant de classer la qualité des produits
sortis d’un équipement ou d’un autre.

Ainsi, nous proposons ici une méthodologie de comparaison des don-
nées FDC non-supervisée. L’objectif est alors de signaler les équipements
dont les données sont différentes du reste de l’atelier. Ces différences si-
gnalées doivent être pertinentes, relativement au procédé et aux objectifs
de productivité : il n’est pas concevable d’arrêter une grande partie des
équipements pour faire des re-réglages mineurs, à cause de la réduction
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des capacités de production engendrée. En effet, une telle démarche ne
pourrait pas être envisagée, même sur le long terme, car il s’avère que les
maintenances fréquentes et régulations permanentes des équipements ren-
draient ces actions inutiles. Les légères différences initiales entre mêmes
types d’équipements impliquent souvent qu’une correspondance exacte du
point de vue des données FDC n’est pas toujours possible, ni même souhai-
table.

Nous avons présentés les apports introduits dans ce chapitre dans [42].

4.1 Comparaisons entre équipements effectuant

un même procédé

Nous avons montré, dans la Section 3.5, les enjeux de la ré-adaptation
des paramètres de moyenne dans les modèles GTE : la représentation sta-
tistique du bon fonctionnement de l’équipement se doit d’évoluer au fur et
à mesure des opérations de maintenance effectuées sur celui-ci. Le modèle
GTE peut être mis à jour en termes de moyennes sous la condition que les
variances observées tout au long du procédé restent suffisamment proches
de celles observées dans l’ensemble d’apprentissage initial.

Ainsi, aucun test n’est effectué concernant les valeurs moyennes des
signaux récoltés par les capteurs : une faute d’amplitude entraînant l’ob-
servation de signaux aussi répétables que ceux observés dans l’ensemble
d’apprentissage ne peut pas être détectée par cette méthode. Dans un tel
cas, la faute est transmise dans le modèle, et les répercussions peuvent être
importantes dans le cas où elle n’est pas vue par d’autres moyens (comme
par exemple les mesures sur les wafers). Il est donc nécessaire d’ajouter
une strate supplémentaire de surveillance, qui tienne compte des valeurs
moyennes ignorées dans le modèle GTE.

La réponse statistique à ce problème ne peut que très difficilement ap-
paraître dans l’historique de l’équipement lui-même. En effet, les mainte-
nances peuvent être espacées de plusieurs mois pour certains types d’équi-
pements. L’historique accessible dans un milieu industriel ne porte que ra-
rement sur de très longues périodes, du fait du volume très conséquent
de données collectées : à STMicroelectronics Rousset, les données ne sont
conservées que 6 mois. Constituer un ensemble de fonctionnements de ré-
férence demande de plus un travail supplémentaire : il faut répertorier les
périodes distinctes, vérifier pour chacune l’absence de défauts, et ainsi re-
faire à chaque maintenance le travail qui n’est fait qu’une seule fois pour le
modèle GTE. La modification significative d’une recette de production peut
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remettre en cause tout ce travail, forçant ainsi une longue attente avant
d’avoir suffisamment de périodes séparées par des maintenances pour pou-
voir constituer une référence de taille suffisante.

Dès lors, faire intervenir les données du présent pour juger de la qualité
de l’équipement est une solution nettement plus applicable en pratique. En
effet, les impératifs de production font qu’un même procédé est réalisé sur
un parc d’équipements plutôt que sur un seul : exploiter ceci permet d’avoir
des données de comparaison sans aucun travail supplémentaire. Utiliser
une comparaison non-supervisée de tous ces équipements présente deux
avantages : l’équipement reprenant la production suite à une maintenance
est testé face aux autres équipements en cours de fonctionnement, ou ayant
fonctionné dans les jours précédents sur le même procédé, et l’homogénéité
globale de la production est assurée à travers la comparaison.

Utiliser une méthode non-supervisée est un bénéfice important dans
le cas de l’industrie du semi-conducteur. Les produits ne sont réellement
testés qu’en bout de chaîne : toute donnée venant d’être récoltée, malgré
les nombreuses précautions prises lors de la production, doit par défaut être
considérée comme suspecte. On fait alors l’hypothèse que si une chambre
se distingue des autres, c’est qu’elle présente potentiellement une faute.

4.2 État de l’art

Nous n’avons pas connaissance de l’existence d’une méthodologie s’ap-
pliquant directement à la problématique de la comparaison d’équipements
basée sur les données FDC dans le domaine du semi-conducteur, ni sur des
données similaires pour d’autres types de procédés. Nous proposons ainsi
de distinguer les différents éléments constituants cette problématique pour
y apporter une solution.

Dans la Section 2.3.1, nous traitons de la problématique de l’apprentis-
sage statistique. La comparaison de chambres est également un problème
d’apprentissage à partir de données. Cependant, là où, dans le cas de la dé-
tection de faute, un individu est la matrice représentant les données d’un
run, dans le cas de la comparaison de chambres, il s’agit d’un ensemble tri-
dimensionnel, constitué des matrices de données d’un nombre représentatif
de runs pour une chambre. Dès lors, à l’échelle du run, nous disposons déjà
d’un partitionnement des données, qui nous indique dans quelle chambre
le run a été effectué, c’est-à-dire à quelle classe l’individu appartient. Il
s’agit alors de déterminer si, parmi les classes dont on dispose, une ou plu-
sieurs se distinguent de l’ensemble des autres. Les classes pour les runs, que
sont les chambres, sont séparées en deux ensembles : chambres atypiques,
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nécessitant intervention de re-réglage, et chambres typiques, dont la pro-
duction peut continuer. C’est un problème de classification non-supervisée :
il n’y a pas d’a priori sur la qualité des chambres avant analyse.

Notre analyse de la problématique nous amène à scinder la méthodo-
logie que nous proposons en trois parties. Nous menons une étude de la
littérature spécifique pour chacun de ces points :

1. Détermination d’une distance entre classes : on détermine un individu
représentant la classe, et on se ramène au cas de la distance entre
individus ;

2. Détermination d’une distance entre individus : l’individu dans ce cas
correspond à une série temporelle multi-variée ;

3. Détection de valeurs aberrantes parmi la distribution des distances
entre classes.

Les données étudiées restent les mêmes que celles caractérisées dans les
Sections 1.2.3 et 2.1. Une chambre c pour une stratégie donnée est ainsi
caractérisée par les données de Ic runs, qui pour chaque run i individuel
correspondent à une matrice de dimensions J ×Ki où J est le nombre de
capteurs de l’équipement et Ki le nombre de points récoltés pour le run i.

4.2.1 Distances entre classes

Le premier aspect de la méthodologie proposée est la détermination
d’une distance entre classes de runs.

S’agissant de comparer des groupes de runs, il est nécessaire de déter-
miner une distance entre ces groupes sur la base des distances entre runs
individuels. Le terme de distance entre classes est ici à considérer dans son
sens commun, qui est "l’évaluation d’un écart", et non pas au sens mathé-
matique du terme : les propriétés de séparation et d’inégalité triangulaire
ne sont pas vérifiées pour toutes les distances proposées.

La problématique des distances inter-classes est un aspect important de
l’algorithme de partitionnement de données nommé "regroupement hié-
rarchique" [68]. Dans cet algorithme, dont le détail peut être trouvé par
exemple dans [23], la distance inter-classes est utilisée dans le but de re-
grouper, en une unique classe, certaines classes de données initialement
distinctes. Ainsi, la littérature traitant de ces méthodes apporte à la fois
des exemples de telles distances et une évaluation de leur intérêt dans les
applications pratiques.

On note d(a, b) la distance entre un élément a de la classe A et un élé-
ment b de la classe B. On note D(A,B) la distance entre les deux classes.
Les distances inter-classes les plus utilisées sont les suivantes [21] :
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— Le saut maximum, défini par D1(A,B) = max{d(a, b) : a ∈ A, b ∈
B}, caractérise la distance entre classes par la distance entre les
points les plus éloignés ;

— Le saut minimum, défini par D2(A,B) = min{d(a, b) : a ∈ A, b ∈ B},
caractérise la distance entre classes par la distance entre les points
les plus proches ;

— Le saut moyen, défini par D3(A,B) = 1
|A||B|

∑
a∈A

∑
b∈B d(a, b), ca-

ractérise la distance entre classes par l’écart moyen entre les points
de chacune des deux classes ;

— La distance entre les centres de gravité, définie par D4(A,B) =
d(GA, GB) où GA et GB sont les centres de gravité de A et de B,
caractérise la distance entre classes par l’écart entre deux représen-
tants de la classe ;

— La distance de Ward [77] pondère la distance entre les centres de
gravité en se basant sur le nombre d’individus de chacune des deux
classes : D5(A,B) = |A||B|

|A|+|B|d(GA, GB).

Chacune de ces distances définit la proximité de deux ensembles d’une
manière différente. Pour illustrer cela, nous prenons un exemple simple. On
considère A = {1, 3, 5}, B = {2, 8, 9, 17} et d la distance euclidienne clas-
sique. Dans ce cas, on obtient les valeurs suivantes : D1(A,B) = |1− 17| =
16, D2(A,B) = |1 − 2| = 1, D3(A,B) = 10

3
, D4(A,B) = |3 − 9| = 6 et

D4(A,B) = 12
7
|3−9| = 72

7
. On observe qu’une modification d’un élément de

A ou de B n’affecte pas nécessairement chacune de ces distances.

Dans la Section 2.1, nous avons vu que le risque d’erreurs de collecte
est élevé dans le cas des données étudiées. Ainsi, l’utilisation du saut maxi-
mum est problématique : dans ce cas, les équipements peuvent être com-
parés sur la base des données de runs les moins représentatives de l’état
réel de l’équipement. Le saut minimum est sujet aux mêmes types de pro-
blèmes : un run individuel peut ne pas représenter l’équipement et faire
conclure sur la base d’une seule observation que deux équipements sont
plus proches qu’ils ne le sont en réalité. Le saut moyen est moins sujet aux
valeurs extrêmes que les deux distances précédentes, mais sa valeur peut
tout de même rester affectée par celles-ci.

L’écart entre les centres de gravité est une proposition satisfaisante dans
notre cas. En effet, sous réserve d’une estimation suffisamment robuste des
centres de gravité, représenter chaque équipement par un run de référence
permet de supprimer l’influence des problèmes de collecte : aucun run in-
dividuel ne sert directement à évaluer l’écart entre les équipements. Nous
proposons un calcul de centres de gravité spécifique à notre application
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dans la Section 4.4.3. La pondération sur le nombre de runs proposée avec
la distance de Ward n’a pas de sens dans notre cas d’utilisation. Le nombre
de runs collectés dépend de nombreux paramètres, comme par exemple
l’activité de l’équipement sur une recette donnée ou encore la date de la
dernière maintenance. Il n’y a pas d’intérêt à considérer que deux équipe-
ments donnés sont plus ou moins éloignés en fonction du nombre de runs
dont les données sont disponibles au moment de l’application de l’algo-
rithme.

4.2.2 Distances entre séries temporelles

La distance entre les équipements, qui sont les classes dans notre ap-
plication, peut ainsi être ramenée à une distance entre runs, qui sont les
individus ici. Dans cette section, nous traitons donc des multiples possibi-
lités pour calculer une distance entre deux runs, représentés par les séries
temporelles collectées pendant leur déroulement.

Une première approche peut être de considérer une série temporelle de
longueur n comme un vecteur quelconque de Rn. On peut alors utiliser les
normes Lp dans ce contexte [83]. Si on considère deux vecteurs X et Y ,
X = (x1, . . . , xn) and Y = (y1, . . . , yn) ∈ Rn, alors la distance entre X et Y
induite par la norme Lp a pour expression (

∑n
i=1 |xi − yi|p)

1/p. Les valeurs
les plus utilisées de p sont 2, ce qui correspond à la distance euclidienne, et
1, ce qui correspond à la distance de Manhattan. Aucune de ces distances
ne s’avère satisfaisante dans notre contexte d’application. En effet, ces dis-
tances sont très sensibles au bruit, et tout particulièrement aux problèmes
d’alignement de données [1].

Pour pallier à ce problème, il est possible de combiner l’alignement DTW
(voir Section 2.2.2) avec la distance euclidienne. On effectue d’abord un
alignement DTW entre les deux trajectoires. Ceci permet d’obtenir une di-
mension commune à ces deux séries temporelles, et également d’ajuster
les décalages de durée entre mêmes sous-parties des deux signaux. Il est
alors possible de tenir compte des décalages temporels. La distance eucli-
dienne calculée entre les deux trajectoires après alignement est nommée
"distance DTW" [2]. Cependant, seuls les décalages et les changements
d’échelle temporels sont gérés [24] : si les deux signaux présentent un
décalage d’amplitude systématique, il s’accumule à chaque temps. Cette si-
tuation est fréquente, par exemple sur les paramètres électriques récoltés,
empêchant ainsi l’utilisation de cette distance dans notre cas.

Un autre type de distance tente de pallier au manque de gestion des
décalages temporels des distances Lp : les distances basées sur la distance
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d’édition. La distance d’édition est une distance utilisée pour la compa-
raison de chaînes de caractères, dépendant du nombre de caractères en
commun et de leur ordre d’apparition. La même idée peut être appliquée
à des séries temporelles. Par exemple, la distance LCSS (sigle pour "lon-
gest common subsequence"), entre deux séries temporelles X et Y, cherche
à déterminer le nombre minimal d’éléments de X qu’il faut transférer vers
Y pour transformer Y en X [14]. Cependant, le critère permettant de dire
si un élément de Y est suffisamment proche d’un élément de X est basé sur
l’amplitude : on retrouve donc le même défaut que pour la distance DTW.
Différentes variantes de cette distance existent, comme par exemple la dis-
tance EDR ("edit distance on real sequences" [8]) et ERP ("edit distance
with real penalty" [7]), mais elles n’apportent pas de solution au problème
des écarts d’amplitude.

Enfin, une proposition tente de résoudre en même temps les problèmes
liés aux décalages temporels et aux décalages d’amplitudes : la distance
SpADE ("spatial assembling distance" [10]). Avec cette distance, chacune
des deux trajectoires à comparer est découpée en un nombre fixe de sous-
sections, et celles-ci sont résumées sous différents paramètres caractérisant
leur position et leur amplitude. Il est alors possible d’assigner ou non des
pénalités à tout type de transformations. Cette distance permet ainsi une
grande liberté d’utilisation, mais est très soumise au choix des paramètres,
qui sont très nombreux [16] : une connaissance experte des séries tempo-
relles à comparer est impérative en vue d’obtenir des résultats satisfaisants.
Dans notre cas, la distance à employer doit être générique car la comparai-
son s’effectue sur tout type de recettes, sans a priori.

Nous proposons ainsi une approche différente, plus adaptée à notre cas
d’étude, décrite à la Section 4.4.1. Celle-ci est basée sur la combinaison de
l’algorithme DTW et de la régression linéaire.

4.2.3 Détection de valeurs aberrantes

Une fois les distances entre équipements deux à deux déterminées, nous
proposons de détecter, de façon non-supervisée, les éventuels équipements
atypiques. Cela revient à détecter des valeurs aberrantes dans la distribu-
tion des distances entre équipements.

On appelle "valeur aberrante" une observation qui semble se distinguer
fortement des autres observations de la distribution dont elle est issue [25].
Effectuer de la détection non-supervisée revient à rechercher des valeurs
aberrantes dans une distribution donnée. Dans la pratique statistique, la
recherche de valeurs aberrantes est utilisée car, en présence de telles ob-
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servations, la modélisation statistique des données est modifiée. Cela en-
gendre un modèle inadapté, ou bien un modèle bien plus complexe qu’il
ne le serait sans ces observations. Dans notre cas d’étude, la recherche de
valeurs aberrantes est une fin en soi : notre objectif est de déterminer les
équipements qui se distinguent des autres, et il n’y a pas d’autre étape sui-
vant cette détection.

De très nombreuses méthodes existent, pouvant être redondantes ou
destinées à des usages spécifiques [12, 59, 62, 72]. La présence d’hypo-
thèses fortes, comme par exemple la normalité de la distribution étudiée,
peut s’avérer un handicap dans notre application : les parcs d’équipements
ne dépassent que très rarement les 15 unités. De plus, s’agissant de déter-
miner des valeurs aberrantes dans des ensembles de distance entre paires
d’équipements, les valeurs étudiées ne sont pas indépendantes.

Les méthodes de détection de valeurs aberrantes sont soumises à deux
grandes problématiques, que sont les effets de masquage et d’envahisse-
ment :

— On parle d’effet d’envahissement quand la présence d’une valeur
aberrante amène à considérer qu’une autre valeur est également
une valeur aberrante, alors que ce ne serait pas le cas en l’absence
de la première valeur. Par exemple, si on considère la distribution
{−14, 0, 1, 2, 2, 5}, la présence de −14 pourrait amener à considérer
que 5 est aberrant. Si, en l’absence de −14, 5 n’est pas considéré
comme aberrant, alors 5 est aberrant du fait de l’effet d’envahisse-
ment.

— L’effet de masquage est l’effet inverse : la présence d’une valeur
aberrante dans la distribution cache une autre valeur aberrante. Par
exemple, si on considère la distribution {−10,−9,−1, 1, 2}, la pré-
sence de −10 peut amener à ne pas considérer −9 comme aberrant.
Si, en l’absence de −10, −9 est considéré comme aberrant, on parle
alors d’effet de masquage.

Pour éviter ces deux effets, la proposition la plus usitée est d’employer
des estimations robustes de la dispersion de la distribution étudiée [61].
À partir de telles mesures, il est possible de définir un ensemble de re-
jet caractérisant les observations trop éloignées du reste de la distribution.
S’agissant d’une application pratique en temps réel, partir d’une estima-
tion explicite, c’est-à-dire basée sur une formule dont tous les termes sont
connus, est un avantage important en termes de rapidité de calcul. Parmi
les estimateurs existant dans la littérature, nous nous intéressons aux L-
estimateurs, basés sur des combinaisons linéaires des statistiques d’ordre
de la distribution, plutôt qu’aux M-estimateurs, construits par la minimisa-
tion d’une fonction dépendant des observations et de paramètres de modé-
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lisation [27].
La méthode de l’écart inter-quartile (appelée IQR pour "inter-quartile

range") est très utilisée car très simple, et robuste [74]. On définit l’écart
inter-quartile d’une distribution comme étant :

IQR = Q3 −Q1, (4.1)

avec Q3 le troisième quartile et Q1 le premier quartile de l’échantillon.
Toute observation hors de l’intervalle [Q1−3IQR,Q3+3IQR] est considérée
comme éventuellement aberrante. Cette méthode est robuste, relativement
à la notion de point de casse.

Définition 3. Pour un estimateur E et une distribution D, le point de casse
se définit comme étant la valeur Pc(E,D) :

Pc(E,D) = inf
1>ε>0

sup
Dε

(|E(Dε)− E(D)| =∞), (4.2)

où Dε désigne la distribution construite à partir de D dans laquelle une pro-
portion ε est remplacée par des valeurs arbitraires, pouvant donc tendre vers
l’infini.

L’écart inter-quartile a un point de casse de 25% (il n’est pas modifié
en la présence de moins de 25% de valeurs aberrantes) [61]. Par exemple,
toute méthode basée sur la moyenne a un point de casse de 0 [17] : la
modification de n’importe quelle observation modifie l’estimation.

Cette méthode est originellement basée sur une hypothèse de norma-
lité : en effet, dans ce cas, il y a environ 0.1% des observations qui sont
attendues hors de cet intervalle. Dans le cas non normal, la valeur 3 utili-
sée pour construire l’intervalle n’aura pas nécessairement la même signifi-
cation, même si cette méthode peut rester efficace.

Une alternative à l’écart inter-quartile est l’écart médian absolu (appelé
MAD pour "median absolute deviation"), également très utilisé dans la pra-
tique [38]. Son expression est la suivante, pour un ensemble de n obser-
vations X = (X1, ..., Xn) : MAD = médiane ( |Xi −médiane(X)| ) . L’avan-
tage théorique de cet estimateur est son point de casse, qui est de 50%
[61]. Cependant, dans notre cas d’étude, cela peut mener à un plus grand
taux de fausses alarmes dans la détection d’équipements atypiques. En ef-
fet, un sous-groupe d’équipements plus proches entre eux que les autres,
par exemple des équipements qui ont été achetés en même temps alors que
d’autres l’ont été au fur et à mesure des investissements de l’usine, peut
influencer de façon trop disproportionnée l’estimation.

Nous proposons une adaptation de la méthode de l’écart inter-quartile
à notre cas d’étude dans la Section 4.4.5.
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4.3 Comparaison de formes entre signaux

Nous proposons pour ce problème de procéder à une comparaison de la
forme des signaux récoltés par les capteurs, par une analyse menée indé-
pendamment sur chacun d’entre eux.

4.3.1 Vocabulaire du changement de formes

Nous définissons tout d’abord le vocabulaire utilisé pour la détection de
formes dans des jeux de données, en se basant sur [67]. Celui-ci est issu
de la morphométrie, discipline correspondant à l’étude des formes et dont
l’application principale se trouve en biologie [18, 45, 58].

Définition 4. La forme d’une figure est l’information géométrique restant
après que les informations de rotation, d’échelle et de localisation aient été
supprimées.

Définition 5. Un point d’intérêt est un point permettant la correspon-
dance entre objets de même forme.

Les points d’intérêts sont en général de deux types : mathématiques ou
anatomiques. Les points d’intérêts anatomiques sont placés relativement à
une connaissance experte, alors que les points d’intérêts mathématiques
sont placés relativement à des propriétés géométriques.

4.3.2 Fondements de l’approche

Pendant le déroulement du procédé, la forme du signal récolté est le
témoin du suivi de toutes les étapes. Notre expérience industrielle nous a
amenés à se limiter à une comparaison de forme mono-variée : chaque cap-
teur est étudié indépendamment des autres. En effet, la dépendance faible
d’un nombre significatif de capteurs fait que l’étude comparative des corré-
lations observées pour les différents équipements n’est pas rentable. Il n’est
que rarement possible pour l’industriel d’agir sur les corrélations, alors que
le re-réglage d’un paramètre donné est en général immédiatement réali-
sable. Les corrélations observées pour un équipement donné ne doivent pas
présenter d’évolutions significatives, et un tel changement serait vu comme
une faute pour le GTE (voir Chapitre 3), mais aucune règle similaire n’a pu
être déterminée pour la comparaison d’équipements distincts.

Les contraintes s’exerçant sont les suivantes :
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1. Dans notre étude, la forme étudiée concerne des courbes continues,
par exemple la pression en un certain endroit de l’équipement au
cours du procédé, décrites par des capteurs en donnant une repré-
sentation échantillonnée. Pour chaque courbe étudiée, la distribution
des points d’intérêt est l’ensemble des valeurs échantillonnées récol-
tées au cours de l’exécution du procédé.

2. Les recettes sont réalisées en temps variable : les signaux peuvent
donc être étirés, et ce de façon non nécessairement uniforme. Il s’agit
de la même contrainte engendrant la nécessité d’un alignement dans
la phase de pré-traitement du GTE (voir Section 3.3).

3. En raison des multiples réglages possibles, les signaux observés peuvent
avoir un décalage systématique, voire même une échelle globale va-
riable. Notre hypothèse est qu’un équipement présentant un compor-
tement atypique le fera de façon ciblée dans la recette : ainsi une
amplitude anormale sera observée sur une des étapes, altérant alors
la forme globale du signal relativement à celle observée sur les autres
équipements, indépendamment de l’échelle du signal, et de sa locali-
sation verticale.

4. Dans la définition de la notion de forme, au paragraphe précédent,
nous évoquons la possibilité d’effectuer une rotation : ceci n’a pas de
sens dans notre application à des courbes temporelles.

4.4 Algorithme de comparaison d’équipements

Dans cette section, nous décrivons la méthodologie que nous avons
conçu afin de tenir compte des différentes contraintes d’application décrites
dans la Section 4.3.

4.4.1 Description de l’algorithme proposé

L’algorithme de comparaison que nous proposons se déroule en quatre
étapes :

1. Il faut tout d’abord définir le champ de l’analyse : quels procédés
peuvent être regroupés? Quels sont les équipements concernés? L’ana-
lyse porte sur des procédés dont les étapes sont communes, mais
tolérant des durées d’étapes pouvant être différentes, comme pour
les modèles GTE (voir Section 3.1). De la même façon, les périodes
de production sur lesquelles sont récoltées les données utilisées ne
doivent pas contenir d’interventions de maintenance, au risque de
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fausser les résultats par le mélange de données ayant des caractéris-
tiques distinctes.

2. La deuxième étape consiste en l’alignement des points d’intérêts :
cette étape se fait à deux échelles, en construisant des courbes re-
présentatives pour chaque capteur de chaque chambre, et enfin en
alignant les points d’intérêts de ces courbes entre eux.

3. La troisième étape est la réalisation de régressions linéaires entre cap-
teurs identiques de chambres différentes. Les coefficients de détermi-
nation, nommés R2, de ces régressions sont utilisés ensuite comme
distance entre deux chambres pour un capteur donné.

4. Enfin, nous utilisons les distributions des R2 pour proposer des valeurs
limites, différentes pour chaque chambre et chaque capteur, permet-
tant de classifier la chambre comme étant ou non atypique, et ce de
façon non-supervisée.

L’algorithme est représenté sur la Figure 4.1.

Calcul	d'une	forme	représentative	pour	chaque	capteur	de	chaque	chambre

Collecte	de	données	pour	chaque	chambre

Identification	de	chambre(s)	atypique(s)

Algorithme de comparaison de chambres de production

Calcul	de	distances	entre	chambres	pour	chaque	capteur

Figure 4.1 – Présentation générale de la méthode.

4.4.2 Définition du champ d’étude

La première étape à réaliser pour cet algorithme est de définir quelles
chambres seront comparées, et relativement à quel(s) mode(s) de fonction-
nement. Comme vu dans la Section 3.3, il est possible de réunir certains
procédés qui ne varient que par la durée de certains steps lorsque l’on uti-
lise l’algorithme DTW. Ainsi, les critères sont ici les mêmes que pour créer
un modèle GTE : on sélectionne des chambres et des modes de fonction-
nement correspondant à des recettes communes qui diffèrent au plus par
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des durées de steps. Pour la suite, on utilise la notation c ∈ {1, ..., C} pour
désigner une chambre.

Pour chaque wafer traité, un ensemble de J capteurs collectent des don-
nées en temps réel, donnant ainsi J séries temporelles. Ces capteurs doivent
être communs à toutes les chambres : si un capteur n’est présent que sur
une partie des chambres, celui-ci est supprimé de l’analyse. Selon notre
expérience, avoir les mêmes capteurs sur des équipements effectuant les
mêmes procédés est une pratique industrielle logique, et donc la suppres-
sion de capteurs pour une telle analyse reste rare. Pour chaque chambre
c, on collecte les données de Ic runs, obtenant ainsi J × Ic séries tempo-
relles. Les runs doivent être sélectionnés sur une période sans intervention
de maintenance, afin que les données représentent un seul état de l’équi-
pement, et non la réunion de plusieurs états.

4.4.3 Pré-traitement de données : Dynamic Time War-
ping et formes moyennes représentatives pour
chaque chambre

Cette étape a pour but d’obtenir pour chacune des C chambres compa-
rées un nombre identique de J × K (J capteurs et K temps) points d’in-
térêts, partant de données où le nombre de runs est variable pour chaque
chambre et où chaque run a une base de temps individuelle : pour chaque
run i, il y a un nombre de temps Ki pouvant être différent. On précise
que, comme dans le cas de la création d’un modèle GTE, toute étape de
pré-traitement liée à une connaissance métier (par exemple, exclusion de
données associées à certaines alarmes de l’équipement) peut s’appliquer au
préalable.

Soit c une chambre. On dispose de Ic runs, et pour chaque run i, il y
a J × Kci points d’intérêts. La première étape est d’appliquer directement
à cette chambre l’algorithme d’alignement décrit précédemment pour le
GTE, à la Section 3.3. Cela signifie que l’on détermine une trajectoire de
référence parmi les trajectoires disponibles associées à la recette la plus
longue, pour ensuite utiliser DDTW afin d’aligner chaque run à la trajec-
toire de référence ainsi créée. La base de temps est alors commune à tous
les runs de la chambre c, et on dispose de Ic × J × Kc points d’intérêts.
On construit alors une trajectoire moyenne pour la chambre. On note mc

cette trajectoire : mc est obtenue en prenant la valeur moyenne sur les
Ic runs à chaque instant k ∈ {1, .., Kc}. L’estimateur utilisé pour le cal-
cul de la moyenne est la moyenne échantillonnale tronquée, c’est-à-dire la
moyenne calculée sur un sous-ensemble de la distribution, dont un pour-
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centage des plus grandes et plus petites valeurs ont été retirées. L’objectif
ici est d’évaluer le comportement habituel de l’équipement : il faut donc
éviter qu’une faible part de valeurs extrêmes influent grandement sur l’es-
timation. Cependant, l’utilisation d’une médiane peut masquer des défauts
intermittents apparaissant sur un nombre significatif de runs. Dans notre
pratique industrielle, nous supprimons 20% des données (10 pour chaque
côté de la distribution) pour chaque estimation de moyenne. Ainsi, nous
obtenons pour chaque chambre une forme constituée de J×Kc points d’in-
térêts, obtenue en replaçant sur la même base temporelle les données de
chacun des runs étudiés, avant d’effectuer la moyenne de tous les points
d’intérêts associés au même temps.

La dernière étape de pré-traitement est d’aligner les C formes obtenues,
afin de rendre les points d’intérêts associés comparables. Nous faisons cette
étape en sélectionnant comme référence la trajectoire moyenne mc de la
chambre c associée à la valeur Kc la plus grande, avant d’aligner, avec
DDTW, les trajectoires restantes sur celle-ci. En effet, dans le cas d’une
trajectoire de référence trop courte, ce sont les points d’intérêts les plus
éloignés de la référence qui sont exclus pour effectuer l’alignement : ce
sont justement ceux-là que l’on doit repérer dans notre cadre d’application.

L’ensemble étudié est désormais l’ensemble des trajectoires moyennes
{m1, ...,mC}, contenant une trajectoire représentative pour chaque chambre.
La dimension de cet ensemble est donc C × J ×K, où C est le nombre de
chambres, J le nombre de capteurs, et K le nombre de mesures correspon-
dant à la plus longue de ces trajectoires avant alignement. Un élément mcjk

est la valeur moyenne pour la chambre c et le capteur j au temps k.

4.4.4 Écart entre deux chambres par régression linéaire

L’étape suivante de l’algorithme est de construire un indicateur de l’écart
entre deux chambres.

Nous formulons l’hypothèse suivante, basée sur notre expérience des
données de l’industrie du semi-conducteur :

Hypothèse. La forme moyenne des signaux temporels est une représentation
pertinente de l’état de fonctionnement des différents équipements.

La forme moyenne des signaux est obtenue de la façon décrite dans la
Section 4.4.3. Les différences de formes sont évaluées à travers des régres-
sions linéaires. Ainsi les différences entre deux signaux couvertes par une
transformation linéaire ne sont pas considérées comme caractéristiques de
fautes : elles apparaissent du fait de réglages ou de pièces spécifiques, de
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Figure 4.2 – Exemple de trajectoire moyenne d’un capteur de pression pour
5 équipements de dépôt : la forme est répétable, mais l’amplitude ne l’est
pas.

façon non répétable, et il ne serait en général pas souhaitable de chercher à
reproduire de tels ajustements. La Figure 4.2 montre un exemple de telles
déformations. Sur ce graphique, la courbe moyenne pour un capteur récol-
tant la pression en un point précis est représentée pour 5 équipements de
dépôt différents. Cette pression étant une résultante du procédé, sa valeur
ne peut pas être ajustée directement : on observe la même forme pour ces
5 équipements, mais l’amplitude est différente pour chacune.

Pour un capteur j donné, on considère deux chambres c et d. On note
mcj les vecteurs contenant la série temporelle associée au capteur j pour
la trajectoire mc. On choisit mcj comme étant la variable à expliquer de
la régression, et mdj comme unique variable explicative. Le résultat de la
régression est m̂dj = amcj + b, qui est une estimation de mdj basée sur
mcj. Calculer mdj − m̂dj nous permet de mesurer des différences de forme.
La régression linéaire basée sur les moindres carrés est une méthode très
classique et très bien documentée. Les détails peuvent par exemple être
trouvés dans [29].

Le R2 est un indicateur très utilisé pour décrire la pertinence d’un mo-
dèle de régression linéaire, c’est-à-dire dans notre cas, pour évaluer si mdj
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peut correctement être décrit par une approximation linéaire mdj ≈ amcj +
b. D’un point de vue mathématique, le R2 décrit la proportion de variance
de la variable à expliquer qui peut être décrite par une transformation li-
néaire de la variable explicative. Sa valeur est entre 0 et 1. Dans notre
algorithme, nous comparons la trajectoire d’un capteur j donné entre deux
chambres, c et d. Le R2 évalue alors la similarité des formes du capteur j
pour les chambres c et d.

Pour rappeler la définition du R2, nous définissons d’abord trois valeurs :
— La moyenne de la variable à expliquer : m̄dj = 1

K

∑k
1mdjk ;

— La somme des carrés totale : SStjcd =
∑k

1(mdjk − m̄dj)
2 ;

— La somme des carrés expliquée : SSejcd =
∑k

1(m̂djk − m̄dj)
2.

Le R2 entre les chambres c et d, pour le capteur j est alors défini par :

R2
jcd =

SSejcd
SStjcd

. (4.3)

Le R2 est symétrique : si les rôles de c et d sont inversés, sa valeur ne
change pas. Cela assure à la fois la cohérence de cet indicateur pour notre
utilisation, et une meilleure optimisation des calculs dans la pratique.

Pour une chambre donnée, on calcule le R2 associé à la régression de
chacun des capteurs contre toutes les autres chambres, et ce de façon indi-
viduelle. Ainsi, pour chaque capteur j, on construit une matrice symétrique
dont la diagonale n’est constituée que de la valeur 1 (car la somme des
carrés expliqués est égale à la somme des carrés totale dans le cas d’une
régression d’un ensemble de valeurs sur lui-même).

4.4.5 Identification de chambres atypiques à travers la
distribution des R2

À cette étape, une chambre c est définie, parmi les autres, par J en-
sembles Rcj = {R2

jcd}d6=c, chacun de (C − 1) valeurs. Pour identifier une
chambre atypique, nous comparons ces valeurs, pour chaque capteur j, à
la distribution globale des R2 que nous aurions obtenu sans la chambre c,
qui est R6=cj = {R2

jde}d6=c,e6=c. Cela signifie que pour chaque capteur, nous
considérons les valeurs indépendantes de la chambre c afin de constituer
une distribution de référence. Notre hypothèse est qu’une chambre aty-
pique aura au moins un capteur avec une forme moyenne différente, et
ainsi une distribution de R2 présentant des valeurs plus faibles que celles
observées dans la distribution globale.

Nous adaptons à notre étude spécifique une méthode classique de re-
cherche de valeurs aberrantes, à savoir la règle de l’écart inter-quartile, pro-
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Distribution globale des R² 
(C chambres)

pour un seul capteur

Distribution des R² 
pour une seule chambre

Distribution des R² pour les chambres 
restantes (C - 1 chambres)

Calcul de la limite sur la base
de la médiane et du maximum

Médiane de la distribution
de la chambre

La médiane est
inférieure à la limite

Chambre atypique :
décision de l'expert

Chambre typique :
pas d'action

La médiane est
supérieure à la limite

Figure 4.3 – L’algorithme de comparaison appliqué à chaque chambre pour
chaque capteur.
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posée par Tukey [73], détaillée à la Section 4.2.3. Cette méthode classifie
comme suspecte tout observation hors de l’intervalle [Med− 3IQR,Med+
3IQR] où Med est la médiane de la distribution, et IQR la distance entre
le premier et le troisième quartile. Selon cette règle, une bonne observation
se trouve proche de la médiane.

Notre cas est différent : une bonne valeur du R2 est la plus proche pos-
sible de 1, car la valeur 1 signifie une superposition parfaite (à transfor-
mation linéaire près) des procédés des deux chambres. La même différence
s’observe relativement à l’écart inter-quartile : la meilleure moitié de la dis-
tribution est sa moitié supérieure, c’est-à-dire les valeurs observées entre
le maximum et la médiane. Ainsi, pour chaque capteur j, nous classifions
comme aberrantes les valeurs qui sont en-dessous de 1 − 3(max(R6=cj) −
med(R6=cj)).

Un paramètre de limite l peut également être ajouté afin d’éviter un
grand nombre de faux positifs. En effet, il n’est pas rare, notamment sur
des procédés régulés, que les valeurs observées sur certains capteurs soient
quasi-parfaitement répétées d’une chambre à une autre. Dans ce cas, des
différences minimes sur une chambre donnée pourraient être détectées
avec la limite proposée. Notre expérience industrielle nous a montré qu’une
limite plus haute que l = 0.8 amène généralement à étudier des cas de dif-
férences non pertinentes. Nous définissons alors la limite Lcj :

Lcj = min(1− 3(max(R6=cj)−med(R6=cj)), l). (4.4)

La limite Lcj est différente pour chaque chambre c, mais ne dépend pas
directement de c : seule les chambres autres que c ont une influence sur sa
valeur.

Pour chaque chambre c et chaque capteur j, on compare la médiane de
Rcj avec la limite calculée (4.4). On vérifie ainsi que le capteur j pour la
chambre c correspond à la même forme que celle observée majoritairement.

On peut ainsi définir l’ensemble A des chambres atypiques :

A = {c pour lesquels ∃j tel que med(Rcj) < Lcj}. (4.5)

Remarque. La limite Lcj peut être négative. Dans ce cas, soit la forme
du capteur varie très largement d’une chambre à l’autre, ce qui empêche
l’identification de chambres atypiques, soit le point de casse de l’estimation
est atteint (voir Section 4.4.6). Lorsqu’au moins une chambre correspond à
une limite négative, le capteur correspondant est signalé.

La Figure 4.3 résume la procédure d’identification d’une chambre aty-
pique pour un capteur donné.
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4.4.6 Robustesse de l’algorithme

Dans cette partie, nous étudions le rapport entre le nombre C de chambres
présentes dans l’analyse, et le nombre dont dépendent effectivement les li-
mites individuelles calculées pour chaque chambre et chaque capteur.

Dans la Section 4.4.5, nous proposons pour une chambre c et un cap-
teur j donnés de déterminer une limite de détection dépendant d’au plus
la moitié des valeurs de R2 indépendantes de c. Cela ne signifie pas pour
autant que la limite Lcj calculée en (4.4) ne dépend que de la moitié des
chambres restantes. En effet, puisque le R2 est symétrique, et que la distri-
bution étudiée n’est pas redondante mais correspondant à un seul R2 par
couple de chambres, la taille de l’ensemble dont dépend la valeur de la mé-
diane correspond à un pourcentage de la distribution des chambres qui est
variable suivant la valeur de C.

La question que l’on se pose est la suivante : combien de chambres
atypiques peuvent être présentes dans la distribution sans que cela ne se
répercute sur une seule valeur de limite Lcj ? Il s’agit ainsi de déterminer à
combien de chambre correspond les 50% inférieurs de la distribution R6=cj,
c’est-à-dire trouver le nombre maximal de chambres atypiques pouvant être
détectées par l’algorithme.

Dans la Section 4.2.3, nous avons défini la notion de point de casse pour
un estimateur : il s’agit du pourcentage maximal de valeurs arbitrairement
grandes pouvant être présentes dans les données sans que l’estimation ne
tende vers l’infini. Cette notion n’a pas directement de sens dans le cas
de cet algorithme puisque nous étudions des valeurs situées entre 0 et 1.
Pour évaluer la robustesse de l’estimation nous déterminons le nombre de
chambres correspondant à des valeurs extrêmes à partir duquel l’estima-
tion d’au moins un Lcj est affectée. On note n cette valeur qu’on appelle,
par analogie, le point de casse de l’algorithme. Le point de casse pour l’es-
timation d’une seule valeur de Lcj est n − 1 puisque si la chambre c est
atypique alors la valeur Lcj n’est pas atteinte.

On a la relation suivante :

C−2+...+C−n ≥ 1

2

(
C(C − 1)

2
− (C − 1)

)
> C−2+...+C−(n−1) (4.6)

En effet, la valeur centrale correspond à la moitié de la taille de R 6=cj,
et donc sa partie entière supérieure correspond au nombre de valeurs sus-
ceptibles d’impacter la médiane. Le terme de droite correspond au nombre
maximal de valeurs de R2 qui peuvent être extrêmes (vers 0 dans notre
méthodologie) sans que la médiane ne soit affectée : cela correspond donc
à C − 2 valeurs pour la première chambre atypique, C − 3 valeurs de plus
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lorsqu’on rajoute une deuxième chambre atypique, ainsi de suite, jusqu’à
C−(n−1) pour la n−2e chambre atypique. Le terme de gauche correspond
ainsi de façon analogue à l’ajout d’une n − 1e chambre supplémentaire au
terme de droite de telle façon à dépasser la médiane, définissant ainsi le
point de casse de l’estimation. Pour trouver la valeur de n, il suffit ainsi de
trouver la valeur de n vérifiant cette inéquation sachant la valeur de C.

On a ainsi le système d’inéquations suivant :{
C − n+ C − (n− 1) + C − 2− C2

4
+ 3C

4
− 1

2
≥ 0

C − (n− 1) + C − 2− C2

4
+ 3C

4
− 1

2
< 0

Et donc ainsi, en résolvant en n :

n =

⌊
C +

1

2
−
√
C2

2
− 3C

2
+

5

4

⌋
, (4.7)

où bac désigne la partie entière inférieure de a.
Ainsi, l’introduction de n chambres atypiques dans les données porte

atteinte à toutes les estimations de Lcj et rend donc la comparaison impos-
sible : c’est le point de casse de l’algorithme. Dans le cas de n− 2 chambres
atypiques, aucune estimation de Lcj n’est affectée, alors que dans le cas de
n − 1 chambres atypiques, seules les limites des chambres typiques sont
affectées (et donc les chambres atypiques peuvent quand même être détec-
tées).

4.5 Exemples d’application à STMicroelectro-

nics Rousset

Cette section présente trois exemples de comparaison de chambres ba-
sés sur des défauts observés à STMicroelectronics. Le premier exemple
montre un exemple de défaut d’un régulateur de débit de gaz trouvé parmi
un parc de 13 chambres, et le deuxième exemple montre la détection d’une
fuite sur une chambre parmi un autre parc de 13 chambres. Le troisième
et dernier exemple illustre le cas d’un re-réglage à effectuer, avec impact
faible sur les produits, déterminé par la comparaison de 4 chambres.

4.5.1 Panne d’un régulateur de débit

Dans cet exemple, nous traitons de la détection d’une pièce défectueuse
d’un équipement par comparaison avec l’ensemble de son atelier. Ces équi-
pements effectuent des procédés de dépôt de type "Physical Vapor Deposi-
tion" (PVD). Il s’agit de procédés durant lesquels de la matière condensée
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est transformée en vapeur avant d’être à nouveau condensée sous forme de
couche mince sur les wafers.

Pour cet exemple, nous avons un ensemble de données correspondant à
13 chambres effectuant la même recette. Ces chambres sont surveillées par
7 ou 8 capteurs : le capteur supplémentaire de certaines de ces chambres
est supprimé afin de pouvoir mener une analyse globale commune basée
sur l’algorithme présenté à la Section 4.4.1. Un ensemble de données cor-
respondant à 50 runs pour chacune de ces chambres a été récolté, comme
expliqué à la Section 4.4.2. Les données des 650 runs sont pré-traitées, afin
d’obtenir la matrice des trajectoires moyennes, comme expliqué à la Sec-
tion 4.4.3. On obtient alors 144 temps de mesure pour chacun des capteurs
moyens. En utilisant des régressions linéaires (Section 4.4.4), on détermine
toutes les valeurs de R2 nécessaires, obtenant alors une distribution globale
de 13(13−1)

2
= 78 valeurs par capteur, comme vu à la Section 4.4.4 (on étudie

des matrices symétriques 13 × 13 dont on ignore la diagonale).
Pour chacune des 13 chambres et chacun des 7 capteurs, les limites cor-

respondantes sont calculées, en utilisant l’algorithme décrit dans la Section
4.4.5, auxquelles les médianes des distributions des R2 sont comparées. Le
paramètre l est fixé à 0.8 comme évoqué à la Section 4.4.5. Dans le cas de
13 chambres, le point de casse de la méthode, défini dans la Section 4.4.6,
est de 5. C’est-à-dire que dans le cas où il y a 3 chambres atypiques ou
moins, aucune estimation de limite n’est atteinte.

Seule une chambre montre une valeur atypique, et ce pour un seul cap-
teur : un flux de dihydrogène. La Table 4.1 montre en détail les valeurs de
R2 observées pour toutes les chambres pour ce capteur. La ligne et la co-
lonne correspondant à la chambre anormale sont surlignées. La Figure 4.4
montre en rouge la courbe anormale, qui est comparée aux 12 courbes en
bleu, correspondant aux autres chambres. Le flux de gaz était délivré en re-
tard sur une grande partie des wafers traités par la chambre : le régulateur
a alors du être remplacé.

La Table 4.2 contient les valeurs de tous les R2 médians : une valeur par
chambre et par capteur, arrondie au centième, avec la valeur détectée en
gras. Chaque valeur est comparée à la limite correspondante, qui est ici le
paramètre l dans tous les cas : 0.8. On retrouve cette configuration quand
les capteurs sélectionnés dans la stratégie de collecte représentent tous un
aspect répétable du procédé. Il s’agit ici d’un équipement avec seulement
7 capteurs, du fait de contraintes de réseaux sur ce parc d’équipements :
seules les valeurs physiques les plus importantes sont récoltées, il n’y pas
de place supplémentaire pour des paramètres annexes au procédé. Il ne
s’agit pas du cas le plus fréquent, et on illustre cela dans l’exemple suivant,
Section 4.5.2, où les valeurs de limite varient selon les capteurs.
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Chamber C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 C12 C13
Chamber

C1 1.0 .58 .58 .58 .56 .56 .57 .59 .59 .59 .59 .58 .58
C2 .58 1.0 1.0 1.0 .98 .98 .99 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
C3 .58 1.0 1.0 1.0 .98 .98 .99 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
C4 .58 1.0 1.0 1.0 .98 .98 .99 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
C5 .56 .98 .98 .98 1.0 .97 .99 .99 .99 .99 .98 .98 .99
C6 .56 .98 .98 .98 .97 1.0 .99 .98 .98 .98 .98 .98 .98
C7 .57 .99 .99 .99 .99 .99 1.0 1.0 .99 .99 .99 .99 .99
C8 .59 1.0 1.0 1.0 .99 .98 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
C9 .59 1.0 1.0 1.0 .99 .98 .99 1.0 1.0 1.0 1.0 .99 1.0

C10 .59 1.0 1.0 1.0 .99 .98 .99 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
C11 .59 1.0 1.0 1.0 .98 .98 .99 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
C12 .58 1.0 1.0 1.0 .98 .98 .99 1.0 .99 1.0 1.0 1.0 .99
C13 .58 1.0 1.0 1.0 .99 .98 .99 1.0 1.0 1.0 1.0 .99 1.0

Table 4.1 – Exemple 4.5.1 : valeurs du R2 pour le flux de dihydrogène
(capteur S2) pour les 13 chambres.
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Figure 4.4 – Un flux de dihydrogène représenté pour 13 chambres, dont une
atypique.
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Sensor S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7
Chamber

C1 1.0 .58 .94 .99 .99 .99 1.0
C2 1.0 1.0 .98 1.0 .99 .99 1.0
C3 1.0 1.0 .99 1.0 .99 .99 1.0
C4 1.0 1.0 .98 1.0 .99 .99 1.0
C5 .94 .98 .98 .96 .97 .94 1.0
C6 .96 .98 .94 .97 .99 .82 1.0
C7 .96 .99 .92 .99 .95 .87 1.0
C8 1.0 1.0 .99 .99 .99 .99 1.0
C9 1.0 1.0 .99 1.0 .99 .99 1.0

C10 .98 1.0 .99 1.0 .99 .99 1.0
C11 1.0 1.0 .97 .99 .98 1.0 1.0
C12 1.0 1.0 .98 1.0 .97 .99 1.0
C13 1.0 1.0 .99 1.0 .99 .99 1.0

Table 4.2 – Exemple 4.5.1 : R2 médian pour chaque chambre et chaque
capteur. La limite pour chaque valeur est 0.8.

4.5.2 Détection de la fuite de l’exemple 3.6.2 par com-
paraison de chambres

Dans la Section 3.6.2, nous étudions le cas d’une fuite apparaissant suite
à une opération de maintenance, sur un équipement dédié au dépôt CVD.
Par la méthodologie GTE, nous détectons la fuite en utilisant les données
de 20 runs pour le test de retour de maintenance, portant sur la variabilité
inter-runs. Nous proposons maintenant de détecter cette fuite en utilisant
cette fois-ci la méthodologie de comparaison de chambres, sur la base des
équipements similaires disponibles, c’est-à-dire en ne se basant non plus
sur les variabilités, mais sur les valeurs moyennes, ignorées par le GTE.
Ainsi, l’algorithme de comparaison de chambres permet de détecter une
faute consécutive à une maintenance qui ne se manifesterait pas à travers
la variabilité, permettant alors de valider un retour de maintenance suivant
deux aspects différents des données.

Dans cet exemple, nous avons collecté les données de 13 chambres
utilisant la même recette. Ces chambres ont entre 12 et 15 capteurs, et
nous restreignons l’étude aux 12 capteurs communs afin d’appliquer l’algo-
rithme décrit à la Section 4.4.1. Un ensemble de données correspondant à
50 runs est sélectionné pour chaque chambre, comme vu Section 4.4.2. Le
pré-traitement de ces données se fait comme expliqué à la Section 4.4.3.
On a alors 190 instants de mesure pour chaque capteur moyen calculé.
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Figure 4.5 – La chambre atypique tracée face aux 12 autres, pour une
variable de pression.

En utilisant des régressions linéaires (Section 4.4.4), on détermine toutes
les valeurs de R2 nécessaires, obtenant alors une distribution globale de
13(13−1)

2
= 78 valeurs par capteur.

Pour chaque chambre et chaque capteur, la limite est calculée suivant
l’algorithme de la Section 4.4.5, à laquelle la valeur médiane des R2 est
comparée. Le paramètre l est fixé à 0.8 comme suggéré à la Section 4.4.5.
Seule une chambre présente une valeur atypique, pour un seul capteur : la
3e chambre pour le 1er capteur, qui est une variable de pression. La Figure
4.5 montre en rouge la courbe moyenne anormale, comparée aux courbes
bleues qui représentent les 12 autres chambres. La courbe rouge montre
une fuite dans la chambre : on retrouve la fuite détectée dans l’exemple
3.6.2, et aucune autre détection n’est faite.

La Table 4.3 contient les valeurs des R2 médians pour 3 capteurs : une
valeur par chambre et par capteur, arrondie au centième, avec la valeur
détectée en gras. Chaque valeur est comparée à la limite correspondante. Le
premier capteur, "Pression1", est le capteur sur lequel la faute est détectée.
Le capteur nommé "Puissance2" montre la possibilité d’avoir une limite sous
le paramètre l. Le capteur "Pression3" n’est pas pris en compte dans cette
comparaison : les valeurs du R2 varient de façon très large, entraînant une
limite négative suivant la formule 4.4.
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Sensor Pression1 Puissance2 Pression3
Chamber

C1 1.0 | .8 .90 | .55 .69 | -.3
C2 1.0 | .8 .88 | .56 .46 | .05
C3 .44 | .8 .79 | .59 .86 | -.3
C4 1.0 | .8 .91 | .49 .74 | -.3
C5 1.0 | .8 .83 | .57 .49 | .02
C6 1.0 | .8 .74 | .61 .73 | -.3
C7 1.0 | .8 .86 | .55 .73 | -.3
C8 .99 | .8 .86 | .53 .49 | .02
C9 .99 | .8 .88 | .50 .45 | .02

C10 1.0 | .8 .77 | .57 .85 | -.4
C11 1.0 | .8 .82 | .55 .76 | -.3
C12 1.0 | .8 .87 | .50 .55 | -.2
C13 1.0 | .8 .87 | .56 .78 | -.3

Table 4.3 – Exemple 4.5.2 : médiane des valeurs du R2 et limite pour chacune
des chambres pour 3 capteurs.

4.5.3 Nettoyage inefficace d’un équipement

Dans cet exemple, nous étudions le cas de comparaison de 4 chambres,
sur une recette de nettoyage d’un équipement de retrait résine : il n’y a
pas de wafer traité pendant la recette. L’objectif d’une telle recette est de
réduire le dépôt de matériaux qui ont lieu dans l’équipement pendant les ré-
actions chimiques de production qui sont faites sur les wafers. Cet exemple
illustre tout d’abord l’utilisation de l’algorithme dans le but d’effectuer un
re-réglage qui n’a pas d’impact critique sur les produits. Les deux précé-
dents exemples montrent de véritables fautes de l’équipement détecté, où
il est nécessaire d’arrêter l’équipement pour limiter les pertes, ce qui n’est
pas le cas ici. Enfin, cet exemple montre également l’utilisation de l’algo-
rithme dans un cas limite, avec un parc d’équipements réduit. En effet,
pour 4 équipements, le point de casse défini à la Section 4.4.6 est de 2.
La présence d’une seule chambre atypique perturbe une partie des limites
calculées, et deux chambres atypiques empêchent le fonctionnement de
l’algorithme : dans ce cas on ne dispose pas d’une majorité absolue d’équi-
pements fonctionnant de façon correcte, ce qui est nécessaire dans notre
étude non-supervisée.

Chacune des 4 chambres dispose de 27 capteurs récoltant des données
pour cette recette de nettoyage. On applique ainsi l’algorithme décrit à la
Section 4.4.1 sur un ensemble de données issu de 50 runs pour chaque
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Figure 4.6 – La chambre atypique tracée face aux 12 autres, pour une
variable de pression.

chambre, comme vu Section 4.4.2. Le pré-traitement de ces données se fait
comme expliqué à la Section 4.4.3. On a alors 1528 instants de mesure
pour chaque capteur moyen calculé. En utilisant des régressions linéaires
(Section 4.4.4), on détermine toutes les valeurs de R2 nécessaires, obtenant
alors une distribution globale de 4(4−1)

2
= 6 valeurs par capteur.

Pour chaque chambre et chaque capteur, la limite est calculée suivant
l’algorithme de la Section 4.4.5, à laquelle la valeur médiane des R2 est
comparée. Le paramètre l est fixé à 0.8 comme suggéré à la Section 4.4.5.
Seule une chambre présente une valeur atypique, pour un seul capteur : la
2e chambre pour le 21e capteur, qui est une variable de pression. La Figure
4.6 montre en rouge la courbe anormale, comparée aux courbes bleues qui
représentent les 3 autres chambres. La courbe rouge montre une désyn-
chronisation : la pression augmente nettement avant stabilisation, car un
gaz est encore injecté en même temps qu’il est évacué. L’injection du gaz
doit normalement être stoppée avant la phase dite de "pompage" permet-
tant la chute de pression. Il en résulte un risque de nettoyage incorrect à
cause d’un excès de matériaux réactifs. La distribution des R2 pour la va-
riable de pression détectée est présentée dans le Tableau 4.4. La ligne et la
colonne des valeurs dépendant de la chambre 2, en défaut, est grisée.
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C1 C2 C3 C4
C1 1.00 0.18 0.93 0.99
C2 0.18 1.00 0.14 0.17
C3 0.93 0.14 1.00 0.98
C4 0.99 0.17 0.98 1.00

Table 4.4 – Exemple 4.5.3 : distribution des valeurs du R2 pour le capteur
détecté.

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous proposons de compléter l’algorithme supervisé
décrit au Chapitre 3 en employant les données d’équipements similaires.
Il s’agit d’une contribution importante de cette thèse. Cette approche per-
met de détecter des changements de valeurs moyennes anormaux suite à
une maintenance, et également d’améliorer la cohérences de la production
en identifiant des différences anormales entre équipements réalisant les
mêmes procédés.

Aucune méthodologie appliquée à ce problème particulier n’est dispo-
nible dans la littérature. Nous proposons d’effectuer une comparaison de
forme entre signaux représentatifs pour les différents capteurs communs
des équipements étudiés. Cette étude est non-supervisée, car aucun équipe-
ment de référence ne peut être sélectionné. L’algorithme est basé sur l’étude
des R2 obtenus par régression linéaire entre tous les couples d’équipements.
Les équipements présentant des R2 anormaux pour un ou plusieurs cap-
teurs sont identifiés, afin de permettre leur réparation, ou re-réglage dans
le cas de différences n’entraînant pas de défaillance.

Nous montrons l’efficacité pratique de cet algorithme à partir de trois
exemples d’utilisation en milieu industriel : deux cas de détection d’équi-
pement défaillant, nécessitant réparation, et un cas d’équipement atypique
ne nécessitant qu’un re-réglage. Cette méthodologie peut être appliquée
indépendamment du GTE, mais seule la combinaison des deux approches
permet une vision complète des données.
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Conclusion et perspectives

Nous avons présenté dans ces travaux une méthodologie de détection
en temps réel pour l’industrie du semi-conducteur, tenant compte des nom-
breuses contraintes s’y appliquant. En effet, les approches appliquées au-
jourd’hui dans l’industrie s’avèrent trop limitées pour assurer une surveillance
efficace des équipements. Les méthodes disponibles dans la littérature per-
mettent l’amélioration de certains aspects, mais négligent le problème de
la maintenance fréquente des équipements.

Nous avons proposé dans cette thèse une méthodologie axée autour de
deux formes d’apprentissage : supervisé, à l’échelle d’un seul équipement
et non-supervisé, à l’échelle de groupes d’équipements réalisant les mêmes
procédés.

Détection supervisée : Gaussian Time Error

Dans le Chapitre 3, nous avons introduit la méthodologie Gaussian Time
Error. Cet algorithme a pour but de détecter des équipements défaillants
sur la base des runs individuels de celui-ci. Un modèle initial est appris de
façon supervisée sur une période de temps où l’équipement fonctionne cor-
rectement, et ce modèle est partiellement adapté au fil des maintenances
de l’équipement. Ce modèle est constitué par projection des données phy-
siques dans un espace où les variables sont décorrélées ; celles-ci sont mo-
délisées suivant des lois normales avec matrice de covariance diagonale à
chaque temps du procédé. Un test est réalisé pour chaque run, avec l’indice
de détection GTE, et pour chaque maintenance, sur la base d’un échantillon
des premiers runs effectués.

Nous avons montré à travers des exemples industriels la capacité de
cet indice à correctement distinguer des fautes, pouvant affecter soit un
nombre restreint de runs soit tous les runs à partir d’une certaine date.
Les maintenances correctes et incorrectes sont également classifiées avec
succès.

129
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Détection non-supervisée : comparaison d’équipements

Dans le Chapitre 4, nous montrons qu’il est possible de compléter la
méthodologie GTE en ajoutant une étape parallèle de classification non-
supervisée. Un équipement seul ne peut pas constituer une référence pour
tester les valeurs moyennes modifiées dans le modèle GTE suite à une main-
tenance. Faire intervenir les données d’équipements similaires permet alors
de distinguer d’éventuelles anomalies. La méthodologie que nous propo-
sons s’appuie sur la comparaison de la forme des courbes observées pour
les différents capteurs des équipements d’un même atelier. Les équipements
se distinguant des autres pour certains capteurs sont signalés afin de per-
mettre un re-réglage ou une réparation.

Cette méthode permet de valider la cohérence d’un groupe d’équipe-
ment ainsi que de compléter la validation des maintenances effectuée avec
le GTE. Son efficacité est montrée sur des exemples industriels.

Perspectives

Les nécessités industrielles et les difficultés inhérentes à la détection de
fautes font que les perspectives de ce travail demeurent très vastes.

Une première perspective est l’élaboration d’une méthodologie permet-
tant de distinguer les erreurs de synchronisation des signaux des véritables
fautes. En effet, nous ne proposons ici qu’un filtrage des détections sui-
vant leur répétition sur plusieurs runs. Une telle approche s’avère limitée
pour le cas de fautes ne se manifestant qu’une seule fois dans les données :
celles-ci ne sont jamais détectées. Il s’agirait alors de caractériser les erreurs
d’alignement, par exemple en comparant les données alignées aux données
non-alignées.

Nous n’avons pas proposé de méthodologie de détection pour les don-
nées d’équipements d’implantation, dont nous évoquons l’alignement tem-
porel dans la Section 3.3.3. La particularité de ces données est la très
grande stabilité de la plupart des signaux à l’échelle de plusieurs runs : l’hy-
pothèse selon laquelle des corrélations physiques globales sont observables
à l’échelle d’un run n’est pas vérifiée, car ces corrélations peuvent varier si-
gnificativement d’un run à l’autre. Plusieurs runs consécutifs présentent une
seule et unique valeur pour un paramètre physique donné, et au moment
d’un re-réglage automatique de l’équipement, cette valeur change pour les
runs suivants, de façon difficilement prévisible. D’autres approches doivent
donc être proposées pour de tels équipements, éventuellement par l’emploi
de données différentes de celles récoltées actuellement.

La comparaison d’équipements pourrait également être améliorée. En
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effet, une comparaison basée seulement sur la forme des signaux fait que
certains paramètres, comme l’amplitude globale, sont négligés, et les dif-
férences d’amplitude locales faibles relativement à l’amplitude globale ne
sont pas détectées. Intégrer ces problématiques a entraîné dans notre cas un
nombre extrêmement élevé de fausses alarmes : d’autres approches doivent
être élaborées, peut-être en faisant intervenir des données issues d’autres
sources.

Enfin, dans ces travaux nous n’avons étudié que la santé des équipe-
ments. L’impact sur la production des fautes observées n’est pas directe-
ment évalué : les modèles sont définis relativement aux équipements eux-
mêmes. L’évaluation de la qualité des produits n’a qu’un impact indirect,
à travers le choix de l’ensemble d’apprentissage. Pour l’industriel, c’est la
qualité finale des wafers qui est l’information la plus importante : main-
tenir les équipements n’est qu’un moyen vers cette finalité. Un indice de
santé des produits est ainsi, à terme, le véritable objectif de tout travail sur
l’évaluation de l’état des équipements.
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