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1. Einleitung

Ziel dieser Arbelt ist, verschiedene Netzwerkmodelle und —architekturen zur Analyse und
Klassifikation hochdimensionaler, multisensorischer Datensdtze zu untersuchen. Eine
Aufgabenstellung besteht darin, Abnormitédten im hochdimensionalen Raum der
multisensorischen nichtlinearen Zeitrethen zu detektieren und ggf. eine Klassifizierung zu
ermdglichen. Die Datenanalyse muss aufgrund partiell fehlenden Vorwissens sowohl
Uberwacht als auch mit untiberwachten Methoden durchgefihrt werden. Um den ,, Fluch der
Dimensionalitét“ zu vermeiden, sowie systeminhérente Information zu detektieren, wird der
hochdimensionale Datenraum reduziert bzw. signifikante Kennzahlen extrahiert, um
anschlief3end eine einfache Klassifikation dieser Daten zu ermdglichen.

Ein weiteres Ziel der Arbeit besteht in der Analyse und Klassifizierung hochdimensionaler
Datenrdume ohne Dimensionsreduzierung. Konkret bestent die Aufgabe darin,
mehrdimensionale Vektoren von Messergebnissen aufgrund eines Klassen-Labels zu
gruppieren und neue Testdatensétze zu klassifizieren. Diese Klassifikationsergebnisse kénnen
fir diagnostische Zwecke bel der Ursachenfindung von multivariaten Fehlerbildern
verwendet und so ein KI-System aufgebaut werden, das unmittelbar nach der Detektierung
nicht nur die Abnormitét erkennt, sondern sogar die Ursache prognostizieren soll.

Das verwendete Datenmaterial stammt aus der Si-Halbleiterfertigung. Im Speziellen wurden
Daten eines Logik-Bausteins verwendet, der bei Mobilfunk-Telefonen eingesetzt wird. Es
handelt sich hierbei um eine Schaltung in Hybrid-Technologie, d.h. es sind sowohl digitale,
als auch analoge Elemente in der Schaltung vorhanden. Je nach Produkt und Technologie
werden einige hundert bis zu tausend Chips auf einem einzigen Wafer gefertigt (beim
untersuchten Produkt ca. 500). Der Wafer ist eine monokristalline Silizium-Scheibe, auf der
im Lauf der Fertigung, in einem Raster von ca. 1 cm Kantenlénge, die Chips prozessiert
werden. Die Produktion ist sehr kosten- und zeitintensiv, so missen die Wafer bis zu einigen
hundert Prozessierungsschritte bis zum fertigen Produkt durchlaufen. Die Durchlaufzeit einer
Scheibe von der Einschleusung bis zur Funktionsmessung betragt, je nach Komplexitét des
Bauteils, mehrere Wochen. Die Waferausbeute liegt derzeit zwischen 43 und 93 Prozent und
liefert damit noch ausreichend V erbesserungspotential .

Eine typische Abfolge von Prozessierungsschritten in der Halbleiterproduktion ist:
Aufwachsen einer neuen halbleitenden Schicht, Strukturierung mittels Fototechnik, selektives
Abtragen durch Nass- bzw. Trockenédtzverfahren und die Dotierung des Materials durch
Implantation. Nach der Fertigprozessierung der Wafer werden eigens aufgebrachte



Standardstrukturen, einfache Transistoren, Schichtwiderstande etc., gemessen und
anschlief3end ein Funktionstest der einzelnen Bauteile durchgefihrt. In dieser Arbeit werden
sowohl die in situ aufgezeichneten Prozessdaten von Trockendtzanlagen, wie zeitlicher
Temperaturverlauf, Signalintensitéten etc., als auch die nach der Fertigprozessierung erfassten
Messwerte, untersucht. Ziel der Datenanalyse der einzelnen Prozessierungsschritte ist,
Abhangigkeiten von einzelnen Observablen mit Ausbeute und Performance des Endproduktes
zu erkennen, um so eine Fehlererkennung, Klassifikation und Fehlerdiagnose unmittelbar
nach der Prozessierung einer einzelnen Scheibe zu ermdglichen.

Die satistische Prozesskontrolle der Halbleiterproduktion Uberwacht Ublicherweise
Messwerte, wie Schichtdicken oder Linienbreiten, die nach dem eigentlichen Einzelprozess
stichprobenhaft gemessen werden. Der urséchliche Zusammenhang  zwischen
Prozessparametern und Prozessziel ist derzeit bei vielen Prozessen nicht ausreichend bekannt
und verstanden. In der Realitdt kommt es deshalb oft vor, dass fehlprozessierte Scheiben erst
bei der Funktionsmessung auffallen, was eine hohe Vergeudung von Fertigungskapazitét
bedeutet. Aus der Fehlererkennung und Diagnose der Prozessparameter erhofft man deshab
eine hohe Produktivitétssteigerung, sowie aufgrund der damit moglichen besseren
Prozesskontrolle eine massive Qualitatsverbesserung.
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Abbildung 1.1: Grobe Skizze des Prozessierungsablaufes eines Loses in der Halbleiter-
fertigung. Ein Los, bestehend aus 50 Wafer, durchl&uft bis zu 400 Einzelprozesse. Wahrend
der Einzelprozesse werden einige physikalische Parameter als Funktion der Zeit
aufgezeichnet. Am fertigen Wafer werden zunachst die PCM-Strukturen vermessen,
anschlief3end wird der Funktionstest auf Bauteilebene durchgefihrt.

Im zweiten Teil der Arbeit werden keine Zeitreithen von Prozessanlagen, sondern skalare
Mess-Parameter untersucht. Diese im sogenannten Ritz-Rahmen aufgebrachten



Standardstrukturen wie Transistoren und Schichtwiderstdnde ermoglichen eine Beurteilung
der Fertigung unabhangig vom eigentlichen Produkt und werden PCM-Parameter (process
control monitoring) genannt. Da die PCM-Strukturen die gleichen Einzelprozesse wie die
eigentlichen funktionalen Strukturen auf dem Wafer durchlaufen, sollten die Eigenschaften
beider Strukturen korrelieren. Das heifd, falls die PCM-Strukturen eine gewisse Spezifikation
erflllen, sollte auch der Wafer eine entsprechende Ausbeute an funktionierenden Chips
aufweisen.
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Abbildung 1.2: Schematisches Bild eines fertig prozessierten Wafers mit den aufgebrachten
PCM-Strukturen. An den markierten Stellen werden die PCM-Parameter gemessen.

Da die eigentlichen Funktionsmessungen der Bauteile (ca. 1000 verschiedene Funktionstests)
sehr aufwendig und teuer sind, werden an jedem Wafer an funf Stellen (oben, unten, rechts,
links, mitte) ca. 65 PCM-Strukturen gemessen. Es werden also pro Wafer zunéchst 65 x 5 =
3x10” statt 500 x 1000=5x10° Messungen vorgenommen. Liegen die PCM-Werte innerhalb
der Spezifikationsgrenzen, werden die Funktionsmessungen durchgefthrt.

Diese Arbeit ist folgendermal3en aufgebaut: Nach der theoretischen Behandlung der
Grundlagen neuronaler Netze und der verwendeten statistischen Verfahren in Kapitel 2
werden im dritten Kapitel die Analysen und Simulationsergebnisse dargestellt. Da im Zuge
der Prozessierung die Zuordnung der Zeitreihen zu den Funktionsmessergebnissen verloren
geht, wird in Kapitel 3.1 mit uniberwachten Methoden der Datenanalyse gearbeitet. Fir ein
bestimmtes Problem war die Information Uber Signalverlauf und zugehtriges Resultat
bekannt. In Kapitel 3.2 werden diese Daten mit Uberwachten Anaysemethoden untersucht
und Informationen Uber die Zeitreithen mit dem jeweiligen Prozessziel erarbeitet. Kapitel 3.3
unterscheidet sich hinsichtlich des Datenmaterials von den vorherigen Kapiteln. Hier werden
nicht multisensorische Zeitreihen, sondern hochdimensionale Testdaten mit a-priori-
Information zur Mustererkennung und Klassifikation untersucht. Im letzten Kapitel werden
die Ergebnisse kurz zusammengefasst.






2. Theorie und Grundlagen

Aufgrund der zunehmenden Rechenleistung wurde in den letzten Jahren eine Vielzahl neuer
statistischer Verfahren zur Anayse multivariater Datensdize entwickelt und untersucht.
Selbstadaptive Verfahren ermdglichen mit relativ hohem Wirkungsgrad eine passende
Datenvorverarbeitung, Kennzahlenextraktion und Dimensionsreduzierung zur
Datenvoranalyse. Uniiberwachte Methoden werden zur Auswertung von Datensétzen ohne a
priori-Klasseneinteilung und damit zur Detektierung systeminhérenter Information zur
Zustandsidentifikation eingesetzt. Ist Vorwissen Uber eine a-priori-Klassenteilung vorhanden,
werden neuronale Netze mit Uberwachten Lernregeln zur Klassifizierung und Diagnose
verwendet.

In diesem Kapitel werden nach den grundlegenden Konzepten kinstlicher neuronaler Netze
die speziellen Lernregeln und Analysemethoden vorgestellt, die in dieser Arbeit verwendet
werden.

2.1 Grundlegende Konzepte

2.1.1 Entwicklung kiinstlicher neuronaler Netze

Die Arbeit an kunstlichen neuronalen Netzen wurde motiviert durch neue Erkenntnisse tber
den Aufbau des menschlichen Gehirns. Das Gehirn ist ein komplexes in héchstem Mal3e
paralel arbeitendes System. Bis zu Beginn des 20. Jahrhunderts, als langst bekannt war, dass
sich der gesamte Korper in ,atomistischer Struktur aus einzelnen Zellen aufbaut, glaubten
die Wissenschaftler, das Gehirn bestehe eher aus einer Art amorpher Masse. Erst durch die
fundamentalen Erkenntnisse von Golgi und Ramon y Cajal wurde gezeigt, dass sich auch das
Gehirn aus elementaren Funktionseinheiten, den sogenannten Neuronen, zusammensetzt.

Ein typisches Neuron des menschlichen Kortex besteht aus einem Zellkorper, der den
Zellkern enthdt, und einer Reihe wurmartiger Fortsétze, den Dendriten, und einem Axon. Die
Dendriten dienen als Sensoren zum Sammeln von Informationen von anderen Neuronen. Das
Axon wird im menschlichen Gehirn einige Zentimeter lang, ist am Ende verzweigt und endet



in den sogenannten Synapsen, die den Kontakt zu den Dendriten anderer Neuronen erlauben.
Die Signalrichtung ist hauptsachlich von den Dendriten Gber den Zellkern zum Axon.

Heute ist der Aufbau, die chemischen Zusammenhange und Funktionsweisen des Gehirns im
mikroskopischen Bereich relativ gut erforscht. Die makroskopische Funktionsweise des
Gehirnsist jedoch aufgrund der Komplexitét des Systems bisher nur in Ansétzen erklarbar.
Aktuelle Schdtzungen gehen davon aus, dass das Gehirn bereits im Frihstadium des
menschlichen Embryos aus etwa 10 Neuronen besteht, die durch Synapsen miteinander
vernetzt sind [Thomson92]. Im Laufe der ersten Lebengahre bilden sich etwa eine Million
Synapsen pro Sekunde. Aus dieser starken Vernetzung und Parallelitét resultiert die enorme
Kapazitét des Gehirns, die Fahigkeit zur Adaption und zur Lésung hdchstkomplexer
Aufgaben.

Die Entwicklung kinstlicher neuronaler Netze in Anlehnung an das menschliche Gehirn
begann Mitte des 20. Jahrhunderts. Als sich mit der Erfindung des Transistors ein enormer
Fortschritt in der Rechenleistung von Elektronen-Gehirnen abzeichnete, glaubten Forscher
euphorisch, dass kinstliche neuronale Netze irgendwann in der Lage sein wirden, jede ihnen
gestellte Aufgabe zu erlernen und bravourds zu meistern. Heute werden die Fahigkeiten und
Perspektiven neuronaler Netze weitaus realistischer gesehen.

2.1.2 Prinzipien des Lernens

Im Bereich der kinstlichen neuronalen Netze unterscheidet man verschiedene Lernarten.
Prinzipiell liegt die Lernfahigkeit eines neuronalen Netzwerkes in der langfristigen Dynamik
der synaptischen Plastizitét der Verbindungen zwischen den einzelnen Neuronen. Ein
lernendes System versteht es dabei, aus vergangenen Erfahrungen, Schliisse zu ziehen und
sich mit diesen zu verandern.

Nach [Haykin99] ist Lernen wie folgt definiert:

Lernen ist ein Vorgang, bei dem die freien Parameter eines neuronalen Netzes nach
bestimmten Regeln adaptiert werden, wobei laufend Eingabedaten (sogenannte
Trainingsdaten) von auf3en an die Eingabeschicht des Netzes angelegt werden.

Es wird zwischen zwei grundlegend verschiedenen Arten von Lernen, dem uniberwachten
bzw. Uberwachten Lernen, unterschieden.

Beim uniberwachten Lernen lernt ein System von einer Menge von Eingabevektoren ohne
bestimmte Klassenzugehorigkeit. Ein bekanntes Beispiel dafir ist die Komprimierung von
Bildern oder Tonen in der Telekommunikation fir die Fernlbertragung. Das System sucht
sich hier wiederkehrende Muster oder Eigenschaften im Eingaberaum in selbst-organisierter
Art und Weise. Es erarbeitet so eine Art Codebuch, das sowohl dem Sender als auch dem
Empfanger bekannt sein muss. Neue Signale werden dann kodiert indem man einfach den
Index des nédchstgelegenen Codebuchvektors Ubertragt. Es gilt dabel einen Kompromiss
zwischen minimalem Informationsverlust und moglichst starker Kompression zu finden.



Beim Uberwachten Lernen handelt es sich um die Klassifikation, also Zuordnung eines Satzes
von Signalen und zugehdrigen Klassen-Labels. Das heilét, zu jedem prasentierten Muster wird
auch eine Soll-Ausgabe vorgegeben. Beim Training des Netzwerkes wird die Differenz
zwischen der aktuellen Netzwerkausgabe und dem Soll-Ausgabewert bestimmt und
modifiziert die synaptischen Verbindungen so, dass diese Differenz gegen Null konvergiert.
Ein Spezialfall des Uberwachten Lernens stellt das ,, Reinforcement Learning”* dar. Hier kennt
man zwar den korrekten Ausgabewert nicht, man weil3 allerdings, ob das Ergebnis des
neuronalen Netzes richtig oder falschist.

2.1.3 Perzeptrons

Das Perzeptron ist eines der einfachsten und d&ltesten Neuronen-Modelle. Es wird
ausschliefdlich fur Gberwachtes Lernen eingesetzt. Ein einzelnes Perzeptron kann genau eine
Klasse beschreiben. Weiterhin kann das Perzeptron nur Entscheidungsgrenzen in Form einer
Hyperflache des /7" finden. Es ist auf solche Muster beschrénkt, die linear separabel sind
(siehe Abbildung 2.1). Sind mehrere Klassen vorhanden, miissen mehrere Perzeptrons parallel
verwendet werden.

Im Folgenden wird zuerst ein einfaches, anschlieend ein mehrschichtiges Perzeptron
behandelt. Ein einfaches Perzeptron besteht aus einer Eingabeschicht, gewichteten
Verbindungen w; zum Ausgabeneuron, einer Summations-Einheit 5 und einer
Aktivierungsfunktion g(A/ In manchen Arbeiten wird zudem eine bestimmte nichtlineare
Ausgabefunktion vorgeschlagen. Ublicherweise wird dann entweder als Aktivierungsfunktion
oder als Ausgabefunktion die identische Abbildung verwendet. In dieser Arbeit wird nur eine
nichtlineare Funktion verwendet und die Begriffe Aktivierungsfunktion und Ausgabefunktion

als Synonyme bentitzt.
Die Eingabedaten werden im Folgenden zu einem n-komponentigen Vektor x = (X, . . ., Xo)',
die m-dimensionalen Ausgabedaten zu'y = (yy, . . ., Ym)' und die Gewichtsvektoren zu wj =

(Wi1,. . . ,\Win)" Zusammengef asst.

Das Perzeptron bildet die gewichtete Summe des Eingabevektors gemal:
Yi (X) = g(z wy X + 9]] (21)
i=1

Wobel g den Offset darstellt, der eine Entscheidungsebene ermdglicht, die nicht durch den
Koordinatenursprung verlauft. Im Folgenden ist der Offset integriert, indem der Gewichts-
vektor um ein Element wjo = 8 und die Eingabevektoren um ein festes Element xo = +1
erweitert wird.

Gleichung (2.1) lasst sich damit schreiben als:

Y (X) = g(w?x) (2.2



Abbildung 2.1: Ein Perzeptron Iernt dle Entscheidungsgrenze fir zwei linear separable
Klassen an Beispielen aus dem /. Nach 10000 Trainingszyklen ordnet es alle
Trainingsmuster korrekt ein. Die Lernrate 7 war in diesem Beispiel konstant gleich 0,5.
Ricken die Zentren der GauR3-Verteilungen noch naher zusammen, so dass Punkte einer
Klasse im Gebiet der anderen liegen, muss 7 im Laufe des Trainings nach einem
» Abklhlschema® erniedrigt werden um eine moglichst gute Entscheidungsregion zu finden.

Die Matrix der synaptischen Gewichte, die Gewichtsmatrix W, stellt den freien Parametersatz
eines neuronalen Netzes dar. Die Aktivierungsfunktion g(0J schrénkt im wesentlichen die
Bandbreite der Ausgabe ein. Gebrauchliche Aktivierungsfunktionen sind die Heaviside-Step-
Funktion oder die Sigmoide-Funktion (siehe Abbildung 2.2). Gemeinsam ist alen
Aktivierungsfunktionen, dass sie (meist monoton) steigend sind.

Gleichzeitig bringt die Einfuhrung einer Aktivierungsfunktion ein nichtlineares Element in
die Ubertragungscharakteristik des Perzeptrons ein und erlaubt so im Falle mehrschichtiger
Netze das Erlernen nichtlinearer Entscheidungsregionen zur Klassifizierung eines
Datensatzes.
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Abbildung 2.2: Gebrauchliche Aktivierungsfunktionen fur lineare Perzeptrons. Gezéi gt sind
die Sgmoide- und die Heaviside-Sep-Funktion.

Der Perzeptron-Lernalgorithmus z&hlt zu den Gberwachten Verfahren. Wahrend des Lernens
wird dem Perzeptron zu jedem Muster x die jeweilige Klassenzugehorigkeit as Soll
prasentiert.
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Abbildung 2.3: Schematisches Modell eines vollstandig vernetzten mehrschichtigen
Perzeptrons mit einer verdeckten Schicht. Die grau hinterlegten Neuronen sind einfache
Perzeptrons wahrend die weil3en Einheiten im wesentlichen die ,, Dendriten” der verdeckten
Schicht darstellen. Die Verbindungen sind mit Gewichten belegt. Die Komplexitat der
mdglichen Entscheidungsregionen ist vor allem von der Anzahl an Neuronen in der
verdeckten Schicht abhangig.

Der Perzeptron-Algorithmus sieht folgendermal3en aus:
1. Initidisiere den Gewichtsvektor w zuféllig; wahle beispielsweise den Vektor eines
beliebigen Musters aus. Wéhle eine anfangliche Lernrate ro<l. Setze den Zeitparameter
t=0.
Ziehe zufdlig ein Muster-Label-Paar (x,d) I Saus den Trainingsdaten.
Berechne die Aktivitét des Neurons:
y (t)=g(w")
Berechne den momentanen Fehler e(t) = d - y(t)
Belerne das Gewicht des Neurons gemal3 der Delta-Regel:
wit +1) = w(t)+77(t) Bt X
6. Senke die Lernrate 1, fahre fort mit Schritt 2 bis alle Muster richtig klassifiziert werden,
eine vorher festgelegte Zahl an Lernschritten, oder ein anderes Abbruchkriterium, erreicht
ist.

wnN

o &

Fur linear separable Klassen konvergiert der Algorithmus schon fur 7(t)=const=1 [Haykin99].
Im realitdtsnéheren Fall nicht vollstandig linear separabler Klassen muss die Lernrate im
Laufe des Lernprozesses abgesenkt werden, so dass mit der Zeit die Muster immer geringeren
Einfluss auf die Gewichte und somit die Entscheidungsregionen haben. Man hofft, dass damit
das Perzeptron in einem moglichst optimalen Zustand einfriert.

Fur komplexere Félle, wie das bekannte XOR-Problem, versagt das einfache Perzeptron. Um
nun komplexere, oder nichtlineare, Entscheidungsregionen zu ermdglichen, kann man
zwischen Ein- und Ausgabeschicht noch eine oder mehrere verdeckte Schichten einbringen.
Abbildung 2.3 zeigt das Modell eines mehrschichtigen Perzeptrons mit einer verdeckten
Schicht. Diese Klasse neuronaler Netze ist prinzipiell in der Lage, beliebig komplexe
Entscheidungsregionen zu finden, allerdings wird der rechnerische Aufwand sehr schnell
erheblich. Als Trainingsverfahren wird meist Backpropagation eingesetzt (siehe Kapitel
2.3.1).
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Die weiter unten besprochenen RBF-Netze (siehe Kapitel 2.2.4) kénnen ebenfalls beliebig
komplexe Entscheidungsregionen finden, alerdings unter wesentlich geringerem
Rechenaufwand. Weiterhin ist die Komplexitét der moéglichen Entscheidungsregionen bei
mehrschichtigen Perzeptrons im wesentlichen durch die Anzahl an Neuronen der verdeckten
Schicht gegeben. Diese muss a-priori festgelegt werden.

2.1.4 Vektorbasierte neuronale Netze

Ein vektorbasiertes neuronales Netz besteht aus einer Menge A von Neuronen ¢, zusammen
mit einer Menge C = {k} O A x A von Kanten bzw. lateralen Verbindungen jeweils zweier
Neuronen innerhalb einer Schicht. Diese Kanten sind nicht gewichtet und dienen
ausschliefdlich dazu, eine topologische Struktur, also Nachbarschaftsbeziehungen der
Neuronen, zu definieren. Prominenteste Vertreter solcher Netze sind die Kohonenkarte, die
neuronalen Gase und die grof3e Klasse der RBF-Netze (Radial Basis Function), die eine Art
Hybrid-Ansatz aus Perzeptrons und vektorbasierten Netzen darstellen. Vektorbasierte
neuronale Netze unterscheiden sich von Perzeptrons in folgenden Punkten:

Der Gewichtsvektor eines Neurons der verdeckten Schicht des RBF-Netzes hat eher die
Bedeutung eines Referenzvektors g und wird im Folgenden so genannt.

Die Charakteristik eines Perzeptrons ist skalarprodukt-basiert, wéahrend vektorbasierte
neuronale Netze auf die Ahnlichkeit ihres Gewichtsvektors zu einem Muster ansprechen.
Diese ist im algemeinen durch die euklidische Distanz zum Muster gegeben. Fur die
Aktivitét eines RBF-Neurons ¢; mit Referenzvektor g gilt:

®,(x)= f(x~dq) (23)

wobe f eine zum Nullpunkt radialsymmetrische, im allgemeinen auf einen kleinen Bereich
um den Nullpunkt beschrénkte Funktion ist. Die am haufigsten verwendete Aktivierungs-
funktion ist die Gaul3'sche Glocke:

f(x)= exp{— @J (24)

Das rezeptive Feld eines RBF-Neurons ist lokal und i.d.R. radialsymmetrisch um seinen
Referenzvektor. Im Gegensatz dazu ist das rezeptive Feld eines Perzeptrons global und
unterteilt den /7" in zwei Halbréume (siehe Abbildung 2.4).

Unter dem Gewinner s(x) verstehen wir dasienige Neuron einer Schicht von RBF-Neuronen
dessen Referenzvektor g nach dem gegebenen MaR die héchste Ahnlichkeit zu einem Muster
aufweist:

s(x) = minfq; -] (2.5)

GOA



11

Dabei ist A die Menge aller Neuronen in der Schicht. Als Ahnlichkeitsmal® wird meist die
euklidische Distanz verwendet.
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Abbildung 2.4: Rezeptive Felder verschiedener Neuronentypen. Die Aktivitat eines
vektorbasierten RBF-Neurons ist lokal wahrend die eines Perzeptrons den Raum in zwel
Halbraume teilt.

2.1.5 Voronoi-Tesselation und Delaunay-Triangulation

Der Begriff der Voronoi-Tesselation bzw. der Voronoi-Region ist sehr wichtig fur das
Versténdnis vektorbasierter neuronaler Netzwerke. Man nehme eine Menge von Neuronen
mit Referenzvektoren Q = {q} O . Dann ist die Voronoi-Region V; des Vektors g; definiert
als die Menge aler Punkte x 0 /", deren euklidischer Abstand von g; geringer ist, als von
jedem anderen Vektor g; U Q, fur die also das Neuron ¢ der Gewinner ist:
v, ={x00"|s(x)=c}

Man betrachtet nun die Voronoi-Regionen aller Einheiten c. Durch die entstehende
Konstruktion der Voronoi-Tesselation wird der Raum in eine Anordnung von konvexen

einfach zusammenhéangenden Regionen aufgeteilt. Diese erinnern sehr stark an die
Brioullin'schen Zonen der Festkdrperphysik. Es gilt also

uv, =0"

¢OA

und
(x,0v,)O(x, 0V,)) = (x, + A(x, —x,)) OV, mit0<A<1

Nachfolgend wird der Einfachheit halber as Voronoigebiet eines Neurons c das
Voronoigebiet seines Referenzvektors g. bezeichnet. Weiterhin bezeichnen wir mit

F, ={x0S|sx)=c}

die Voronoimenge des Neurons ¢;, d.h. die Menge aller Muster des Eingaberaumes, diein sein
Voronoigebiet fallen. Verbindet man alle Punkte g [0 Q, deren Voronoigebiete eine
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gemeinsame Kante aufweisen, so erhdt man die sogenannte Delaunay-Triangulation.
Abbildung 2.5 veranschaulicht beide Konzepte fiir den Fall eines zweidimensionalen Raums.

Abbildung 2.5: Darstellung der Voronoi-Tesselation anhand einer Menge an Punkten des "
Der Raum wird aufgeteilt in konvexe Regionen die jeweils aus der Punktmenge bestehen, die
dem Referenzvektor am nachsten liegt (siehe [Fritzke98]). Die Delaunay-Triangulation
ver bindet solche Punkte, deren Voronoi-Region eine gemeinsame Kante hat.
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2.2 Spezielle neuronale Netze

Dieses Kapitel stellt die theoretischen Grundlagen der speziellen neuronalen Netze vor, diein
dieser Arbeit verwendet werden. Nach der Beschrelbung der Kohonenkarten und der
wachsenden neuronaen Gase werden die RBF-Netzwerke behandelt.

2.2.1 Die Kohonenkarte (SOM)

Die Kohonenkarte oder Self Organizing Feature Map (SOM) stellt ein vergleichsweise altes
Verfahren dar [Kohonen82]. Sie féllt in die Klasse der untberwachten Lernverfahren. In
selbstorganisierter Art und Weise werden aus einem Satz { x;} [J Svon Daten im Eingaberaum
gewisse Features extrahiert. Ein solches Merkmal wird reprasentiert durch einen bestimmten
Vektor im Eingaberaum. Anschaulich gesprochen verteilt die SOM im Laufe des
Trainingsprozesses eine festgelegte Zahl an Referenzvektoren auf solche Bereiche des
Eingaberaumes, wo die Trainingsmuster dicht liegen. Der entscheidende Vorteil der SOM ist
die Erhaltung der grundlegenden Topologie des Eingaberaumes, d.h. auf der fertig belernten
Karte werden benachbarte Neuronen auch @hnliche Referenzvektoren haben [Z€ll97] (siehe

o

sm "

Abbildung 2.6: Die Kohonenkarte lernt so, dass die Referenzvektoren q in Gebiete endlicher
Wahrscheinlichkeitsdichte zeigen. Benachbarte Neuronen, also solche mit geringem
euklidischen Abstand, haben damit &hnliche Referenzvektoren. Die netzartige Struktur im
Eingaberaum entsteht, indem die Referenzvektoren benachbarter Neuronen durch Linien
ver bunden wer den.

In héherdimensionalen Rdumen kann man mit ihrer Hilfe wichtige Merkmale der Eingabe-
daten finden und so ein Codebuch erstellen. Ihre Bedeutung liegt auch in der Méglichkeit der
Visualisierung tber die blof3e Projektion auf zwei- bzw. dreidimensional e Schnitte hinaus.

Im Prinzip besteht die Kohonenkarte aus einer regelméfdigen Anordnung von Neuronen mit
lokalen rezeptiven Feldern. Auf dem normalerweise zwei- oder dreidimensionalen Gitter
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werden durch den unuberwachten Lernprozess Referenzvektoren im Eingaberaum platziert.
Die Charakteristik eines Neurons ¢; mit Referenzvektor g ist

CDJ-(X) = Hx—qJH (2.6)

Die Aktivitét ist also nur abhangig vom euklidischen Abstand des Referenzvektors zum
Eingabemuster. Damit fallt die Kohonenkarte in die Klasse der vektorbasierten Netze.

XX
s

A

xS

Abbildung 2.7: Schematisches Modell einer Kohonenkarte fir den quadratischen
zweidimensionalen Fall. Die Koordinaten (XcYc)j geben die Position des Neurons auf der
Karte an.

Um die genannte topologieerhaltende Abbildung zu redlisieren, erfolgt der Lernprozess auf
der Basis sogenannten weichen Wettbewerbslernens. Fur jedes Muster x wird der
Referenzvektor des Gewinners s, sowie die Neuronen in topologischer Nachbarschaft von s,
in Richtung des Eingabemusters verschoben. Beim harten Wettbewerbslernen wird dagegen
nur der Gewinner selbst belernt.

Der SOM-Algorithmus besteht im wesentlichen aus folgenden Schritten:

1. Legedie Dimensionalitédt (im algemeinen Zwei) und Grof3e der Kohonenkarte fest.

2. Initiaisiere die Elemente der Gewichtsvektoren g aller Neuronen zuféllig innerhalb eines
Intervalls [randmin, randmay.

3. Beginne mit einer Lernrate =) und einer Breite o= gy der Nachbarschaftsfunktion und

setze t=0.

Wahle zufélig ein Muster x 0 S.

Finde den Gewinner s(x), aso das Neuron ¢; , in dessen Voronoigebiet das Muster x fallt.

Belerne die Gewichte aller Neuronen ¢; gemal3

o oA

q;(t+1)=q;{t)+nh 1)x-q;) 0j=1,...N
7. Vermindere 7 und o gemal
n(t+1)=n()-n,
olt+1)=0o(t)-2,

8. Fahrefort mit 4. bis eine vorher festgelegte Zahl an Lernschritten erreicht ist.



15

Als Nachbarschaftsfunktion wahlt man im allgemeinen die Gaul3'sche Glocke

h(t)= exp(— i‘;] (2.7)

mit der euklidischen Distanz oder der, auch als Manhattan-Distanz bekannten, Norm

djS: +

ch =X

Yg = Ys (2.8)

wobel die X, Y den Positionen der Neuronen auf der Karte entsprechen. Der Effekt ist, dass
das Siegerneuron am stérksten auf den Eingabevektor zu bewegt wird, seine direkten
Nachbarn etwas schwécher. Alternativ. kann der Algorithmus auch mit  anderen
Nachbarschaftsfunktionen verwendet werden. Prominentestes Beispiel ist hier die sogenannte
Chief-Hat-Funktion, die konstant bis zu einem gewissen Abstand vom Siegerneuron gleich 1
ist und dann auf O abfdlt. In den Simulationen konnte kein entscheidender Unterschied
zwischen beiden Nachbarschaftsfunktionen festgestellt werden. Daher wurde durchgehend die
Gauf’¥'sche Nachbarschaftsfunktion verwendet.

Wichtig ist nur, dass zu Beginn ein grof3es Gebiet belernt wird, das im Laufe der Zeit kleiner
wird. So kann sich am Anfang des Trainings die globale Ordnung der Karte aushilden
(Ordnungsphase), wahrend spéter bei kleineren Nachbarschaften und Lernparametern die
lokale Ordnung gebildet wird (Konvergenzphase).

Der Kohonen-Algorithmus ist sehr robust. Die Wahl der Parameter fir die Lernrate 7 und die
Breite o der Nachbarschaftsfunktion h ist nicht sehr kritisch. Fir 7 und o werden im
allgemeinen monoton fallende Funktionen gewdahlit. Von diesen hangt in erster Linie ab, wie
gut die fertige Karte die Daten reprasentiert und vor alem, wie gut die Préamisse der
Topologieerhaltung erfillt wird. Fallt beispielsweise die Lernrate zu schnell im Vergleich zur
Nachbarschaftsfunktion, kann die SOM in en lokaes Minimum fallen und in einem
suboptimalem Zustand einfrieren. In theoretischen Untersuchungen wird dabel der
momentane Quantisierungsfehler, oder die Shannon-Entropie, als Zustandsgrofe definiert.

Entscheidend in alen Simulationen sind folgende Punkte:

Die Lernrate n sollte anfangs, wéhrend der sogenannten Ordnungsphase, wo sich die
Topologie der Karte aushbildet, von der GrofRRenordnung 1 sein. Spédter wahrend der
Konvergenzphase, sollte sie bis auf einen endgultigen Wert von etwa 0,01 sinken.

Die Breite 0 muss anfangs sehr grof3 gewahlt werden, so dass sich die Karte entfalten kann
und sich die Nachbarschaftsbeziehungen vollstandig ausprégen. Konkret sollte o(0) so
gewdahlt werden, dass h = 1 fur alle Neuronen der Karte betragt.

Noch wichtiger ist, dassdie Lernrate n im Verhaltnis zu o nicht zu schnell absinkt, sonst kann
sich die globale Ordnung nicht ausbilden.
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Die konkrete Wahl des Abkthlschemas hatte in alen Simulationen keinen grofl3en Einfluss
auf die Ausbildung einer topologisch korrekten Karte. Bei alen Simulationen wurde ein
lineares bzw. quadratisches Abkiihlschema verwendet.

2.2.2 Wachsendes neuronales Gas (GNG)

Die offensichtlichsten Nachteile der Kohonenkarte sind die starre Netzwerkgrofe und die
feste Dimensionadlitét des Netzes, die a-priori festgelegt werden missen. Winschenswert
wére ein System, das sich online, zur Laufzeit, kontinuierlich besser einer gegebenen
Datenverteilung anpasst. Diese Anforderungen erflllt das wachsende neuronale Gas
(Growing Neural Gas) das von Fritzke auf der Basis des neural gas algorithm von Martinetz
und Schulten [Fritzke95, Martinetz91] entwickelt wurde.

Das GNG stellt eine Methode dar, die kontinuierlich neue Einheiten einfugt. Dies geschieht
indem jedem Neuron ¢ [0 A eine Ressourcevariable E. zugeordnet wird, die ein lokales
Fehlermald akkumuliert. Im einfachsten Fall wird fir jedes prasentierte Muster x der
Quantisierungsfehler, also der quadratische Abstand von Eingabevektor und Gewinner, zur
Ressourcevariablen des Gewinners addiert:

AE, =|x-q,| (2.9)

Dann wird in definierten Abstanden ein neues Neuron in der Nachbarschaft der Einheit mit
maximaler Ressource eingefligt. Dadurch entstehen neue Einheiten nur in Regionen des
Eingaberaumes, wo die Wahrscheinlichkeitsdichte endlich ist.

Das Lernverfahren beruht, wie bel der Kohonenkarte, auf weichem Wettbewerbslernen.
Konkret wird fur jedes prasentierte Signal der Gewinner und seine néchsten Nachbarn in
Richtung des Musters verschoben, allerdings wesentlich schwéacher als beit SOM. Schliefdlich
werden bel SOM neue Regionen des Eingaberaumes nur ,, erobert”, indem bereits existierende
Neuronen dorthin verschoben werden, wéahrend bei GNG standig neue Neuronen in
interessierenden Raumregionen eingefligt werden. Bereits existierende Neuronen andern ihre
Referenzvektoren nur minimal.

Die topologische Struktur des Netzwerkes ist definiert durch eine Menge an Kanten
C O Ax A, die dynamisch generiert werden. Fir jedes présentierte Muster werden die beiden
néchstliegenden Neuronen s;, s, gesucht und mit einer Kante (s;, ) verbunden. Dies
garantiert die Erhaltung der Topologie des Eingaberaumes. Zwel Neuronen werden nur dann
durch eine Kante verbunden, wenn sie dhnliche Referenzvektoren haben. Mit diesen Kanten
ist eine Altersvariable a verknipft. Solche Kanten, die ein gewisses Alter Uberschreiten,
werden automatisch entfernt, ebenso wie Neuronen, die keine Kanten haben.

Eine neue Einheit wird nach einer festgelegten Anzahl von Schritten eingefuigt. Dazu wird das
Neuron r mit dem gréften akkumulierten Fehler gesucht und das neue Neuron f in der Mitte
zwischen r und dem Neuron | eingefiigt, das unter seinen Nachbarn die grofite Ressource hat.
Die Ressourcevariablen von r, | und f werden so verteilt, dass die Summe der lokaen
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Ressourcen gleich bleibt. Weiterhin werden zwei neue Kanten (r,f) und (f,I) geschaffen und
diealte(r,l) entfernt.

Das Verfahren wird abgebrochen, wenn eine maximale Anzahl an Neuronen oder ein
aternatives Kriterium erreicht ist. Konkret sieht der Algorithmus wie folgt aus:

1

AW

Setze den Zeitparameter t = 0. Initialisiere die Menge A mit zwei Neuronen ¢; und c;
deren Referenzvektoren zuféllig aus den Mustern ausgewahlt wird. Initialisiere die Menge
C asleere Menge:

A={C1,Cz}, c=0
Wahle zuféllig einen Eingabevektor x.
Bestimme Gewinner s, und zweitbeste Einhelt s,.
Verbinde s; und s, durch eine Kante, wenn sie nicht bereits existiert. Setze das Alter
dieser Kante auf O:

c=cO{(s.s}
As.s) = 0
Addiere den Quantisierungsfehler zur Fehlervariable von s;:
AE, = HX B q%”
Belerne die Referenzvektoren des Gewinners s; und seiner Nachbarn:
Aqq = ’7(X & )
Aq :’7("_‘11) be; UN,
Inkrementiere das Alter aller von s; ausgehenden Kanten:
a, =a +1

Entferne alle Kanten mit einem Alter grof3er amax. Entstehen dabel Neuronen ohne Kanten

entferne sie.

Ist t ein ganzzahliges Vielfaches einer festen Anzahl an Schritten v, flige eine neue Einheit

ein:

* Finde das Neuron r mit maximaler Ressourcevariable und unter seinen Nachbarn aus
N; das Neuron | mit grofdter Ressourcevariable:

r =maxE,
cOA

| = maxE,
cON,

* Erzeuge ein neues Neuron f. Initialisere seinen Referenzvektor als arithmetisches
Mittel vonr und I:

1
q; ZE(qr +(I|)
A=AOf

* Vaeringere die Ressourcevariablen von r und | um einen Faktor a und setze die
Ressourcevariable von f als arithmetisches Mittel von r und I:
AE,, =-aE

1
Ef :E(Er + EI)

r)
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» FErsetzediedte Kante (r,l) durch zwei neue (r,f) und (f,)

c=co{(r.f);(f.1}r))

10. Vermindere die Ressourcevariablen aler Neuronen um einen Faktor SB. Durch diesen
Schritt werden erst kiirzlich akquirierte Ressourcen hoher bewertet.
AE, =—-(1-B)E, OcOA

11. Fahre fort mit Schritt 2 bis eine vorgegebene Anzahl an Neuronen erreicht ist, oder der
wahrend eines Zyklus von v Schritten akkumulierte Quantisierungsfehler eine
vorgegebene Grenze unterschreitet.

Die Vorteile des GNG sind, dass die Anzahl an Einheiten nicht a-priori festgelegt werden
muss. Dartiber hinaus ist es prinzipiell méglich, mit diesem System Cluster zu finden. Da die
Kantenstruktur als Subgraph der Delaunay-Triangulation nur Neuronen Uber Gebiete
endlicher Wahrscheinlichkeitsdichte hinweg verbindet, wird auch das neuronale Gas in
Cluster zerfallen.

Die Struktur des Netzwerkes ist nicht, wie etwa bei Kohonenkarten, oder den ebenfalls von
Fritzke [Fritzke93] eingefuhrten wachsenden Zellstrukturen, von vornherein auf eine
bestimmte Dimensionadlitét begrenzt. Die Wahl der Parameter ist konstant und muss nicht
wahrend der Trainingsphase angepasst werden.

Das GNG kann auch nichtstationdren Vertellungen folgen [Fritzke99]. Hierfir ist die
Konstanz der Parameter entscheidend, da das System nicht , einfriert”, wie beispielsweise die
SOM.

2.2.3 Uberwacht wachsendes neuronales Gas (SGNG)

Das wachsende neuronale Gas erzeugt eine Art unbewerteten Codebuchs und findet
Représentanten im Eingaberaum so, dass die Wahrscheinlichkeitsdichte der Muster im
Eingaberaum gut approximiert wird. Will man alerdings mit diesem System Ressourcen zur
Klassifizierung allozieren, beispielsweise die Zentren fir ein RBF-Netzwerk oder die
Stitzpunkte fur die in Abschnitt 3.3.5 diskutierten lokalen konstanten Abbildungen, ist dieser
Ansatz nicht sinnvoll. Ein Ansatz, diese Schwachen auszugleichen und die Klassenlabel mit
in den Trainingsprozess einzubeziehen, wurde von Fritzke fur Klassifizierungsprobleme
diskutiert [Fritzke94].

Er schlagt einen zweistufigen Trainingsprozess vor, bei dem gleichzeitig ein wachsendes
neuronales Gas entwickelt und auf den Zentren ein RBF-Netz trainiert wird. Statt des
Quantisierungsfehlers wird der lokale Klassifizierungsfehler als Ressourcevariable beim
Gewinnerneuron akkumuliert. Damit werden neue Einheiten an solchen Stellen eingefligt, wo
die Klassifizierung bisher schlecht ist.
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Abbildung 2.8: Entscheidungsregionen flr das berihmte two-spirals-problem nach dem
Einfigen von 10, 30, 50, 70, 85 und 95 Einheiten. Als Abbruchkriterium fur den SGNG-
Algorithmus wurde hier definiert, wenn beim Einfligen eines neuen Neurons die maximale
Ressourcevariable einen Wert von 0,1 unterschreitet. Dies war bel 95 Neuronen der Fall.

Korrekt klassifizert wurden 209, 250, 290, 349, 393 bzw. 396 von insgesamt 400
Datenpunkten.
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Dieser Ansatz wurde von Leim [Leim00] dahingehend erweitert, dass er die Diskretisierung
des Klassenlabels durch eine kontinuierliche Darstellung ersetzte. Dieser Schritt stellt eine
interessante Erweiterung dar, da speziell bei den zu untersuchenden Daten in Kapitel 3, keine
diskrete Klasseneinteilung a-priori feststent und dadurch eine willkirliche und evtl. falsche
Klasseneinteilung erfolgt. Dazu wurde der Algorithmus wachsender neuronder Gase
folgendermalien erweitert:

1. Jedem Neuron ¢; des GNG wird zusétzlich noch ein Label 6 zugeordnet, der den mittleren
Klassenlabel in der momentanen Voronoi-Region V des Neurons anndhern soll. Bei der
Initiliserung werden die ersten beiden Einheiten schlicht mit dem Label der
entsprechenden, zufallig gezogenen, Muster versehen.

2. Eswird eine weitere Lernrate 17 eingefiihrt. In Simulationen zeigte sich, dass diese gleich
der Lernrate 775 gesetzt werden kann. Bel jedem Zyklus wird zusétzlich der Label 6, des
Gewinnerneurons in Richtung des Datenlabels belernt. d stellt wieder den Label des
gerade prasentierten Musters dar:

A =I7EQd _981)

3. Schritt 5 des GNG-Algorithmus wird ersetzt durch
AE, =|d -6, |

Bei jedem Lernschritt wird also beim Gewinnerneuron eine Grof3e addiert, die ein Mal3 fir die
lokale Varianz des Klassenlabels darstellt. Damit werden neue Neuronen in solchen Gebieten
eingefugt, wo die Schwankungen im Klassenlabel der Eingabedaten hoch sind.

Die diskutierten Verfahren der wachsenden neuronalen Gase eignen sich besonders gut um
Ressourcen, d.h. insbesondere die Zentren bzw. Stitzstellen fir RBF-Netze, zu allozieren.
Die RBF-Netze werden im folgenden Abschnitt besprochen.

2.2.4 RBF-Netze

RBF-Netze (Radial Basis Function) fallen in den Bereich Uberwachter Lernverfahren und
eignen sich besonders gut fur hochkomplexe Klassifizierungsaufgaben. Sie sind wie
mehrschichtige Perzeptrons in der Lage, nichtlineare Entscheidungsgrenzen zu finden. Die
RBF-Netze haben jedoch den entscheidenden Vorteil, dass sie wesentlich schneller lernen, in
ihren Anwendungen flexibler sind und im allgemeinen besser generaisieren [Haykin99].
Prinzipiel lasst sich mit RBF-Netzen jede Abbildung beliebig genau nahern.

Die Struktur eines RBF-Netzes zeigt Abbildung 2.9. Es besteht im wesentlichen aus zwei
Schichten. Die erste Schicht mit Neuronen ¢; ist mit lokalen rezeptiven Feldern aufgebaut, die
wie die Kohonenkarte auf gewisse Mekmale im Eingaberaum ansprechen. Die
Ausgabeneuronen dieser ersten Schicht sind mit einer zweiten Schicht von Neuronen cy
vollstéandig vernetzt, die nichts anderes a's einfache Perzeptrons darstellen. Die Anzahl dieser
Perzeptrons entspricht der Anzahl an Klassen des diskreten Klassifizierungsproblems.
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Die Aktivierungsfunktion der Neuronen in der verdeckten Schicht ist radialsymmetrisch um
seinen Referenzvektor g. Im algemeinen wahlt man die Gaul¥unktion so, dass fir die
Aktivitét dieser Neuronen c gilt:

2
OF (x) =exp —M (2.10)

g,

Verwendet man as Ausgabefunktion die identische Abbildung, ergibt sich die
Ausgabeaktivité der Neuronen ¢ zu:

Ve (X) =D w @, (x)+6, :ZR:ij exp — " |+ 8, =w  ®(x) (2.11)

2
R o
Ja, -]
2
=1 j=1 O'J-

mit R: Anzahl der Neuronen in der verdeckten Schicht
0= Wko
CDQ(X) =1

Die Aktivitét der Ausgabeneuronen soll 1 sein, wenn das Muster zur Klasse k gehort, sonst O:

1 xOY,
dy (x)= {0 :o o (2.12)
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Abbildung 2.9: Schematische Darstellung eines RBF-Netzwerkes. Die Gaul:-Kurve in den
Neuronen der ersten Schicht soll veranschaulichen, dass es sich hier um Neuronen mit einem
lokalen rezeptiven Feld handelt. Die starkeren Pfeile der ersten Schicht verdeutlichen, dass es
sich hier eher um Referenzvektoren handelt, die auf typische Muster im Eingaberaum zeigen.
Die z2weite Schicht besteht im Prinzip aus einer Lage vollstandig vernetzter Perzeptrons.

Betrachtet man ein Perzeptron mit nur einem einzigen verdeckten Neuron, wird die Aktivitat
des Ausgabeneurons zu:
2
=X
Y (X) =W, eXp — u +6, (2.13)

]
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Damit sind die moglichen Entscheidungsregionen auf konzentrische Hypersphéren um den
Referenzvektor beschrénkt. Fiigt man mehrere Neuronen in die verdeckte Schicht ein, wird
die effektive Entscheidungsregion eine beliebige Linearkombination aus solchen
Hyperspharen. Dabei ist zu beachten, dass der Beitrag eines einzelnen verdeckten Neurons
sowohl erregend wie auch hemmend sein kann. Wesentlicher Faktor ist hier die Breite oj der
einzelnen Aktivierungsfunktionen. Sie muss grol3 genug sein, damit benachbarte Neuronen
effektiv interagieren konnen. Ist o zu klein, wird die mogliche Entscheidungsregion einfach
Zu einer Summe isolierter Spharen.

Wahlt man dagegen o zu grof3, geht der lokale Charakter der Gaulfunktionen verloren. Als
heuristische Wahl bietet sich an, die Breiten proportiona zum mittleren Abstand zu den
néchsten Nachbarn zu setzen [Moody89]:

O'J_ =0, [d (2.14)

j,nn

Zum Training eines RBF-Netzes werden zundchst die Referenzvektoren bzw. Stitzstellen
gesucht. Das weitere Vorgehen entspricht im wesentlichen dem Perzeptron-Algorithmus. Es
wird also jewells ein Trainingsmuster mit zugehdrigem Klassenvektor préasentiert, die
Aktivitdten der Neuronen in der verdeckten Schicht gemal3 (2.10) berechnet und aus diesen
wiederum die Ausgabeaktivitaten der Perzeptrons nach (2.11).

Die Gewichte w werden dann nach der Delta-Regel belernt, wobei der Gewichtsvektor
natUrlich nicht in Richtung des Eingabemusters, sondern in Richtung der Aktivitdten der
verdeckten Schicht belernt wird:

aw, (t) =1t -y x))@(x) = 7(t) B @ (x) (215)

Die Grof3e o gibt dabei an, wie weit die Aktivitét des entsprechenden Perzeptrons von der
Soll-Ausgabe abweicht. Fir die Lernrate werden stetig fallende Funktionen verwendet und
z.B. nach einem exponentiellen Schema vermindert:

n(t) =1, @' (2.16)

Fur die Auswahl der Referenzvektoren fir ein RBF-Netz, also die Zentren der verdeckten
Schicht, gibt es drel verschiedene Vorgehensweisen.

Eine Mdglichkeit besteht darin, die Referenzmuster einfach zufallig aus den Trainingsmustern
auszuwahlen. Eine weitere Mdglichkeit ist, die Referenzvektoren durch selbstorganisierte
Verfahren, beispielsweise eines GNG, erzeugen zu lassen. Dies ermdglicht die gezielte
Platzierung von Referenzvektoren.

Dritte Alternative ist die der wachsenden RBF-Netze [Fritzke94]. Hier wachst ein GNG,
dessen Einheiten mit einer zweiten Schicht an Perzeptrons vollstandig vernetzt sind. Bei
jedem Schritt werden sowohl die Zentren wie auch die Gewichte der Perzeptrons trainiert.
Entscheidend ist, dass man hier den Klassifizierungsfehler direkt zur Aktualisierung der
Ressourcevariablen verwenden kann. So werden dann neue Einheiten bevorzugt in solchen
Regionen eingefgt, wo die Klassifizierung bisher schlecht ist.
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Prinzipiell ist es auch moglich, die Lage der Zentren sowie die Breite der rezeptiven Felder in
den Trainingsprozess einzubeziehen. Hier verwendet man eine Fehler- bzw. Kostenfunktion
und deren Gradienten bezlglich der Perzeptron-Gewichte, der Referenzvektoren und der
Breiten, um diese zu belernen.

2.3 Spezielle Lernregeln und Analysemethoden

Die Anwendungsgebiete neuronaler Netze héngen entscheidend von der verwendeten
Lernregel ab. Fur Uberwachtes Lernen eines Perzeptrons wird der Backpropagation-
Algorithmus  vorgestellt.  Zur  Kennzahlenextraktion und Dimensionsreduzierung
hochdimensionaler Raume wird die Principa Component Analysis (PCA) verwendet.
Verschiedene Algorithmen zur PCA werden vorgestellt und im Ergebnisteil mit dem
vorhandenen Datenmaterial genauer untersucht. Die Independent Component Analysis (ICA)
ist ein relativ neues Verfahren zur Datenanalyse und Separation statistisch unabhéngiger
Ausgabesignale.

Oftmals wird die Netzwerktopologie vor dem Training festgelegt und kann anschlief3end nicht
mehr modifiziert werden. Die Netzwerkgrof3e hangt entscheidend von der Komplexitédt der
Aufgabe bzw. des zu modellierenden Datenmaterials ab. Um eine Abschdtzung der
Netzwerkarchitektur und eine Voranalyse der Zeitrethen durchzufiihren, werden im letzten
Abschnitt dieses Kapitels Verfahren zur nichtlinearen Zeitreihenanalyse vorgestellt.

2.3.1 Backpropagation

Backpropagation-Netzwerke bestehen aus einer  Eingabeschicht, einer oder mehreren
verdeckten Schichten und einer Ausgabeschicht. Die Neuronen einer Schicht sind vollstandig
mit den Neuronen einer vorgelagerten bzw. nachfolgenden Schicht durch synaptische
Verbindungen w verbunden. Die Synapsen kénnen dabel sowohl verstdrkend (positiv) als
auch hemmend (negativ) wirken. Die Ausgabe des Neurons ¢; berechnet sich aus der Aktivitét
a und einer differenzierbaren Ausgabefunktion f(a) zu o, = f(a). Die Ausgaben o einer
Schicht sind die Eingaben fir die nachfolgende Schicht.

Backpropagation zahlt zu den Uberwachten Lernverfahren. Die Trainingsdaten werden als
Musterpaare aus Eingabevektor x und Zielwert t (Soll-Ausgabe) dem Netz prasentiert. Nach
der Ermittlung des Ausgabefehlers E, werden dann die synaptischen Gewichte zwischen den
Neuronen entsprechend ihrem Antell am Gesamtfehler modifiziert. Die Berechnung der
Ausgabe durch die Eingabedaten mit den aktuellen Gewichten von der Eingabeschicht zur
Ausgabeschicht bezeichnet man als Feedforward. Das Anpassen der Gewichte von der
Ausgabeschicht zur Eingabeschicht wird als Feedbackward bezeichnet.

Wird bei jedem Zyklus aus Feedforward und Feedbackward eine Anpassung der Gewichte
vorgenommen, wird dies als Online-Lernen bezeichnet und ausschliefdich in dieser Arbeit
verwendet.
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Eingabevektor

(Ko Xq%y)
Eingabeschicht
verdeckte
Schicht
Ausgabeschicht ist
sol 0 O N
Vor y1 ----- Yo) - i
Ausgabeverf(tor Delta=(soll-ist)
Feedforward Feedbackward

Abbildung 2.10 Lernzyklus bel einem Backpropagation-Netzwerk.

Feedforward

Bel diesem Schritt werden die Aktivitdten der Neuronen auf die Netzwerkeingabe berechnet.
Die Aktivitét & eines einzelnen Neurons ¢ ist das Skalarprodukt von Eingabevektor x und
Gewichtsvektor w; des Neurons:

i T BV le ij (217)

wobei i die Anzahl der Neuronen der vorgel agerten Schicht darstellt.

Die Ausgabe o; des Neurons ¢; wird mit der Ausgabefunktion f(a) berechnet. Fir f(g) muss
eine differenzierbare Funktion, wie die sigmoide Funktion, verwendet werden.

1
1+e ™

o, = fla)= (2.18)

Diese Funktion begrenzt die Ausgabe o; auf den Wertebereich [0;1].
Feedbackward

Das Anpassen der Gewichte geschieht durch das Gradienten-Abstiegs-Verfahren. Hierzu wird
eine Fehlerfunktion E definiert.

_le
E=2(t-v) (2.19)

Die partielle Ableitung dieser Funktion nach den Gewichten wi; der einzelnen Neuronen ¢;
fuhrt zu einem Ausdruck zur Ermittlung des Teilfehlers g des Neurons zum Gesamtfehler.
Fir Neuronen der Ausgabeschicht, mit der Netzwerkausgabe y; und der Ableitung der
sigmoiden Funktion f{a) gilt:
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o =t -y, ) () (2.20)
tla)=y, =0 = -y, -v,) (2.21)

Fir Neuronen k der vorgelagerten, verdeckten Schicht gilt:

5 => w2, 3, ' (a) (2.22)
j
f(a,)=0 =05 => w24 G-0,) (2.23)
]
Feedforward

X

Eingabeschicht k

a =x' (W1
o =f(a)
verdeckte Schicht i
A f(a)
1
//_
ay
Ausgabeschicht a, = o' V2 .
y =f(a)
Feedbackward

1 n

Eingabeschicht k

wl, =wl, +70d, X
62 = V\Qll mf&‘ Df ’(ai)

verdeckte Schicht i

Ausgabeschicht W2, = w2y, +1700, [0

y=ist  t=soll ﬁ o;=(t ~y)F'(a)

Abbildung 2.11: Schematische Darstellung von Feedforward und Feedbackward beim
Backpropagation-Algorithmus bei einer verdeckten Schicht und einem Ausgabeneuron.

Die Gewichtsdnderung Aw; eines Neurons ¢ in Richtung des negativen Gradienten zur
Minimierung des Gesamtfehlersist wiefolgt definiert:

OE
ow,

1

Aw; =-n——=nd;% (2.24)
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Der Faktor n ist die Lernrate und gibt an wie stark der Fehler & in die Gewichtsdnderung
eingeht.

Wahrend der Lernphase wechseln sich Feedforward und Feedbackward standig ab. Bei jedem
Zyklus wird ein Trainingsmusterpaar an das neuronale Netzwerk angelegt. Um zu verhindern,
dass die Reihenfolge der Testmuster in die Gewichtsanderung mit eingeht, werden die
Musterpaare zufallig aus den Trainingsdaten ausgewahit.

Abbildung 2.11 zeigt schematisch einen Zyklus aus Feedforward und Feedbackward fir ein
dreischichtiges neuronales Netzwerk, wie es auch fur die Simulationen in Kapitel 3.2
realisiert wurde. Dargestellt ist nur ein Neuron der verdeckten Schicht. Das verwendete
Netzwerk verflgt nur Gber ein einziges Ausgabeneuron zur Darstellung der Klasseneinteilung
»good" (Soll-Ausgabe t=0) bzw. , bad* (Soll-Ausgabe t=1) der Trainingsmuster.

2.3.2 Principal Component Analysis (PCA)

Die Principa Component Analysis (PCA) oder Hauptkomponentenanalyse stellt eine
klassische Methode zur Dimensionsreduzierung dar. Im wesentlichen wird eine orthogonale
Transformation durchgefihrt, die das alte Koordinatensystem (x, X,,...,X,) SO in en neues
Koordinatensystem (X, X;,..., X, ) Uberfuihrt, dass die Streuung der Datensitze entlang der

neuen Achsen maximal wird. Vergleichbar ist die PCA mit der bekannten Technik der
Hauptachsentransformation z.B. von Trégheitsellipsoiden in der klassischen Mechanik. Die
neuen Richtungen werden as Hauptkomponenten bezeichnet und entsprechen den
Eigenvektoren der Kovarianzmatrix [Haykin99].

Die erste Hauptachse ist dabel so ausgezeichnet, dass sie die maximale Varianz liefert. Die
weiteren Hauptachsen sind nach fallenden Varianzen geordnet, wobei das neue
Koordinatensystem ein orthonormales Basissystem des Raums bildet. In Abbildung 2.12 ist

ein Beispiel im zweidimensionalen Raum gezeigt. Man sieht, dass nach der Drehung des
Koordinatensystems auf die neuen Achsen X' und y', die Projektion der Punkte auf die

Achse X' maximale Varianz besitzt. Hier ist die X' die erste Hauptachse und y' die zweite
Hauptachse.

Zur Dimensionsreduzierung kann man nun den transformierten Datensatz auf die Koordinaten
hochster Varianz beschrénken. Die zugrundeliegende Idee ist, dass statistisch relevante
Informationen alein in der raumlichen Verteilung verborgen sind. Ist diese Voraussetzung
erfullt, liefert dieses Verfahren bel einer Dimensionsreduzierung den kleinstmdglichen
Informationsverlust. Ist diese Voraussetzung nicht gegeben, stellt dieses Verfahren keine
geeignete Methode zur Dimensionsreduzierung dar.
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»
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Abbildung 2.12: Drehung des Koordinatensystems auf die Hauptachsen unter
Varianzmaximierung. Man sieht, dass die Projektion der Datenmenge auf die Achse X'
maximale Varianz besitzt, d.h. es findet sich keine andere Achse, deren Projektion grofere
Varianz liefert. Die Achse x' ist also die erste Hauptachse.

Um maximale Information bei der Dimensionsreduzierung zu erreichen, sucht man nach einer
linearen Transformation, die den mittleren quadratischen Fehler minimiert. Dies bedeutet,
dass einige seiner Komponenten kleine Varianz besitzen und der Abstieg der Varianzen
maximal wird.

Bel der PCA handelt es sich im wesentlichen um ein Eigenwertproblem, dessen nichttriviale
Losungen die Eigenwerte der Kovarianzmatrix R sind. Die Eigenwerte sind reell und positiv,
was sich auf die Symmetrie der Kovarianzmatrix zurtckfthren | 8sst.

Seinen Ay, . . ., Ap die Eigenwerte von R und uy, . . . u, die Eigenvektoren von R. Man erhdlt p
Eigenwertgleichungen [Haykin99]:

Ru, =Au., j=1...,p (2.25)

folgt:
u'Ru. =A. (2.26)

Sel x ein p-dimensionaler Vektor, der eine Datenmenge in einem p-dimensionalen Raum
représentieren soll. Beim Abschneiden der Komponenten m,...,p macht man einen mittleren
quadratischen Fehler:
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o= igf =% (2.27)

falls die Eigenwerte in fallender Reihenfolge geordnet sind. Der Fehler ist also gleich der
Summe der Varianzen der Komponenten von X, die bei der Dimensionsreduzierung
vernachlassigt werden.

Die PCA kann damit durchgefihrt werden, indem die zur Datenmenge gehdrende
Kovarianzmatrix diagonalisiert wird. Diese Methode wird im Folgenden als die , klassische*
genannt, da klassische numerische Verfahren zur Diagonaisierung Verwendung finden
koénnen [Press98].

Eine alternative Vorgehensweise zur klassischen Bestimmung der PCA ist die Verwendung
eines korrelationsbasierten Hebb’schen Lernverfahrens. Der Unterschied ist, dass hier die
Kovarianzmatrix weder berechnet noch diagonalisiert werden muss. Dies ist speziell dann von
Vortell, wenn die Zahl der zu berechnenden Hauptkomponenten sehr viel kleiner ist, as die
Dimension des Eingabevektors.

Man betrachtet dazu ein einfaches Perzeptron, wie es in Kapitel 2.1.3 beschrieben wurde. Die
Ausgabe fur das lineare Neuron ist:

p
y = Z:WI)(I = w'x (2.28)

i=1
Fur die Aktualisierung der Gewichte kann man folgende Hebb’ sche Lernregel verwenden:
w (£ +2) = w (t) +y(t)x (t) (2.29)

Die Lernregel ist korrelationsbasiert, da das prasynaptische und das postsynaptische Signal
korreliert sind. Das Problem, dass die Gewichte hierbei divergieren, wird durch einen
Normalisierungsterm behoben, der von Oja [082] eingefiihrt wurde. Fir eine kleine Lernrate
n erhdt man:

wi £+ 1) = w (t) + y(t)lx () - ylthw (t)] (2:30)

Die Erweiterung um den nichtlinearen Term bewirkt, dass die Gewichte in einen stabilen
Endzustand Ubergehen. Dieser Term wird in der Literatur als Decay-Term bezeichnet.

Diese Lernregel kann nun nach Sanger [Sanger89] in einer verallgemeinerten Form
geschrieben werden:

A, (t):r{yi 05 -3 15w (t)} @3y

Es zeigt sich [Haykin99], dass diese Sanger-Lernregel in den Ausgabeneuronen die
Hauptkomponenten und in den Gewichtsvektoren w die transformierten Hauptachsen ergeben,
wobei diese nach fallenden Eigenwerten bzw. Varianzen geordnet sind. Dieser Algorithmus
wird in der Literatur auch als GHA (Generalized Hebb Algorithm) bezeichnet.
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Im Folgenden wird ein weiterer Algorithmus zur Durchfiihrung der PCA beschrieben. Das
besondere an dem APEX-Algorithmus (Adaptive Principal Components Extraction) ist, dass
zur Laufzeit des Programms entschieden werden kann, wie viele Hauptkomponenten
berechnet werden sollen.

Das benutzte Netzwerk ist in Abbildung 2.13 abgebildet. Die Feedforward-V erbindungen
Wm vVon der Eingabeschicht zur Ausgabeschicht werden nach der Hebb'schen Lernregel
(2.29) belernt. Die lateralen Kopplungen a;i innerhalb der Ausgabeschicht stellen die
Rickkopplung des Netzes dar und werden anti-hebb’ sch belernt.

X1 ‘ Wi1 ‘
g % g Y1
Ym

Abbildung 2.13: VoIIstandlg vernetztes emschlchtlges Netzwerk mit lateralen Kopplungen.
Dabei entspricht x, den Eingabeneuronen, y; den Ausgabeneuronen, wi den synaptischen
Kopplungen und ay den lateralen Kopplungen.

laterale Kopplungsvektor des Ausgabeneurons m, dann ist die Ausgabe dieses Neurons
gegeben durch:

Y(t) = Wi (t)x(t) + 2l (thy s (t) (232)
Es sei nun angenommen, dass die Ausgabeneuronen 1,. . . , m1 des Netzwerkes bereits in
einen stabilen Endzustand konvergiert sind, d.h.

w (t)=q,. k=1,...,m1

a (t)=0, k=1,...,m1

wobe g« der k-te Eigenvektor der Kovarianzmatrix R ist, und die Eigenwerte bereits in
fallender Reihenfolge geordnet sind:

A>. .. > Am
Die Lernregeln werden definiert als:
Wt +2) = w o (0) + 71y (Ox(t) - 2 O o (0)] (233)

a,(t+2) = a, () 7]Ynt)ymat) - Y2 [ 0)) (2.34)
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Fir die Lernrate n kann folgender optimaler Wert angegeben werden:

1 1
nm,opt(t) Urf] (t) Am(t) ( 35)

Der erste Term in der Klammer von Gleichung (2.33) stellt den hebb’schen Term dar,
wahrend der erste Term in der Klammer von Gleichung (2.34) den anti-hebb’schen Term
reprasentiert. Die zweiten Terme in den Klammern garantieren jewells die Konvergenz der
Gewichte. Anti-Hebb'’ sch steht fir das Minuszeichen vor der Klammer in Gleichung (2.34).
Durch Induktion kann gezeigt werden [Haykin99], dass, falls die Ausgabeneuronen 1, . . . , m-
1 bereits konvergiert sind, das Ausgabeneuron m die m-te Hauptkomponente der
Kovarianzmatrix extrahiert und die lateralen Kopplungen zwischen konvergierten Neuronen
Null ist.

Die Konvergenz kann dabei im Einzelfall Uber die lateralen Kopplungen geprift werden, die
im Endzustand Null sein missen.

2.3.3 Independent Component Analysis (ICA)

Die Independent Component Analysis (ICA) ist ein wichtiges statistisches Verfahren, mit
dem Korrelationen hoherer Ordnung in einer hochdimensionalen Datenmenge entfernt werden
konnen. Im Vergleich dazu werden bei der PCA nur Korrelationen 2. Ordnung berticksichtigt.
Ein Speziafall der ICA ist die sogenannte Blind Source Separation (BSS). Die ersten
Arbeiten Uber BSS wurden von Jutten et a. [Jutten91] verdffentlicht. Bis heute ist BSS und
ICA Gegenstand vieler Forschungsproj ekte.

Seien n unbekannte Quellensignale s(t) miti = 1, ..., n zu jeder Zeit t statistisch unabhangig,
d.h. die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsdiche p(s) ist gleich dem Produkt der marginalen
Verteilungen:

p(s) = ﬂ p(s) (2.36)

Wenn nun lineare Mischungen dieser Quellensignale vorhanden sind, gelingt es der ICA, nur
aus der Kenntnis der Mischungen die Quellensignale zu extrahieren. Die ICA wird verstarkt
in den Bereichen wie Spracherkennung, medizinischer Signalverarbeitung und
Bildverarbeitung eingesetzt.

Es gibt zahlreiche Algorithmen, die auf unterschiedliche Weise die ICA durchfihren. So gibt
es die nichtlinearen PCA-Algorithmen, siehe Oja et a. [0ja95] bzw. Karhunen
[Karhunen96], die marginale Negentropy als Projektionsindex, um maximale Kurtosispro-
jektionen zu finden [Girolami97], Maximum Likelihood Estimations [Cardoso97], Maximum
Entropy [Yang97] oder Minimum Mutual Information (MMI) [Yang97]. Die meisten dieser
Algorithmen basieren auf neuronalen Netzen. In dieser Arbeit wird der MMI-Algorithmus
verwendet, der die,, gegenseitige Information” der Ausgabe minimiert.
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Sei nun A O O™ eine lineare Mischungsmatrix, d.h. die Anzahl der Quellen soll gleich der
Anzahl der Mischungen sein, so gilt:

x(t) = As(t) (2.37)
mit

Die Komponenten x;(t) von x sind lineare Mischungen der Quellen s(t). Nur aus der
Kenntnis von x(t) sollen die Quellensignal e extrahiert werden.
Dazu betrachtet man folgende Transformation:

y(t) = wx(t) (2.38)
W nennt man die Entmischungsmatrix, falls gilt:

w=A"
= y(t) = WAs(t) = s(t) (2.39)

Gleichung (2.38) ist allerdings nicht ganz exakt. Die Originalquellen kénnen nur bis auf einen
Skalierungsfaktor und beliebige Permutationen genau bestimmt werden. Dies liegt daran, dass
man in Gleichung (2.39) ein Produkt zweier unbekannter Grofden, namlich A und s(t) hat.

Die Entmischungsmatrix schreibt sich korrekt:

W= APA™ (2.40)

Wobei A eine Diagonalmatrix ist, die die Skalierungsfaktoren enthdlt, und P ene
Permutationsmatrix, die die Quellen richtig permutiert. Permutationsmatrix heilét, dass in
jeder Zeile und Spalte genau eine Eins steht. Ein Spezialfall ist die Einheitsmatrix.

Die Entmischungsmatrix W muss so gewdhlt sein, dass die Qutputkomponenten y,(t) von
y(O)=(ya(), . . . , Ya(t)" statistisch unabhangig werden, bzw. dass die statistischen
Abhangigkeiten der Ausgabekomponenten untereinander minimiert werden. Diese
Abhéangigkeit kann man mit der Kullback-Leibler-Divergenz zwischen der gemeinsamen
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion und dem Produkt der marginalen Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktionen der Ausgabe messen:

| (W) = Dlply: W) I ly: Wl = jp(y;w)loggg—;j;gdy 241

Mit der gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion p(y;W) und dem Produkt der
marginalen Wahrscheinlichkeiten ﬁ(y; W):
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Bly: W)= |j p.(y,: W) (2.42)

Falls die Komponenten y, statistisch unabhangig sind, wird 1(W) zu Null.

Die Lernregel fur W erhdlt man, indem man die Kullback-Leibler-Divergenz (W) mit einem
Gradientenabstiegsverfahren minimiert:

dw _ . a1 (W)
dt oW

(2.43)

Gram-Charlier-Entwicklung

Um nun (W) berechnen zu konnen, ben6tigt man noch einen Ausdruck fur die marginalen
Wahrscheinlichkeiten pa(ys;W) die nach Standardverteilungen entwickelt werden kénnen.
Allgemein gilt:

00

P (v.) =Y cKi(y.)B(y.) (2.44)

i=0

wobe ¢ Entwicklungskoeffizienten, Ki(y,) orthogonale Polynome und pf(y,) ene
Standardverteilung darstellen. In dieser Arbeit werden zwei Entwicklungen, die Gram-
Charlier und die Edgeworth-Entwicklung betrachtet.

Die Gram-Charlier-Entwicklung verwendet als Standardverteilung die Gaul3verteilung:

2

Bly.)=aly.)=—e 245)

und as orthogonale Polynome die Tschebyschev-Hermite-Polynome Hi(y.), die bei
[Kendall69] definiert sind:

Hi(x)a(x):(—%jia(x) (2.46)

Die ersten funf Tschebyschev-Hermite-Polynome lauten:
H, (x)=1

und die Entwicklungskoeffizienten ¢;, die man durch Ausnitzen der Orthogonalitéatsbeziehung
der H; erhdlt.
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¢, = (1, ~6u,+3)

wobei die 4 die k-ten Momente von y, sind:

He = E[yg]

Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion lasst sich damit schreiben als:
pa(ya) = zci Ki (ya)ﬁ(ya)
i=0
= ,B(ya)(coHo +cH, +c,H, +c;H +c,H, + )

1 1 1
:[K%{é+505—QH2+guﬁg+§Zﬁg—6u2+$H4+“) (2.47)

Um die Rechnung zu vereinfachen, trifft man die Annahme, dass

u, =Ely?]=1 Da=1..n (2.48)

und fur weitere Kumulanten 3. und 4. Ordnung von y, definiert man:

3
@=@=%n} (2.49)

4
Kj‘:,uj‘—S:E[ya}—S (2.50)

mit der Skewness «;und der Kurtosis ;. Damit lasst sich die Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktion schreiben als:

m@d=ﬂn%ﬁgﬂxnhg%nwgaJ

- ol 1S 1,00+ 5 ) 251

Fur die partielle Ableitung der Kullback-Leibler-Divergenz ergibt sich damit:

ol (W)
OW,,

=W )+ 1l s Elix] ol kiEli] @52

mit
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tlyz)=-2y+2s

2772
1.3, 3,
Z)=—Zz+>y*+>72
a(y,2) A

Durch Ersetzen der Erwartungswerte E[.] durch die instantanen Werte ergibt sich in
Matrixschreibweise:

S L L 3 ) R AT ) 8 W R

Bel jedem Aktualisierungsschritt miisste das Inverse einer Matrix berechnet werden, was viel
Rechenzeit beanspruchen wirde. Yang und Amari [Yang97] zeigen, dass folgende
Substitution gilt:

aW AW (2.54)

dt dt

Mit dieser Beziehung kommt man zum natlUrlichen oder relativen Gradientenabstieg
[Yang97], die auch fir Koordinatensysteme, die nicht orthonorma sind, den stellsten
Gradientenabstieg gewahrleistet:

) A (2.55)

mit
3

¢K(Y):f(K3’K4)°y2 +g(K3,K4)0y

Gleichung (2.55) ist die fertige Lernregel, nach der die ,Mutual Information” der Ausgabe
minimiert und somit statistische Unabhéangigkeit zwischen den Komponenten des
Ausgabevektors erzeugt wird.

@(y) bezeichnet man as die Nichtlinearitét oder Score-Function der Lernregel.

Edgeworth-Entwicklung

Fur die Edgeworth-Entwicklung betrachtet man die Fourier-Transformation von H;(X)a(Xx).
Wobei H;(x) Hermitsche-Polynome und a(x) wieder die Gaufdsche Normalverteilung
darstellen [Kendall69].

Fur die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion erhat man:

a a a 2
K K K
o (5= aly 1S )+ )+ )

0+ )+

(2.56)
und fur die Funktionen f und g ergeben sich:
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1 1 3
fly,2)=—=y-=y+> 2.57
(y2)=-Sy-5y'+7v (2.57)
o(y.0)=-2z+2y’ (2.58)

6 2

Um diese Lernregeln implementieren zu kénnen, missen die Funktionen f und g definiert
sein. Fur die Gram-Charlier und die Edgeworth-Entwicklung missen hierzu die Kurtosis und
Skewness bestimmt werden, die mit (2.49) und (2.50) nach folgendem Schema bestimmt
werden konnen:

Akl = —/7(t)(/(3a (t)- yj) (2.59)
Ak = —l](t)(K 2t)-yi+ 3) (2.60)

Weitere Mdglichkeiten fur die Score-Function sind sogenannte fixed algorithms, bel denen
eine feste Nichtlinearitét q(y) verwendet wird.

qo/( (y) = (f (yl) """ f (yn ))T (261)
z.B. konnen folgende Funktionen eingesetzt werden [ Y ang97]:

fy)=y°
f(y) = 2tanh(y)

3 4,15, 214 , 29 5 29 ,
f()’)—zy iy Sy Y Y (2.62)
Um den Algorithmus zu testen, wurden finf verschiedene Signale, wie Rechtecks-, Sagezahn-
Sinus- und Rauschsignal, kunstlich erzeugt. Unter der Annahme, dass die Signale statistisch
unabhéngig sind, wurden mittels einer Mischungsmatrix A funf lineare Mischungen erzeugt.
Mit Hilfe von Gleichung (2.48) und der Nichtlinearitét (2.62) konnten die Quellensignale aus
den Mischungen extrahiert werden. Das Ergebnisist in Abbildung 2.14 zu sehen. Man sieht,
dass bis auf Permutationen und Skalierungsfaktoren die Originalsignale mit sehr guter
Genauigkeit rekonstruiert werden konnten.
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Abbildung 2.14: Beispiel fur Blind Source Separation. In der linken Spalte sind die

Quellsignale s(t), in der Mitte die linearen Mischungen x(t) und rechts die mit dem ICA
Algorithmus extrahierten Quellsignale yi(t). Bis auf

die Permutationen und
Skalierungsfaktoren kénnen die Quellsignale aus den linearen Mischungen extrahiert werden.
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2.3.4 Nichtlineare Zeitreihenanalyse

Die Studie der nichtlinearen Dynamik und chaotischer Systeme trug wesentlich zum
Versténdnis vider komplexer physikalischer Systeme bel und leistete einen wesentlichen
Beitrag zur Entwicklung der nichtlinearen Zeitreihenanalyse [Weigend94]. Die komplexe
Dynamik als nichtlineares Gleichungssystem aler Systemvariablen zu beschreiben ist dabel
das formale Vorgehen. In Idealfédllen lasst sich die Dynamik des Systems durch das Lésen
dieser Gleichungssysteme untersuchen. Leider ist in vielen realen Situationen nicht gentigend
Information Uber alle Variablen, deren Interaktionen und Dynamiken verfigbar. In diesen
Falen ist oftmals keine Modellierung moglich, sondern es sind Zeitrethen einer oder mehrerer
Systemvariablen verflgbar, die zur Rekonstruktion der Dynamiken verwendet werden
koénnen[Kulkarni97].

30
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X(t)
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10 12 14 16 18 20 22

time [s]

Abbildung 2.15: zeigt ein Beispiel einer deterministisch chaotischen Zeitreihe. Aufgetragen ist
die Dimension x(t) des dreidimensionalen Lorenzgleichungssystems. Die verwendeten
Parameter sind a=16.0, p=45.92, =4.0. Als 4t wurde 0.001 sec zur besseren Genauigkeit
beniitzt.

Bevor ein Modell, z.B. mit neuronalen Netzen, entwickelt werden kann, muss ene
Datenanalyse durchgefiihrt werden mit dem Ziel, inhdrente Informationen Uber die
zugrundeliegende Natur der Daten zu finden. In den meisten Féllen zeigen sich wahrend der
Charakterisierung der Daten Informationen Uber das System:

linear — nichtlinear

deterministisch — stochastisch

regul & — chaotisch

Zu diesem Zweck wurden verschiedene Malizahlen der Zeitreithe wie Autokorrelation,
Average Mutual Information (AM1), Anzahl false-nearest-neighbors, Lyapunov Exponenten,
eingebettete Dimension, fraktale Dimension etc. vorgeschlagen [Berthold99]. Zur
quantitativen Charakterisierung der Zeitreihen werden im Folgenden die Average Mutual
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Information as Verallgemeinerung der Autokorrelationsfunktion zur Bestimmung der
Redundanz, und die eingebettete Dimension verwendet.

Average Mutual Information

Die Average Mutual Information (AMI) 1) ist ein Begriff aus der Informationstheorie, der
zur Quantifizierung der Redundanz einer Zeitreihe verwendet werden kann. Als Erweiterung
zur Autokorrelationsfunktion berticksichtigt die AMI auch Nichtlinearitaten.

S(r) = Z p; () 10g, p;j (1) _ZZ p; l0g, p; (2.63)
i i

Die AMI gibt die mittlere Information Uber s, an, wenn s,.; bekannt ist. Ist s, statistisch
unabhangig von s,.;, dann ist §7)=0. Fir =0 gibt die AMI die Information an, die durch die
Messung von s, gewonnen wird und entspricht der Shannon-Entropie.

Je ndher der Wert der AMI an der Shannon-Entropie liegt, desto stérker korreliert bzw.
redundant sind die Datenpunkte.

Abhangig ist die AMI vom Informationsgehalt der Zeitreihe und kann als Mal3 fur die Chaotik
der Zeitreihe verwendet werden. Je chaotischer die Zeitreihe, desto grofier ist die durch die
Messung gewonnene Information. Eine weitere Abhéngigkeit ergibt sich durch das
Samplingintervall. Eine grol3es Samplingintervall fuhrt zu einer weniger starken Redundanz
aufeinanderfolgender Datenpunkte und damit zu einem gréferem Informationsgewinn durch
die Messung.

Einbettende Dimension und Vorhersage

Das Verhaten eines dissipativen Systems wird von m Zustandgréf3en bestimmt. Der Verlauf
kann im Fall deterministischer Systeme durch einen m-dimensionalen Attraktor beschrieben
werden. Der Attraktor ist eine, abhéngig von der Chaotik des Problems, mehr oder minder
komplexe Traektorie im Phasenraum, gegen die das System konvergiert.

Dissipative Strukturen sind dabei dynamische Ordnungszustande, die in Form rdumlicher
Muster mit stehenden Wellen verglichen werden konnen und denen zu ihrer
Aufrechterhaltung sténdig Energie zugefiihrt werden muss.

Oftmals ist alerdings nur die Messung einer Zustandsvariablen als Funktion der Zeit
gegeben, aus der dann die zeitliche Entwicklung des m-dimensionalen Systems zu bestimmen
ist. Unter bestimmten V oraussetzungen und Annahmen ist dieses V orgehen gerechtfertigt.

Eine Annahme ist, dass die zeitliche Entwicklung der gemessenen Observablen abhangig ist,
von alen m den Prozess bestimmenden GrofRen. Diese Annahme setzt starke
Kreuzkorrelationen der Parameter voraus, die zu einer starken Reduktion der Freiheitsgrade
und damit zu einer niedrigen Dimensionalitét des Attraktors fuhrt [Haken83].
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Der Einfluss aller Zustandsgréfen auf die zeitliche Entwicklung der gemessenen Grél3e kann
auch as Informationsfluss von den nicht-beobachteten zu den beobachteten Variablen
betrachtet werden. In der Literatur werden zur Verdeutlichung héufig die Lorenzgleichungen
verwendet.

dx

b - 2.64
pm a(y—-x) (2.64)
dy

—“~ =px-y-— 2.65
ot PX—Y—XZ ( )
dz

—_ = - + 266
m Bz+xy (2.66)

Abhangig von der Kopplungsstérke zwischen den einzelnen Variablen kdnnen evtl. nicht alle
Freiheitsgrade aus einer Zeitreihe rekonstruiert werden. Wird z.B. nur die Variable x
gemessen, ist die Information Uber z vom Informationsfluss Uber y abhéngig, da x nicht
direkt von z abhangig ist. Fir die Variable y ist die Kopplung zu z Uber den Term xz gegeben.
Ist x=0, so bewirkt eine grolRe Anderung in z nur eine kleine Anderung in y und damit auch
nur eine kleine Anderung in x.

Dies hat zur Folge, dass wéhrend der Bestimmung von z aus der Groéf3e x sich ein kleiner
Fehler der x-Messung, aufgrund der stark gekoppelten Gleichungen, stark auf die Genauigkeit
von z auswirkt. Dieses Phanomen wird Rauschverstdrkung genannt und fahrt in diesem Fall
dazu, dass nicht alle Freiheitsgrade des Systems aus einer Zeitreihe rekonstruiert werden
konnen.
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Die skalare Messung der Grofe x entspricht einer Projektion eines m-dimensionalen
Zustandes auf eine seiner Phasenraumachsen, wobel Information verloren geht. Diese kann
teilweise durch Einbettungsmethoden rekonstruiert werden. Ist der dadurch verursachte Fehler
groflder als die Standardabweichung der Messreihe, entspricht dies einer Rekonstruktions-

40
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Rauschverstéarkung. Das rekonstruierte System erscheint um so weniger determiniert, je
weniger Information aus den skalaren Messungen durch die Rekonstruktion erhalten wird.

Fur den Grofdteil aller nichtlinearen Methoden wird zuerst eine Rekonstruktion des Attraktors
notig. Ist sie nicht zuverlassig, sind auch alle Ergebnisse dieser Methoden unzuverléssig.

Die Attraktor-Rekonstruktion muss gewdahrleisten, dass der m-dimensionale Original attraktor
des Systems und die in enem dime-dimensionalen Rekonstruktions-Zustandsraum
eingebettete skalare Zeitreihe topologisch aquivalent ist. Dies bedeutet, dass jede Umgebung
eines Punktes auf die Umgebung seines Bildpunktes bijektiv abgebildet wird. Nur dann hat
sowohl der originade als auch der eingebettet Attraktor gleiche Dimension und gleiche
L yapunovexponenten.

Eine Methode zur Bestimmung der Attraktordimension stellt die Verzogerungse nbettung dar.
Im Fall von niederdimensionalem Chaos wird diese Methode durch das Einbettungstheorem
von F. Takens [Takens97] mathematisch gestiitzt und stellt eine Erweiterung des allgemeinen
Einbettungstheorems von H. Whitney [Whitney36] dar.

Takens Theorem:
S M eine m-dimensional e kompakte Mannigfaltigkeit.
Fur Paare (F,v), wobel F ein glattes Vektorfeld und v eine glatte Funktion auf M ist, ist es
eine generische Eigenschaft, dass
@, (y):M - R,
definiert durch
D, (¥) = (VY V(BLY ) V(B V)
mit
¢; Flussvon F
eine ausreichende Einbettung ist.

Das Theorem besagt, dass fur eine Einbettungsdimension dime=>2nt+1 der Attraktor im
Rekonstruktionsraum voll entfaltet, also mit dem Originalattraktor topologisch aquivalent ist.

Generische Eigenschaft heildt, dass es isolierte Félle gibt, fur die diese Eigenschaft nicht
zutrifft, dies aber durch eine kleine Stérung in Form einer Parameterdnderung gedndert
werden kann. Zum Beispiel, wenn eine Sinuswelle genau mit deren Periode T bzw. T+e
gesampelt wird.

Konkret erfolgt die Verzogerungseinbettung, indem man  dime-dimensionae
Verzogerungsvektoren bildet, deren aufeinanderfolgende Komponenten um 7= verzogerte
Zeitrethenwerte sind, also [x(n), x(n+ 7e), X(n+21E),...,X(n+ (dime-1) 7] .

Wichtige Parameter sind die Einbettungsdimension dime und die Einbettungsverzégerung 7.
Bel ausreichender Einbettungsdimension dime ist mit der Verzogerungseinbettung die

Eindeutigkeit des Systemzustandes erflllt. Das bedeutet, dass die dime Messwerte einer
ZustandsgrofRe mit dem zeitlichen Abstand 7= dazu ausreichen, einen Systemzustand
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X(t-tau)

eindeutig festzulegen. Bel deterministischen Systemen stellt der Verzdgerungsvektor
eindeutig genau einen Systemzustand dar. Dies fuhrt dazu, dass sich die Trajektorien im
Phasenraum nicht schneiden und zukinftige Zustdnde eindeutig durch die Zustande in der
Vergangenheit bestimmt sind.

In Takens Theorem wird eine Einbettungsdimension dimg=2nt+1 gefordert, wobei m die
Dimension des Systemattraktors ist. In realen Situationen ist weder m a-priori bekannt, noch
ist die Vorrausetzung von Takens Theorem einer unendlich langen, rauschfreien Zeitreihe mit
unendlich hoher Samplingrate gegeben. Theoretisch wére die Einbettung unabhangig von der
Einbettungsverzégerung 7. In realen Situationen héngt die topologische Aquivalenz des
rekonstruierten mit dem Original attraktor entscheidend von 7 ab.

Einbettungsverzogerung 7

Die optimale Einbettungsverzégerung e ist abhangig von der jeweiligen Anwendung. Zur
Bestimmung von 7z wurden einige ad-hoc-Algorithmen vorgeschlagen.

Einfachste Mdglichkeit bestent im  einfachen  Ausprobieren  unterschiedlicher
Einbettungsverzégerungen 7. In Abbildung 2.17 wird eine passende und eine zu hohe
Einbettungsverzbgerung gezeigt. Abbildung 2.17a zeigt eine gute Entfaltung des Attraktors
und l&sst auf eine akzeptable Einbettungsverzégerung schlief3en. Diese Methode ist natiirlich
sehr subjektiv und lasst sich fur Dimensionen > 3 nicht mehr anwenden.
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Abbildung 2.17: z2weidimensionale Projektion des rekonstruierten Lorentzattraktors aus x(t)
fur a) 7==0,1 sec und b) 7==0,2 sec. Die gute Entfaltung in Bild a) lasst auf eine passende
Einbettungsver zogerung von 7==0,1 sec schlief3en.

Als eine quditative Methode zur Bestimmung der Einbettungsverzogerung wird die
Verwendung der Average Mutual Information vorgeschlagen [Fraser86]. Bei der Wahl der
Einbettungsverzogerung sollen aufeinanderfolgende Vektorkomponenten weder zu stark
korreliert, noch total unkorreliert sein. Die erste und letzte Vektorkomponente miissen noch
eine Korrelation aufweisen. Die Verwendung einer passenden Einbettungsverzégerung kann
auch al's nachtrégliche Korrektur einer nicht optimalen Samplingrate betrachtet werden.

Als akzeptable Einbettungsverzégerung 7= wahlt man den Wert, bei dem die Average Mutual
Information §(n) das erste Minimum erreicht. Falls kein Minimum vorhanden ist, wahlt man
EeE=1
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Abbildung 2.18: Average Mutual Information der Funktion x(t) der Lorenzgleichungen. Das
erste Minimum indiziert eine passende Einbettungsverzogerung 7:. In dieser Zeitreithe wird
das erste Minimum bel einem Lag von 2 erreicht, was einer Verzbgerung von 0,1 sec
entspricht.

Zur Uberprifung dieses Verfahrens wurde die Average Mutual |nformation mit verschiedenen
Zeitverzégerungen berechnet und in Abbildung 2.18 aufgetragen. Als Parameter fir die
Lorenzgleichungen wurden a=16.0, 0=45.92, =4.0 und fir At wurde 0.001 sec verwendet.
Jeder 50. Wert wurde zur Visualisierung und Berechnung verwendet. Das erste Minimum in
Abbildung 2.18 erscheint bel enem Lag von 2, entspricht damit einer
Einbettungsverzbgerung von 0,1 sec. und stimmt mit der subjektiven Bestimmung einer
passenden Einbettungsverzogerung in Abbildung 2.17 Gberein.

Einbettungsdimension

Als passende Einbettungsdimension fur den rekonstruierten Attraktor gibt Takens Theorem
die Gleichung dime=2n+1 an. Die Attraktordimension m ist dabei normalerweise nicht
bekannt. Die Dimensionen dimg>m des Einbettungsraumes sind dabei nur vom Rauschanteil
des Signals besetzt und geben Ublicherweise keine Information Uber die eigentliche Dynamik
des Systems. Um unnétigen Rechenaufwand zu vermeiden, soll die minimale
Einbettungsdimension ermittelt werden, bei der die topologische Aquivalenz noch
gewdhrleistet ist. Eine Moglichkeit, die minimale Einbettungsdimension zu bestimmen, ist,
die Entfaltung des Attraktors im Phasenraum zu betrachten. Falls der rekonstruierte Attraktor
so weit entfaltet ist, dass sich die Traektorien nicht mehr schneiden und somit jeder Punkt
eindeutig bestimmt ist, kann von einer ausreichenden Einbettungsdimension ausgegangen
werden.

Eine oftmals zitierte Methode, die minimale Einbettungsdimension zu bestimmen, stellt dabel
dievon Kennel et al. in [Kennel 92] vorgestellte Methode der ,, fal se-nearest-neighbors* (fnn).
Erfolgt die Attraktor-Rekonstruktion in einem Raum, dessen Dimension kleiner ist, als die
dem System zugrundeliegenden Attraktor, liegen Punkte nicht aufgrund der bestimmenden
Dynamik nebeneinander, sondern aufgrund der Projektion des Attraktors auf einen zu
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niedrigdimensionalen Raum. Phasenraumpunkte werden durch die Rekonstruktion in
Umgebungen falscher Nachbarn projiziert.

Die Vorgehensweise des fnn-Algorithmus ist, die Einbettungsdimension so lange zu erhéhen,
bis keine falschen Nachbarn mehr vorhanden sind. Um falsche Nachbarn zu ermitteln, die
das Resultat einer unzureichenden Auswahl der Dimensionsgrofie dime sind, verwenden wir
den Vektor

s(n)= [x(n), X(n+ 1e), X(N+27g),....X(n+ (dime-1) 7e)].

Fir eine gegebene Dimension dime hat dieser Vektor einen nachsten Nachbarn, sy, wobei die
Nahe auf dem euklidischen Abstand basiert. Wenn dieser Abstand fir die Dimension dime
klein ist, aber relativ grof3, wenn er fir die Dimension dimg+1 berechnet wird, kénnen wir
annehmen, dass der kleinere Abstand zum Nachbarn aufgrund einer Projektion von einem
hoher-dimensionalen Attraktor auf eine kleinere Dimension entstanden ist. Wenn unter der
Verwendung der Dimension dimeg+1 die beiden Punkte voneinander de-projiziert werden,
handelt es sich wirklich um falsche Nachbarn.

Fur den Algorithmus zur Bestimmung der kleinsten Dimension bestimmt man fir eine kleine
Dimension den néchsten Nachbarn. Dieser Abstand wird mit dem Abstand fir dimg+1
verglichen usw. bis ein deutlicher Anstieg des Abstands auftritt. Ist die Anderung dieses
Abstandes grof3er als ein heuristischer Schwellwert Ry, so handelt es sich um einen falschen
Nachbarn, d.h. falls gilt

dimg +1 dimg +1
imE _ijE

| e x|

>Ry (2.67)

dim dim
i E _XJ E

Hx

Fur jeden Verzogerungsvektor x; der Zeitreithe im dimeg-dimensionalen Rekonstruktionsraum
wird dessen nachster Nachbar x; gesucht und deren euklidische Distanz berechnet. Dann wird
die Dimension um Eins erhoht, was bei der Verzégerungseinbettung der Berticksichtigung
eines weiteren um 7 verzogerten Zeitreihenwertes entspricht, und berechnet deren Abstand.
Ist die relative Anderung zum urspriinglichen Abstand groRRer als ein heuristischer Wert R S0
handelt es sich um falsche Nachbarn.

Falls der Anteil der Punkte des Attraktors, fur die (2.67) gilt, gleich Null ist oder zumindest
verschwindend gering, sind keine oder zumindest nur noch wenige falsche Nachbarn
vorhanden und die Einbettungsdimension ist ausreichend hoch gewahlt.

Die Darstellung der eingebetteten Dimension gegen die Anzahl der falschen néchsten
Nachbarn gibt uns dariber hinaus noch weitere Informationen. Falls die Kurve den Nullwert
erreicht und auch bel hoheren Dimensionen Null bleibt, kann von einer deterministischen
Dynamik des Systems ausgegangen werden. Falls die Kurve fir hohere Dimensionen jedoch
ansteigt, sind bis zu einem gewissen Mal3 stochastische oder zumindest farbige Rauschanteile
enthalten. Als farbiges Rauschen wird dabel korreliertes, frequenzabhangiges Rauschen
bezeichnet, das Wechsel beziehungen zwischen Punkten, die einen kleinen zeitlichen Abstand
voneinander haben, besitzt. Falls die Anzahl der fnn’s nie den Nullwert erreichen, ist die
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zugrundeliegende Dynamik wahrscheinlich Uberwiegend durch stochastische Anteile
bestimmt.

Embedding Dimension

Abbildung 2.19: prozentualer Anteil falscher Nachbarn bei der x(t) Zeitreihe der
Lorenzgleichungen. Bei einer einbettenden Dimension von drei fallt der Anteil der falschen
Nachbarn auf Null. Dieses Beispiel zeigt, dass die fnn-Methode zumindest bei den
Lorenzgleichungen funktioniert.

Die Werte flr Ry sollten in der Praxis zwischen 10 = Ry = 50 liegen [Abarbanel93]. Dieses
Kriterium funktioniert in einigen Fallen, ist aber leider nicht vollig korrekt und kann als ad-
hoc-Ansatz verwendet werden. Bei der Ermittlung eines Abstandsschwellenwerts, mit dem
eine einbettende Dimension festgelegt werden soll, sollte man beachten, dass die Nahe relativ
ist, weil die Distanzskala relativ zur Dimension dime und zur Grof3e des Attraktors ist. Der
Schwellenwert sollte deshalb nicht nur auf der euklidischen Distanz, sondern auch auf der
GrofRe des Attraktors basieren. In [Patterson96] schliégt DW Patterson vor, die Attraktorgrofie
durch die mittlere quadrierte Variabilitét der Beobachtungen abzuschétzen und das Kriterium
fr falschen Nachbarn folgendermal3en zu definieren.

Mit der Abschétzung der Attraktorgrofie Ra:
N
R = %Z(s(t) _5) wobdi gilt  s= %ZS(k) (2.68)
k=1

k=1

und R} asquadrierten euklidischen Abstand zwischen s(n) und sy

wird das vorgeschlagene Kriterium fr fal sche Nachbarn modifiziert, so dass, wenn gilt:

Rualk) >2 (2.69)

RA

die s(k) und syn (beide mit der Dimension dimg) a's falsche Nachbarn deklariert werden. Die
fr die Einbettung erforderliche Dimension ist also dimg+1.
Werden diese Methoden auf den Lorenzattraktor angewendet, fallt die Anzahl der falschen
Nachbarn fir den Wert von dimg=3 auf Null, wodurch gezeigt wird, dass diese
Vorgehensweise in der Praxis durchaus angewendet werden kann.
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3. Simulationen und Ergebnisse

Aktuelle Methoden der Datenanalyse werden im Folgenden auf verschiedene Datensédtze
realer prozessierter Si-Wafer angewandt. Im wesentlichen handelt es sich hierbei um
nichtlineare multisensorische Zeitreihen, die im ersten Kapitel mit uniberwachten Methoden,
im zweiten Kapitel mit Uberwachten Methoden der Datenanalyse untersucht werden.
Vorrangiges Ziel diesr Datenanalyse sind Informationsgewinnung aus den
hochdimensionalen Datenrdumen, Dimensionsreduzierung und Kennzahlenextraktion zur
anschlief3enden Klassifikation und Detektion von abnormalen Prozessverlaufen.

Das dritte Kapitel behandelt die Mustererkennung und Klassifikation hochdimensionaler
Testdatenfelder mit Uberwachten und untiberwachten Methoden.

3.1 Uniiberwachte Methoden zur Analyse
nichtlinearer multisensorischer Datensatze

Diein diesem Kapitel verwendeten Zeitreihen entstammen Prozessanlagen der Trockenétzung
und wurden wahrend der Prozessierung einzelner Si-Wafer aufgezeichnet. Wie in der
Einleitung kurz erwéhnt, werden Kontrollmessungen des Prozessergebnisses in der Regel
stichprobenartig durchgeftihrt. Dies fuhrt im ungunstigsten Fall dazu, dass Scheiben mit
niedriger Ausbeute nicht sofort erkannt und verworfen, sondern oftmals erst nach
Durchlaufen der kompletten Fertigung detektiert werden. Hinzu kommt, dass mit
aufwendigen Anaysen die Problemanlage erst ausfindig gemacht werden muss, die dann
haufig bereits viele Lose (fehl-)prozessiert hat.

Um dem Ziel, Abnormitdten des Prozesses in situ zu detektieren und damit eine héhere
Produktivitét und Produktqualitét zu gewéhrleisten, einen Schritt ndher zu kommen, werden
diese multisensorischen Zeitreihen mit neuronalen Netzwerken anadysiert. Da eine
Korrelation zu den Ausbeutedaten zur Zeit aufgrund der fehlenden Datenbasis nicht moglich
ist und auf3erdem auch infolge der vielen Prozessschritte, die einen Einfluss auf die Ausbeute
haben, nicht erfolgversprechend erscheint, liegt keine a-priori-Information Uber das
Prozessergebnis vor. In diesem Kapitel werden deshab uniberwachte Methoden der
Datenanayse verwendet.
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Speziell wurden die PCA als Verfahren zur Dimensionsreduzierung unter Berlicksichtigung
maximaler Varianz, ICA zur Bestimmung dtatistisch unabhéngiger Vektoren und
Kohonennetze zur Klassifikation, untersucht.

3.1.1 Datenvorverarbeitung

Typische Signalverlaufe sind in Abbildung 3.1 dargestellt. Die erste Schwierigkeit der
Vorverarbeitung besteht bereits darin, dass Prozessanlagen potentiell mehrere hundert
Variablen liefern kénnten. Die Schnittstelle zu den untersuchten Anlagen ist auf 9600 Bd
begrenzt. Um wichtige Variablen noch mit einer verninftigen Samplingrate abtasten zu
konnen, muss bereits im Vorfeld eine Parametersel ektion wahrscheinlich wichtiger Variablen
vorgenommen werden. Dies kann nur in Absprache mit den Prozessverantwortlichen
erfolgen.

EndpointA Chiller
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0.2 0.144
0.143
0.15
0.142
0.1
0.141
0.05 0.14
0 0.139 - - - -
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0.25 0.3
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0
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Abbildung 3.1: Unterschiedliche Zeitreihen einer Trockenatzanlage. Gezeigt sind EndpointA
(Wellenlangenintensitét), Chiller-Bath-Temperatur, Cl2-Konzentration und M1-Phase-Error.

Pro Anlage werden bis zu 70 Signalverlaufe mit einer Samplingrate von 1 Hz aufgezeichnet.
Die Herausforderung besteht nun darin, diese Datenflut in verntinftiger Weise auszuwerten.
Bel einer Vielzahl von Signalverlaufen ist dabei nicht bekannt, ob es sich hierbei um gute
oder schlechte Prozessverlaufe handelt. Die Uberlegungen, trotzdem eine sinnvolle
Auswertung zu machen, sind, dass man aufgrund der hohen Ausbeute von tber 90% davon
ausgehen kann, dass die Prozesserungen normaeweise gut verlaufen und
Fehlprozessierungen ,, Ausreif3er” darstellen. Bereiche im hochdimensionaen Phasenraum mit
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einer hohen Datendichte miissten also Bereiche guter, Ausreil3er, schlechte oder zumindest
abnormal e Prozessierungen indizieren.

Die einzelnen Messkurven sind zeitabhéngige Kurven, wobei die Prozessierungsdauer
zwischen 280 und 500 Sekunden liegt. Zur spéteren Vergleichbarkeit werden diese Zeitreihen
einheitlich skaliert. Fur die folgenden Untersuchungen wurden die Zeitreihen durch eine
lineare Regression auf 50 Datenpunkte gendhert. Anschliefend werden die einzelnen
Messkurven auf Eins normiert.

Bel einigen Verfahren, wie PCA und ICA ist es notig, den Mittelwert der Messkurven von
den einzelnen Signalverlaufen zu subtrahieren. Der Erwartungswert der zu untersuchenden
Datensdtze muss bei diesen Verfahren gleich Null sein, was bereits im Theorietell erlautert
wurde.

3.1.2 Dimensionsreduzierung mittels PCA

In den theoretischen Grundlagen wurden verschiedene Methoden zur PCA dargestellt. Im
Folgenden werden sowohl die klassische Methode, d.h. Diagonalisieren der Kovarianzmatrix,
als auch die neuronalen Ansdtze, d.h. GHA- und APEX-Algorithmen verwendet und
miteinander verglichen. Die PCA wird sowohl as Vorverarbeitungsschritt eingesetzt, d.h.
nach der PCA wird als weiteres neuronales Netz ein ICA-Netzwerk oder en
K ohonennetzwerk, als auch al's eigenstandige Methode zur Kennzahlenextraktion verwendet.

In den folgenden Untersuchungen werden die sogenannten EndpointA-Zeitreihen verwendet.
Es stehen 1695 verschiedene Messkurven, wie in Abbildung 3.1 ersichtlich, zur Verfligung.
Diese Messdaten bestehen jewells aus 50 Datenpunkten und bilden dadurch eine Punktmenge
in einem 50-dimensionalen Phasenraum. Die PCA wird zuerst klassisch durch die
Diagonalisierung der Kovarianzmatrix von 1695 Punkten im 50-dimensionaen Raum,
berechnet. In Abbildung 3.2 sind die ersten funf Hauptachsen dargestellt.

Die erste Hauptachse detektiert Bereiche grofdter Varianz in den Rohdaten. Auffalig sind die
Flanken fir den sogenannten Breakthru zu Beginn der Atzung, die Varianz bzgl. des
sogenannten Mainetch, und die Bereiche des sogenannten Overetch am Ende der
Prozessierung. Die weiteren Hauptachsen geben zusétzliche Informationen tber Informations-
bzw. Varianzverteilungen in den Rohdaten.

Fur eine erste qualitative Vergleichbarkeit wurden die ersten funf Hauptachsen mit dem GHA
Algorithmus bestimmt und in Abbildung 3.3 dargestellt.

Die ersten beiden Hauptachsen sind, bis auf marginale Unterschiede, identisch, die dritte und
vierte Hauptachse bis auf den Faktor —1 nahezu identisch, und die finfte Hauptachse weist
sichtbare Unterschiede zu den klassisch berechneten Hauptachsen auf.
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Abbildung 3.2: Die ersten funf Hauptachsen der EndpointA-Kurven. Die Berechnung erfolgte
Uber die Diagonalisierung der Kovarianzmatrix. Man sieht, dass die erste Hauptachse einige
wenige fir nahezu alle Messkurven giltige Merkmale detektiert, wahrend die nachfolgenden
Hauptachsen auch seltener auftretende Merkmale detektieren.

Die Differenzen lassen sich dadurch erklaren, dass beim Diagonalisieren der Kovarianzmatrix
die PCA-Hauptachsen exakt berechnet werden. Die Konvergenz der neuronalen Netze
hingegen wird mit einer Lernrate gesteuert, die entscheidenden Einfluss auf die Genauigkeit
der Hauptachsen bzw. Hauptkomponenten hat.

Beim GHA-Algorithmus bestimmt das neuronale Netz nur funf Hauptkomponenten. Wobel
die Genauigkeit der kleineren von den zuvor berechneten grof3eren Hauptachsen abhangig ist.

Die Berechnungsfehler grofRerer Hauptachsen summieren sich dadurch in niedrigeren
Hauptachsen auf. Dieses Verhalten ist auch be der Betrachtung der Eigenwerte der
zugehdrigen Hauptachsen und damit der Varianzen der Hauptkomponenten gegeben. Die
Varianzen der einzelnen Hauptkomponenten wurden durch die Diagonalisierung der
Kovarianzmatrix, sowie mit dem GHA- und APEX-Algorithmus berechnet, und sind in
Tabelle 3.1 dargestellt.
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Abbildung 3.3: Die ersten funf Hauptachsen der EndpointA-Kurve, die mit GHA berechnet
wurden. Die ersten Hauptachsen sind sehr &hnlich zu den klassisch berechneten in Abbildung
3.2. Be der funften Hauptachse sind allerdings signifikante Unterschiede erkennbar.
Zusatzlich ist rechts unten die Norm der Gewichtsmatrix abgebildet, die ein Mal} fur die

Konvergenz des neuronalen Netzes darstellt.

Tabelle 3.1: Mit verschiedenen Algorithmen berechnete Varianzen der Hauptkomponenten

Diagonalisierung GHA APEX
1. Principal Component | 4.24 (107 4.24 107 4.23 107
2. Principal Component | 2.16 [1.0° 2.17 (10° 2.11 107
3. Principal Component |8.97 (110 8.94 (10™ 8.06 (10"
4. Principal Component |7.76 (10™ 7.55 (10" 8.77 (10™
5. Principal Component |3.72 (110 3.60 (10™ 3.76 (10™
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Abbildung. 3.4: Bestimmung der ersten funf Hauptachsen der EndpointA-Kurven durch den
APEX-Algorithmus. Die erste Hauptachse stimmt ziemlich gut mit der ersten klassisch
berechneten Hauptachse Uberein. Bereits bei der zweiten Hauptachse treten kleine
Abweichungen auf. Die dritte und vierte Hauptachse sind noch nicht konvergiert, wie man im
Vergleich zu den klassisch berechneten Hauptachsen sieht. Rechts unten ist die zeitliche
Entwicklung der Norm der Gewichtsmatrix abgebildet, die auch bel diesem Algorithmus ein
Mal3 fur die Konvergenz darstellt.

Die Varianzen der ersten beiden Hauptkomponenten sind bei der klassischen Methode und
dem GHA-Algorithmus nahezu identisch. Erst bei hdheren Eigenvektoren ergeben sich
Abweichungen.

Als weitere Methode wurde der APEX-Algorithmus untersucht. Die Abweichungen sind
etwas grof3er as beim GHA-Algorithmus. In Abbildung 3.4 sind die beim APEX-Verfahren
ermittelten Hauptachsen zu sehen. Die Entwicklung der Norm der Gewichtsmatrix ist
ebenfalls abgebildet. Die Plateaus entstehen dadurch, dass die Hauptachsen erst konvergieren
muissen, bevor ein neues Ausgabeneuron hinzugeflgt und somit eine weitere Hauptachse
berechnet wird.

Da die Varianzen beim APEX-Algorithmus nicht in fallender Reihenfolge angeordnet sind,
sieht man aul3erdem, dass die Berechnung nicht korrekt beendet wurde (siehe dritte und vierte
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Varianz in Tabelle 3.1). Dies macht sich auch in den Hauptachsen bemerkbar, da hier die
dritte und vierte Hauptachse, im Vergleich mit den anderen PCA-Verfahren, vertauscht ist.
Dies bedeutet, dass der APEX-Algorithmus in diesem Fall noch nicht korrekt konvergiert ist
und nur die ersten beiden Hauptachsen richtig ermittelt wurden.

Der Vergleich der Rechenzeiten der verschiedenen Algorithmen zeigt, dass die
Diagonadlisierung der Kovarianzmatrix die schnellste Methode darstellt. Dies ist v.a. auch
deshalb interessant, da dieser Algorithmus alle Hauptkomponenten bestimmt, die GHA und
APEX-Methode (zumindest in diesem Beispiel) allerdings nur die ersten funf.

Tabedlle 3.2: Rechenzeit fur PCA-Methoden

Diagonalisierung GHA APEX
Rechenzeit 3 Sekunden 20 Minuten 5 Minuten

Dieses Verhdltnis andert sich, wenn die Eingabedimensionalitét sehr viel groRer as die
Ausgabedimensionalitét ist. In diesem Beispiel, falls die Dimensionalitdt der Zeitreihen viel
grofer ist, als die Anzahl zu bestimmender Eigenvektoren. In solchen Féllen kann es ginstig
sein, die PCA durch neuronale Netze durchfihren zu lassen.

Neben der Detektion systeminhérenter Information durch die Betrachtung der Varianzen liegt
der Sinn der PCA hauptsichlich in der Dimensionsreduzierung hochdimensionaler
Datensétze. Dazu wird im Folgenden eine Fehlerabschatzung fur die Reduzierung des 50-
dimensionalen EndpointA-Datensatzes auf finf Dimensionen gemacht. Es werden ale 1695
EndpointA-Kurven auf die ersten finf Hauptachsen projiziert und anschlief3end
zurlcktransformiert. Die Rekonstruktion l&sst sich schreiben als

X, = WWX, mit W 00> (31

Da W wegen der Eigenvektoren in den Spalten orthogonal ist, l&sst sich statt der
Pseudoinversen die transponierte Matrix von W schreiben. In Abbildung 3.5 sind zwel
Beispiele der Rekonstruktion dargestellt. Die Rekonstruktion ist bereits mit den ersten funf
Hauptkomponenten sehr gut, was bedeutet, dass nahezu die gesamte Information des 50-
dimensionalen Datensatzes in diesen Komponenten gespeichert ist. Als quantitatives Mal3 fur
die Rekonstruktion wird der mittlere quadratische Rekonstruktionsfehler verwendet, also

1R
err-50\/§(xm(u) (i) (32)

In Abbildung 3.6 ist der Rekonstruktionsfehler fur alle 1695 Zeitreihen dargestellt. Der
Rekonstruktionsfehler ist unter Verwendung von funf Hauptachsen bereits sehr gering. Der
durchschnittliche Fehler liegt bei ca. 6,3010™. Firr die anderen Zeitreihen wie Cl2, M1 Phase
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etc. erhdt man adhnliche Werte. Auch hier ist die meiste Information in den ersten funf
Hauptkomponenten enthalten.

originalkurve A Rekonstruierte Kurve zu A Originakurve A Rekonstruierte Kurve zu A

30 a0 50 ) 10 20
Zeit Zeit

Abbildung 3.5: Rekonstruktion der EndpointA-Sgnalverlaufe unter Verwendung von (links)
funf und (rechts) zwei Hauptkomponenten.
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Abbildung 3.6: Quadratischer Rekonstruktionsfehler bei (links) Verwendung von 5
Hauptkomponenten und (rechts) von zwei Hauptkomponenten. Die meisten Rekonstr uktionen
liefern einen kleinen quadratischen Fehler. Bei einigen ist allerdings der
Rekonstruktionsfehler  bis zu achtmal groRer als der mittlere quadratische
Rekonstruktionsfehler.

In Abbildung 3.5 sind Originalkurven und ihre rekonstruierten Kurven unter Verwendung von
zwei Hauptkomponenten zu sehen. Einen quantitativen Uberblick gibt auch hier wieder die
Darstellung des mittleren quadratischen Rekonstruktionsfehlers in Abbildung 3.6. Der
durchschnittliche Fehler liegt bei 1,000° im Vergleich zu 6,310* bei finf
Hauptkomponenten.
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Die Dimensionsreduzierung auf zwei Hauptachsen ist deshalb von Bedeutung, da
zweidimensionale Datensédtze leichter visualisiert und analysiert werden konnen als
hoherdimensionale Raume. Aus diesem Grund wird im néchsten Abschnitt, bel der
Anwendung von Kohonennetzen die PCA dazu eingesetzt, die Dimensionalitét der Datensétze
auf Zwel zu reduzieren. Die Berechnung erfolgt dabel auf die klassische Weise, durch die
Diagonalisierung der Kovarianzmatrix.

3.1.3 Erstellung von Kohonenkarten

Eine Moglichkeit, auffalige Wafer zu detektieren, ist, Kohonennetze zu verwenden. Um diese
Netze grafisch sichtbar zu machen und einfach auswerten zu konnen, wird die
Eingabedimensionalitdt der Netze mittels PCA auf Zwel reduziert. Das verwendete
Kohonennetz ist in Abbildung 2.7 zu sehen. Die Eingabeschicht besteht aus zwel
Eingabeneuronen, die vollsténdig mit der Ausgabeschicht vernetzt sind. Die Ausgabeschicht
besteht aus 20 x 20 Neuronen, die man sich als Knoten in eéinem Gitter vorstellen kann.

Von den insgesamt 1695 Datensétzen werden 2/3 zum Training und das restliche Drittel zum
Testen des konvergierten Netzwerkes verwendet. Ein typisches Beispiel ist in Abbildung 3.7
links zu sehen.

Im rechten Tellbild von Abbildung 3.7 ist die Dichteverteilung im Eingaberaum zu sehen. Es
handelt sich hierbei um ca. 1100 Datenpunkte bzw. EndpointA-Messkurven, die durch PCA
auf zwei Dimensionen reduziert wurden. Links ist das konvergierte Kohonennetz, bestehend
aus 20 x 20 Neuronen zu sehen. Die 400 Ausgabeneuronen ndhern die Dichteverteilung im
Eingansraum sehr gut an. Auffallig ist, dass sich ein grof3er Cluster bildet, der an den Randern
eine geringere Dichte und in Richtung der positiven Ordinate einige deutliche Ausreil3er
aufweist. Diese Darstellung zeigt die groRRe Ubereinstimmung mit der Vermutung, dass sich
die Prozessdaten in mehr oder weniger komplexen Strukturen im Phasenraum haufen und sich
wenige Wafer als Ausreif3er prasentieren. Diese abnormalen Signaverlaufe weisen auf
abnormal prozessierte Wafer hin. Ob sich diese Abnormitét tatschlich als qualitétsrel evant
erweist, kann nur durch eine Korrelation mit den Funktionstestdaten ermittelt werden. Diese
Datenzuordnung steht, wie in der Einleitung bereits beschrieben, zur Zeit leider nicht zur
Verfligung und kann deshalb nicht durchgeftihrt werden. Diese Korrelation ist alerdings nicht
unbedingt notwendig, denn jede Abnormitdt, ob nun qualitdtsrelevant oder nicht, sollte
untersucht werden, um die Anlage so stabil zu halten, damit die den Prozess
charakterisierenden Prozessvariablen im gleichen Bereich des Phasenraums sind und somit
alle Wafer als normal und somit ,,gut* prozessiert sind.
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Abbildung 3.7: Rechts ist die Dichteverteilung im Eingaberaum und links die Knotendichte
des Kohonennetzawerkes nach Beendigung des Trainingsvorganges dargestellt. Verwendet
wurden die ersten beiden Hauptkomponenten des EndpointA-Datensatzes.

Im wesentlichen zeigen alle 10 untersuchten Prozessvariablen &dhnliche Kohonennetze.
Einzige Ausnahme bildet der Parameter Chiller-Bath-Temperatur, der in Abbildung 3.8 zu
sehen ist. Hier sieht es so aus, as ob es eine ziemlich homogene Dichteverteilung im
Eingaberaum gibt. Es gibt zwar eine Art Cluster, aber keine exakt definierbaren Randgebiete,
in denen die auffalligen Signalverlaufe liegen. Anders als bel den EndpointA-Signalverldufen
gibt es keine auffélligen Ausreil3er.

Bei der genaueren Untersuchung der Kohonenkarte falt auf, dass in der Mitte dieses
ellipsoiden Clusters viele sogenannte tote Neuronen liegen. Tote Neuronen sind dabei
Neuronen, die beim Lernvorgang nie aktiviert wurden. Um diese Neuronen zu verhindern (sie
verfaschen eigentlich die entsprechende Kohonenkarte), kbnnen wachsende neuronale Netze
verwendet werden. Im Kapitel 3.3 werden u.a auch diese Netze zur Klassifizierung
hochdimensionaler Phasenrdume untersucht.

Die Definition des ,Ausreil3ers’ ist i.A. keine einfache Aufgabe und kann in unserem Fall
entweder empirisch oder heuristisch versucht werden. Im Rahmen dieses Teilprojektes
wurden die drei Methoden, Néchste-Nachbar, Rasterung der Kohonenkarte und empirische
univariate Grenzwertprifung, verwendet.

Bel der Néchste-Nachbar-Methode wird die mittlere euklidische Distanz der einzelnen
Neuronen berechnet und als Cluster-Kriterium bzw. zur Ausrei3erdefinition verwendet. Fur
die Kohonenkarte von EndpointA-Kurven in Abbildung 3.9 wurde die Néchste-Nachbar-
Methode angewendet und zeigt fir eine Grenze von 0,02 die Neuronen, die zum Cluster
gehoren (Kreuz) bzw. die Ausreil3er (Kreis). Problematisch ist hier natiirlich die Bestimmung
des Grenzwertes, der willkurlich auf 0,02 gesetzt wurde und in der Praxis nur in Absprache
mit Erfahrungstrégern des Prozesses oder tatséchlich durch Korrelation mit den
Prozessergebni ssen festgel egt werden kann.
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Abbildung 3.8: Rechts ist die Dichteverteilung im Eingaberaum und links die Knotendichte
des Kohonennetzes nach Beendigung des Trainingsvorganges zu sehen. Verwendet wurden
die ersten beiden Hauptkomponenten des Chiller Bath Temperatur Datensatzes.

Die , Rasterung” der Kohonenkarte stellt eine weitere Méglichkeit der Ausreil3erdetektion dar.
Die Gebiete, in denen die Neuronen der Karte liegen, werden im zweidimensionaen
quadratisch, bel hoheren Dimensionen in entsprechende Segmente, unterteilt. Liegt die
Neuronendichte unter einem bestimmten Grenzwert, représentiert dieses Segment ein
Randgebiet. Liegen die Neuronen in einem Randgebiet, so detektieren sie mit einer
Wahrscheinlichkeit von ~1/Neuronendichte auffalige Wafer.

In Abbildung 3.9 ist eine solche Kohonenkarte dargestellt. Die Karte wird in 7x8 Felder
eingeteilt, in denen die entsprechenden Neuronendichten ermittelt werden. Liegen weniger als
7 Neuronen in einem solchen Segment, wird dieses Gebiet als Randgebiet deklariert.

In der Tabelle 3.3 sind einige Lose aufgeftihrt, bei denen mit der Néchste-Nachbar- und mit
der Rasterungsmethode aufféllige Wafer detektiert wurden. Zur Untersuchung wurden zwei
Lose mit je 50 Wafer dem trainierten Netzwerk prasentiert und klassifiziert. Auffélig ist
dabei, dass die Wafer, die durch die Rasterungsmethode as auffalig klassifiziert wurden,
nahezu ale auch durch die Néchste-Nachbar-Methode klassifiziert wurden. Dies ist auch
anhand der Kohonenkarten in Abbildung 3.9 ersichtlich, da dort die Neuronen der
Rastermethode, die die Randgebiete abdecken, eine Untermenge der Randgebietneuronen der

Néchste-Nachbar-M ethode sind.
Einige der auffalligen EndpointA-Kurven des Loses 4050 sind in Abbildung 3.10 zu sehen.
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Abbildung 3.9: Ausreil3erbestimmung mit Nachster-Nachbar-Methode (links) und Rasterung
der Kohonenkarte (rechts). Beide Bilder stellen trainierte Kohonenkarten der ersten beiden
Hauptkomponenten des EndpointA-Datensatzes dar. Neuronen als Kreuz dargestellt
reprasentieren den Cluster, Neuronen mit Kreis die Randgebiete bzw. die Ausreil3er.

Tabelle 3.3: Auffallige Wafer bei Los 4050 und 3587

Methode Rasterung Néchste-Nachbar
L osnummer 3587 |4050 [3587 |4050
Wafer 27 25 23 10
48 34 27 13
46 40 14
49 48 25
41
46
49

Zum Vergleich der auffalligen Kurven mit einem normalen Prozessierungsverlauf ist ein
Prototyp der Messkurven dargestellt, d.h. eine Zeitreithe, die im Cluster der unauffalligen
Messkurven liegt. Abnormitdten ergeben sich u.a. durch eine Stauchung der Zeitreihe, d.h.
eine auffallig kirzere Prozessierungsdauer. Da bei diesem Atzvorgang die Anlage
automatisch das Prozessierungsende durch einen Endpunkterkennungs-Algorithmus erkennen
soll, liegt diese kirzere Prozessierungsdauer entweder darin, dass die wegzudtzende Schicht
dinner oder die Atzrate groRer as Ublich ist. Eine weitere Ursache konnte in der falschen
Endpunkterkennung liegen, d.h. die Anlage stoppt die Atzung, obwohl die abzutragende
Schicht noch nicht vollstéandig entfernt wurde. Im Rahmen dieser Arbeit ist die Ursache fir
die unterschiedlichen Verlaufe alerdings eher nebenséchlich. Ausschlaggebend st
hauptsachlich, dass es Bereiche im Phasenraum gibt, in denen die tGiberwiegende Mehrzahl der
Prozessierungen clustert und einzelne Ausreil’er die Ausnahme darstellen, die nach der
Detektierung von Prozessspezialisten separat untersucht werden miissen.
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Abbildung 3.10: Die durch die Kohonennetze als auffallig klassifizierten Wafer des Loses
4050, rechts unten ist ein im Cluster liegender, also unauffalliger Wafer zu sehen. Die
dargestellten Zeitreithen sind die EndpointA-Prozessparameter.

Um die Abhéngigkeit der Kohonenkarte und damit die detektierten Abnormitdten von der
Anzahl der Hauptkomponenten zu untersuchen, wurde ein Kohonennetz mit funf
Eingabeneuronen trainiert. Die verwendeten Zeitreihen waren wiederum die EndpointA-
Datensdtze. Zur Visualisierung des konvergierten Netzwerkes werden zweidimensionale
Projektionen der Gewichtsmatrix verwendet. In Abbildung 3.11 sind die 10 moglichen
Schnitte der insgesamt funfdimensionalen Matrix gezeigt. Zur Ausreil3erdetektion wurde die
Né&chste-Nachbar-Methode verwendet. Die durch Kreise dargestellten Neuronen
représentieren die Randgebiete. Dem konvergierten Netzwerk werden Lose mit je 50 Wafer
zur Klassifikation prasentiert.
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Tabelle 3.4: Auffallige Wafer bei Los 3587
Schnitte |12 |13 [14 |15 [23 |24 |25 |34 |35 |45
40 34 |10 |4 |48 |27 |27 |3 |6 |4
48 39 |44 |6 48 |48 (6 |15 |6
40 |48 |13 25 |23 |23
43 21 27 |25 |25
44 23 29 |27 |27
46 24 34 |29 |34
47 27 38 |34 |40
48 28 39 |39 |43
40 43 |43 |47
47 46 |46 |48
48 47 |47
48 |48
Tabelle 3.5: Auffallige Wafer bei Los 4050
Schnitte |12 (1,3 |14 |15 |23 |24 |25 |34 |35 |45
1 1 4 1 14 |4 13 |25 1
10 2 13 |2 |19 (13 |14 |49 25
25 3 14 |3 |25 |14 |25 26
32 5 18 |6 |35 |18 |41 32
33 6 19 |7 |36 |19 |49 33
49 7 20 |9 |49 |20 49
9 21 |10 25
10 |25 |11 35
11 |29 |12 36
12 |35 |13 38
17 |36 |14 41
22 |41 |16 46
25 |46 |17 49
26 |49 |19
27 21
31 22
32 23
33 25
37 26
39 27
40 28
44 30
45 31
48 32
49 33
37
40
41
44
48
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Abbildung 3.11: Kohonennetz mit fiinf Eingabeneuronen, das mit dem EndpointA-Datensatz
trainiert wurde. Dargestellt sind die 10 mdglichen zweidimensionalen Schnitte des
Kohonennetzes. Als Kreise dargestellte Neuronen detektieren auffallige Messkurven.
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In Tabelle 3.4 sind die ds auffélig deklarierten Wafer aufgelistet. Beim Testlos 3587 zeigen
sich bei der Beriicksichtigung von funf Hauptkomponenten mehr Auffalligkeiten as bei der
Analyse und Klassifikation mit nur zwei Eingabeneuronen. Dies liegt v.a. daran, dass, wie in
Abbildung 3.11 ersichtlich, Bereiche im Phasenraum existieren, die keine eindeutig
separierten Ausreif3er aufweisen und somit auffalige und normale Zeitreihen schlecht
separieren. Diese Schnitte eignen sich deshalb weniger zur Detektion von aufféligen Wafern.
Noch besser erkennt man dies beim Los 4050, bei dem manche Schnitte nahezu alle Wafer a's
auffallig detektieren, wiein der Tabelle 3.5 fur Schnitt 1,5 und 1,3 gemessen wurde.

Zur Analyse hochdimensionaler Raume gibt es eine Vielzahl weiterer Methoden. So wére die
zur Detektierung interessanter Projektionen vorgeschlagene Exploratory Projection Pursuit
(EPP) [Huber85] geeignet, passende, d.h. interessante bzw. Schnitte mit hohem
Informationsgehalt im hochdimensionalen Phasenraum zu erkennen. Als interessante
Projektionen werden dabei i.d.R. Projektionen genannt, die keiner Gaulverteilung
entsprechen. Des weiteren konnten Schnitte mit hoher Kurtosis selektiert werden, was
Projektionen entspricht, die einen kleinen lokalisierten Cluster enthaten und weit
ausgedehnte Randgebiete geringer Dichte. Im Rahmen dieses Kapitels werden diese
Methoden nicht weiter untersucht, da bereits mit niedrigdimensionalen Raumen relevante
Auffélligkeiten erkannt werden. Im Kapitel 3.3 werden weltere Verfahren zur
Mustererkennung und Klassifikation hochdimensionaler Raume untersucht. Dartiber hinaus
ist der wirtschaftliche Nutzen bereits enorm, wenn nur die groben Ausreif3er unmittelbar nach
der Prozessierung detektiert und Mal3nahmen zu deren Beseitigung eingeleitet werden. Die
Anzahl von gemeldeten Abnormitéten ist auch als kritische GrofRe fur die Umsetzung und
Akzeptanz in der Praxis zu bewerten.



61

3.1.4 Statistische Unabhangigkeit durch ICA

Um statistische Abhangigkeiten hdherer Ordnung in den Datensétzen zu separieren, wurde
mit den Zeitrethen eine Independent Component Analysis durchgefihrt. Im wesentlichen
wurden zwel verschiedene Architekturen verwendet, um eine Vergleichbarkeit zu erhalten.
Dieser Ansatz der ICA wurde erstmals von Bartlett [Bartlett98] beschrieben und wird derzeit
in zahlreichen Forschungsgruppen untersucht.

Architektur 1 Architektur 2
Pixel i )
PCA |CA Kurve i
Kurve 1 () oivel 1 u.e PCA ICA
o o P °
o : >< .U . : >< Y
o o [ ®
Kurven @ Pixel m [ )
P w P w

Abbildung 3.12: Darstellung der verwendeten ICA-Architekturen. Architektur 1 liefert
statistisch unabhéngige Basisbilder, Architektur 2 den Faktorencode. P stellt die
Gewichtsmatrix des PCA-Netzes dar. W die Gewichtsmatrix des ICA-Netzes und U ist die
Ausgabe der neuronalen Netzwerke. Bei Architektur 1 besteht der Eingaberaum aus gleichen
Dimensionsvektoren der unterschiedlichen Zeitreihen, in Architektur 2 wird eine gesamte
Zeitreihe als Eingabe verwendet.

Die schematische Darstellung der verwendeten Architekturen ist in Abbildung 3.12 gezeigt.
Nach der Eingabeschicht folgt eine PCA-Schicht und anschlief3end das ICA-Netzwerk. Die
Verwendung der PCA wird von verschiedenen Autoren vorgeschlagen. Im Rahmen dieser
Arbeit werden die zu untersuchenden Zeitreihen sowohl mit PCA as auch ohne diesen
Vorverarbeitungsschritt untersucht. Der Eingaberaum wird as X, die Gewichtsmatrix der
PCA as P, die ICA-Entmischungsmatrix W und die Ausgabe mit U bezeichnet.

Die zu untersuchende Datenmatrix X besteht im Folgenden aus 50 Dimensionen (Spalten) und
1695 gemessenen unterschiedlichen Zeitreihen (Zeilen).

Fur die Architektur 1 gilt fur die Ausgabe U:

U=WPX (3.3
wobei X: Eingabematrix
P: PCA-Gewichtsmatrix
W: ICA-Entmischungsmatrix
U: Netzwerk-Ausgabe
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Fur die Rekonstruktion der Eingabevektoren aus der Netzwerk-Ausgabe U gilt:
Xrec=pinv(WP)U (3.4

pinv(WP) steht fur die Pseudoinverse von WP. Falls WP quadratisch ist, entspricht die
Pseudoinverse der Inversion der Matrix. In den Zeilen von U stehen statistisch unabhangige
Basismesskurven, die multipliziert mit den Koeffizienten in pinv(WP) die Originalkurve
rekonstruieren. Die Koeffizienten sind dabel nicht statistisch unabhangig. Diese Architektur
findet die statistisch unabhangigen Basismesskurven der Datensétze.

Bei Architektur 2 wird als Eingabe die transponierte Eingabematrix X' verwendet. Es gilt
analog zu (3.3):

U=wpx’ (3.5)

X rec=pinv(WP)U (3.6)

Die Basishilder der Datensdtze sind in den Spaten von pinv(WP) enthaten. Die
Koeffizienten, die multipliziert mit den Basisbildern die Originalkurven ergeben, sind in der
Ausgabe U enthalten. Diese Transformation liefert statistisch unabhangige K oeffizienten und
nicht statistisch unabhéngige Basisbilder. In der Literatur wird dieser Vorgang as
Faktorencode bezeichnet.

Statistisch unabhingige Basismesskurven

Die statistische Unabhangigkeit der Basismesskurven wird durch die Verwendung der
Netzwerkarchitektur 1 erreicht. Zum Netzwerktraining wurden verschiedene Lernregeln
verwendet. Lernregeln mit fester Skewness und Kurtosis, bei denen die Nichtlinearitéten
variiert wurden und Lernregeln mit variabler Skewness und Kurtosis. Dadurch wird die
Adaption beider Momente beim Lernvorgang erreicht. Bei den Lernregeln mit adaptierbarer
Skewness und Kurtosis muss zwischen den Entwicklungen von Gram-Charlier und
Edgeworth unterschieden werden, die zu leicht unterschiedlichen Score-Functions fihren und
im theoretischen Teil behandelt wurden.

Tabelle 3.6: Verwendete Lernregeln bel ICA

Feste Skewness und Kurtosis Skewness und Kurtosis adaptierbar
Y Gram-Charlier
tanh Edgeworth
§ 11 E 9 E 7 _@ 5 @ 3
2 TV s 2T

Die Untersuchungen fir die Architektur mit den unterschiedlichen Lernregeln zeigte, dass
sich die Ergebnisse fir die einzelnen Lernregeln nur marginal unterscheiden. Im Folgenden

wird deshalb nur die Lernregel mit der Nichtlinearitét

3, 15, 14 , 29 . 29 ,
VR e Vo S Vi VAR it
Ay) R AR A . R
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verwendet.

Zum Training wurde wiederum die EndpointA-Zeitreihe verwendet. Der Einfluss der
Vorverarbeitung und Dimensionsreduzierung der Messkurven durch PCA ist in Abbildung
3.15 und 3.16 gezeigt.

Ohne Dimensionsreduzierung durch PCA wesen die [ICA-Komponenten bzw.
Basismesskurven eine deutlich komplexere Struktur auf, d.h. zahlreiche Peaks und
Oszillationen in den Kurven deuten daraufhin, dass auch kleine Abweichungen in  den
Messkurven detektiert und in den Basismesskurven verstérkt wiedergegeben werden.

Der Vergleich mit den PCA-Hauptkomponenten weist grof3e Unterschiede in den einzelnen
Komponenten auf und zeigt, dass signifikante Korrelationen hoherer Ordnung in den
Zeitreihen enthalten sind

1. ICA Komponente 2. ICA Komponente

0.5 0.5

-0.5 -0.5

o 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50
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3. ICA Komponente 4. ICA-Komponente

[o] [o]

-0.5 -0.5

-1 -1
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Zeit Zeit

5. ICA-Komponente Konvergenzverhalten der Entmischungsmatrix
200

05 150

o 10 20 30 40 50 (o] 5000 10000 15000
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Abbildung 3.15: Finf berechnete 1CA-Komponenten dler EndpointA-Datensatze mit der
Architektur 1 ohne PCA-Vorverarbeitung. Rechts unten ist die zeitliche Entwicklung der
Norm der Entmischungsmatrix als Mal3 fiir die Konvergenz zu sehen.

Wird die PCA zur Dimensionsreduzierung als Vorverarbeitung verwendet, ergeben sich durch
die ICA-Analyse einfachere Strukturen fiir die Basismesskurven. Die groflRe Ahnlichkeit der 1.
Hauptachse des EndpointA-Datensatzes mit der ersten ICA-Komponente ist dabel
offensichtlich (siehe Abbildung 3.2 und Abbildung 3.16).

Fur diese Untersuchung wurden die ersten beiden Hauptkomponenten as Eingabe fur das
ICA-Netzwerk verwendet. Da die Varianz der ersten Hauptkomponente um einiges grof3er ist
as die Varianz der zweiten Hauptkomponente, wird von der ICA hauptsichlich die
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Information Uber den Verlauf nur einer Komponente verwendet. Aufféllig dabei ist ebenfalls,
dass die ICA-Komponenten offensichtlich nicht statistisch unabhangig sind. Dieses visuelle
Ergebnis bestétigt sich in der quantitativen Untersuchung, die anschlief3end durchgefihrt
wird.

Bartlett et a. [Bartlett98] zeigen, dass durch die Verwendung der Architektur 1 lokale
Merkmale aus Datensétzen extrahiert werden. Konkret wurden die Versuche mit Gesichtern
gemacht, wobel lokale Informationen wie Lippen, Augen, Nase etc. extrahiert werden
konnten.

Fir eine anschlief3ende Klassifikation neuer Gesichter, z.B. eines eindugigen Zyklopen, wére
diese Analyse optimal, da dieses Gesicht sofort als anders und somit in unserm Kontext als
abnormal erkannt wirde.

Dieses Ergebnis konnte in Untersuchungen der nichtlinearen Zeitreithen der Trockenétzanlage
im Fall der Vorverarbeitung der Daten mit PCA nicht bestétigt werden. Die Ursachen kénnen
dabel vielfaltiger Natur sein und liegen wahrscheinlich darin begriindet, dass eine zu geringe
Zahl von Hauptkomponenten bei der PCA-Analyse verwendet wurden. Diese kdnnten unter
Umsténden Korrelationen héherer Ordnung beinhalten und wéren fur die ICA-Analyse von
besonderem Interesse.

1. ICA Komponente 2. ICA Komponente
T T T T

L L L L » L L L L
(o] 10 20 30 40 50 (o] 10 20 30 40 50

Abbildung 3.16: Zwel berechnete ICA-Komponenten der EndpointA-Datensdtze mit
Architektur 1 und Dimensionsreduzierung auf zwei Hauptkomponenten durch PCA. Die
Komponenten sind, wider erwarten, nicht statistisch unabhangig. Mdgliche Ursachen werden
im Text erlautert.

Um den Informationsgehalt der einzelnen Basishilder zu bestimmen, wurde wie bei der PCA
eine Rekonstruktion vorgenommen. Das vorrangige Ziel der ICA ist Korrelation hoherer
Ordnung zu entfernen und nicht die Transformation des Eingaberaumes in Komponenten mit
moglichst hoher Varianz. Eine optimale Rekonstruktion der Originaldaten ist deshalb nicht im
Fokus der ICA. Die Rekonstruktion wird deshalb nur qualitativ betrachtet.

Bel der Rekonstruktion ergeben sich dabei einige Schwierigkeiten. Die Basiskurven lassen
sich nur auf einen Skalierungsfaktor und Permutationen genau bestimmen, wie im
theoretischen Teil erlautert wird. Die rekonstruierten Kurven in X werden auf Eins normiert
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und anschlieffend muss Uberprift werden, welche der rekonstruierten Kurven am besten mit
der Originalkurve Ubereinstimmt.

Dieses Vorgehen wurde fur EndpointA-Datensdatze mit und ohne PCA-Vorverarbeitung
durchgefuhrt. Das Ergebnisist in Abbildung 3.17 dargestellt.

Im ersten Versuch wurde ein ICA-Netzwerk ohne PCA-Vorverarbeitung und mit funf
Ausgabeneuronen verwendet. Das Rekonstruktionsergebnis ist bereits relativ gut. Dieses
Ergebnis l&sst sich durch die Vorverarbeitung durch PCA wesentlich verbessern. Als
Vorverarbeitung wurden durch die PCA zwel Hauptkomponenten bestimmt, die als Eingabe
fir das ICA-Netzwerk dienen. Das ICA-Netz enthdlt sowohl 2 Eingabe as auch 2
Ausgabeneuronen. Da durch die ICA die Dimensionalitdt nicht verringert wird, bleibt die
gesamte, in den PCA-Komponenten enthalte, Information Uber den Kurvenverlauf erhalten.
Dadurch verbessert sich das Rekonstruktionsergebnis, obwohl eine geringere Dimensionalitat
des Ausgaberaumes vorliegt.

Originalkurve B

Originalkurve A Rekonstruierte Kurve zu A

o 10 20 30 ao 50 7o 10 20 30 ao 50
Zeit Zeit

Abbildung 3.17: Qualitative Untersuchung der Rekonstruktionsleistung einer 1CA-Analyse.
Links oben ist die Originalkurve, rechts daneben die rekonstruierte Kurve dargestellt. Es
wurde keine PCA als Vorverarbeitung durchgefiihrt und finf 1CA-Komponenten berechnet.
Links unten original und rekonstruierte Kurve mit PCA-Vorverarbeitung. Durch die PCA
wurden 2 Hauptkomponenten bestimmt die als Eingabe fur die ICA-Analyse verwendet
wurden. Der Ausgaberaum der |CA-Analyse war ebenfalls zweidimensional.

Der eigentliche Nutzen der ICA liegt in der Anadyse hoherer Korrelationen und der
Bestimmung statistisch unabhangiger, d.h. unkorrelierter, Ausgabemuster. Im Folgenden soll
deshalb die statistische Unabhangigkeit des Ausgaberaumes untersucht werden.

Wie im theoretischen Teil gezeigt, muss fur die statistische Unabhéngigkeit zweier
Verteilungen x und y folgendes gelten:

P(2)=p(x) H(y) (3.7)
mit
z=(x.y)
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Dies bedeutet, dass die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsdichte p(z) im Fall statistischer
Unabhangigkeit gleich dem Produkt der Einzelwahrscheinlichkeiten p(x) und p(y) ist.

Die Aufgabe besteht also darin, die gemeinsame und marginalen Verteilungen zu berechnen.
Domany et al. [Domany94] schlégt folgenden Ldsungsansatz vor:

Seien X=(X1,. . Xn) UNd y=(y1,. . ., Yn) beliebige Verteilungen
und =z, ..., )
mit Z=(%,Yi)-

Man legt ein Raster der Grol3e € Uber den Zustandsraum der Variablen x, y, z und definiert fir
diese Variablen Wahrscheinlichkeiten in ein Rastergebiet zu fallen mit:

p(x) = >-0le =[x - x) @9
1 N

pt(Y) = ﬁze(g _”yt Y ”) (3.9)

JOEICREREY) @10

Dabel ist 6 die Heaviside-Funktion. Nun kann direkt die Average Mutual Information
berechnet werden, die as Mal3 fur die statistische Unabhéngigkeit der Verteilungen
verwendet werden kann.

N
M :%Z'\’h (3.12)

t=1

: P, (z)
t M. =log—————— 3.12
m O R G) (342

Je statistisch unabhéngiger zwei Verteilungen sind, desto kleiner wird die Average Mutual
Information. Dieses Verfahren l&sst sich einfach auf mehr as zwel Verteilungen erweitern.

Dieses Verfahren wurde mit dem BSS Problem, das im Theorieteil beschrieben ist, getestet.
Es wurden verschiedene Signale wie Rechtecksignal, Sinussignal u.a. kiinstlich erzeugt und
linear gemischt. Anschlief3end wurden die gemischten Signale mit einem ICA-Netzwerk
entmischt und auf ihre statistische Unabhangigkeit untersucht. In Tabelle 3.7 sind die
berechneten Werte aufgelistet. Die Mischungen haben eine gréfRere ,, Mutual Information” und
damit eine geringere statistische Unabhangigkeit als die Originalsignale bzw. separierten
Signale.
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Tabelle 3.7: Mutual Information bel BSS

M
Originalsignal 0.795
Mischungen 2.072
Separierte Signale 0.844

Als néchstes wurde dieses Verfahren auf die zu untersuchenden Datensétze angewandt. Es
wurde wieder der EndpointA-Datensatz verwendet. Um die statistische Unabhangigkeit der
Ausgabe der ICA-Netze vergleichen zu koénnen, wurde er mit der statistischen
Unabhangigkeit der Ausgabe der PCA-Netze verglichen. Es ergaben sich die Messwerte in
Tabelle 3.8 fur die statistisch unabhangigen Basiskurven mit der Architektur 1. Es wurden
verschiedene Nichtlinearitdten verwendet, wie sie im Theorieteil beschrieben wurden.

Tabelle 3.8: Mutual Information bel Architektur 1

Nichtlinearitat M
ICA gyn+l—fy9+%y7—2§y5+2§y3 1.593
ICA tanh 1.229
ICA y 1.668
PCA 1.204

Das Ergebnis ist sehr ungewodhnlich. Die Messwerte zeigen, dass die PCA-Analyse statistisch
unabhangigere Ausgabewerte liefert, as die ICA-Netzwerke. Bis auf den ICA-Algorithmus
mit der Nichtlinearitdt tanh, der eine in etwa gleiche statistische Unabhangigkeit liefert wie
die PCA-Analyse, weisen die anderen |CA-Topologien schlechtere Werte auf.

Eine Ursache dieses unerwarteten Ergebnisses liegt wohl in der grof3en Differenz zwischen
der Zahl der Eingabe- und Ausgabeneuronen. In unserem Experiment wurden 1695 Zeitreihen
und somit 1695 Eingabeneuronen und nur finf Ausgabeneuronen verwendet.

Die Schwierigkeit liegt dabei darin, dass wir bei ICA nicht wissen, in wie viele Basiskurven
die Messkurve zerfdlt und deshalb die Anzahl der benétigten Ausgabeneuronen unklar ist.
Dartiber hinaus wird in vielen ICA Verdffentlichen darauf hingewiesen, dass die Zahl der
Eingabeneuronen gleich der Ausgabeneuronen sein soll.

In unserem Fall wirde das einen 1695-dimensionalen Eingaberaum und einen 1695-
dimensionalen Ausgaberaum bedeuten. Die Konvergenz dieser Netzwerkgrofie wirde einen
grof3en (Rechen-)Zeitaufwand bedeuten und wurde deshalb im Rahmen dieser Arbeit nicht
durchgefihrt.

Eine weitere Ursache fur das von der Theorie abweichende Ergebnis, fur die Untersuchung
von Architektur 1, konnte darin liegen, dass pro Ausgabeneuron nur 50 Werte fur die
Berechnung der Wahrscheinlichkeitsverteilung zur Verfligung stehen. Evil. ist die statistische
Basis zur signifikanten Bestimmung der Wahrscheinlichkeiten dadurch nicht gegeben.
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Faktorencode

Im Folgenden wird Architektur 2 zur Ermittlung statistisch unabhangiger Koeffizienten ndher
untersucht. Die Basisbilder, aus denen sich die Originaldaten rekonstruieren lassen, sind dabel
nicht statistisch unabhéngig und befinden sich in den Spalten von pinv(WP).

ooooooooooooooooooooooooooooooo

ooooo

oooooooooooooooooooooooooooo

ooooooooooooooo

11111111111

Verwendet wurde Architektur 2 ohne PCA-Vorverarbeitung. Rechts unten ist das
Konvergenzverhalten des Netzwerkes dargestellt.

Die Untersuchung wird wieder mit und ohne PCA-Vorverarbeitung durchgefihrt. Zunéchst
wird die PCA weggelassen und die Anzahl der Ausgabeneuronen des ICA-Netzwerkes auf
funf reduziert. Um ale Koeffizienten zu berechnen, wurden anschliefend 50
Ausgabeneuronen verwendet.

Die entsprechenden Basiskurven sind in Abbildung 3.18 und 3.19 zu sehen. Im Fall von nur
funf berechneten Basiskurven fallt auf, dass die Graphiken starke Oszillationen aufweisen.
Dies liegt daran, dass zu wenige Basiskurven bestimmt wurden und deshalb die vielen
Merkmale der Originaldaten sich auf wenige Basiskurven verteilen missen.

Dieses Verhalten andert sich, falls die Eingabedimension gleich der Ausgabedimension ist
und 50 Basiskurven bestimmt werden. In diesem Fall ist das Ergebnis besser interpretierbar
und es ergeben sich Basiskurven, die sich auf einzelne Merkmale spezialisieren.
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Abbildung 3.19: Funfzig berechnete Basismesskurven des EndpointA-Prozessparameters mit
Architektur 2 ohne PCA-Vorverarbeitung
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Abbildung 3.20: Zehn berechnete Basismesskurven des EndpointA-Prozessparameters mit
Architektur 2 mit PCA-Vorverarbeitung.

Auch bel Architektur 2 wurde der Einfluss einer PCA-Vorverarbeitung auf die ICA-Analyse
untersucht. In Abbildung 3.20 sind die zugehtrigen Basismesskurven abgebildet. Es wurden
10 Hauptkomponenten, d.h. fir eine Dimensionsreduzierung von 50 auf 10 Dimensionen,
berechnet. Das anschlief3end verwendete ICA-Netzwerk besteht aus 10 Eingabe- und 10
Ausgabeneuronen. Die Basisbilder weisen eine groRe Ahnlichkeit zu den ersten
Hauptkomponenten auf, wie der Vergleich mit Abbildung 3.2 zeigt.

Ublicherweise wird die PCA-Analyse zur Dimensionsreduzierung verwendet, da aufgrund der
Varianzmaximierung die maximale Information in den verblelbenden Dimensionen
vorhanden ist. Eine anschlieffende ICA-Analyse, ohne Dimensionsreduzierung, kann
Korrelationen hoherer Ordnung in den Datensdtzen lokalisieren und fur weitere Analysen
indizieren.
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Im Fall der untersuchten nichtlinearen Zeitreithen ergeben sich durch die nachgeschaltete I CA-
Anayse keine wesentlich neuen Erkenntnisse aus den Daten. In diesem Fall scheint die
wesentlich einfachere und schnellere PCA-V orverarbeitung auszureichen.

Abschlief3end wird auch fur diese Architektur die Rekonstruktionsleistung Uberpriift. Die
rekonstruierten Kurven ergeben sich aus:

X rec=pinv(WP)U (3.13)

Originalkurve A Rekonstruierte Kurve zu A

Abbildung 3.21: Rekonstruktion bel Architektur 2 ohne PCA—VorZ\;érarbeitung. Oben: mit fUnf
Basismesskurven. Unten: mit 50 Basismesskurven. Links ist jeweils die Originalkurve und
rechts die jeweilige rekonstruierte Kurve zu sehen.

Wird keine PCA durchgefuhrt, ist fur P die Einheitsmatrix zu setzen. Ohne PCA-
Vorverarbeitung ergeben sich die Rekonstruktionen wie in Abbildung 3.21 dargestellt. Bei
der Verwendung von nur finf berechneten Basishildern ist der Rekonstruktionsfehler sehr
grof3. Die extrahierten Basismuster enthalten also kaum Information Gber die Originaldaten.
Werden 50 Basismuster extrahiert ist der Rekonstruktionsfehler gleich Null. Dies ist
einleuchtend, dain diesem Fall gilt:

pinv(W)=w" (3.14)
= Xree= PiINV(W)U = WWX = X (3.15)

Wird eine PCA as Vorverarbeitungsschritt durchgeftihrt, werden fir eine gute
Rekonstruktion weniger Basismuster benétigt. In Abbildung 3.22 ist die Rekonstruktion mit
10 Basismustern nach vorgeschalteter PCA-Analyse zu sehen.
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Originalkurve c Rekonstruierte Kurve zu C
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Abbildung 3.22:Rekonstruktion bei Architektur 2 mit PCA-Vorverarbeitung wobei 10
Basi smesskurven verwendet wurden. Links ist die Originalkurve und rechts die rekonstruierte
Kurve dargestellt.

Wie bereits erwahnt, ist die Qualitdt der Rekonstruktion fir die ICA nicht das entscheidende
Kriterium. Ziel der ICA-Analyse ist, moglichst statistisch unabhangige Ausgabewerte zu
erhalten. Bei Architektur 1 war dies flr das untersuchte Datenmaterial nicht der Fall. Fur die
Architektur 2 wurde die analoge Berechnung durchgefihrt. Die Ergebnisse sind in Tabelle 3.9
dargestellt. Man sieht sehr deutlich, dass der ICA-Algorithmus bei Architektur 2 stets eine
Ausgabe liefert, die statistisch unabhangiger ist, als die Ausgabe des entsprechenden PCA-
Algorithmus.

Tabelle 3.9: Mutual Information bel Architektur 2

Ausgabeneuronen M
ICA 5 0.317
PCA 5 0.341
ICA 50 0.026
PCA 50 0.246

Bel funf Ausgabeneuronen muss man jedoch mit dieser Aussage vorsichtig sein, da die
Unterschiede der ,,Mutual Information M durch statistische Schwankungen erklérbar sein
konnten. Bei 50 Ausgabeneuronen unterscheiden sich die Werte um eine Zehnerpotenz, so
dass hier davon ausgegangen werden kann, dass der ICA-Algorithmus tatsachlich die
statistisch unabhangigeren Ausgabewerte im Vergleich zur PCA liefert.

In diesem Beispiel sind die Bedingungen erflllt, die bereits bel Architektur 1 erwédhnt und
dort nicht erfullt waren. Die Eingabedimensionalitét entspricht der Ausgabedimensionalitét
und die statistische Basisist aufgrund der 1695 Werte besser gegeben.
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3.1.5 Multivariate Datenanalyse

In diesem Abschnitt wird kurz die multivariate Datenanalyse und Klassifikation der
multisensorischen nichtlinearen Zeitreihen behandelt. Bel den bisher beschriebenen Methoden
standen hauptsdchlich die Dimensionsreduzierung unter  Varianz- und  damit
Informationsmaximierung bzw. Bestimmung von statistisch unabhangigen und damit
unkorrelierten Informationen einer einzelnen Zeitrethe im Vordergrund.

Multivariate Datenklassifikation ist immer ein komplexes Thema, falls die Dimensionalitat
des Problems grof3er als drei ist und damit nicht mehr einfach visualisiert werden kann. Zur
untberwachten Datenklassifikation wurde von verschiedenen Autoren in den letzten Jahren
eine Vielzahl unterschiedlicher Algorithmen vorgeschlagen. Adaptive-Resonanz-Theorie-
Netze (ART) z.B. wurde von Grossberg [Grossberg76, 76a] als clusterbasiertes autonomes
Lernmodell entwickelt. Die NASA entwickelte  unsupervised Bayesian
Klassifikationsschemata [Cheeseman96, 88, 89]. Kohonennetze wurden in dieser Arbeit
bereits untersucht, um nur eine kleine Auswahl zu nennen.

Ein grundsétzliches Problem der uniberwachten Klassifikation stellt die Entscheidung dar,
wann keine neue Klasse mehr zu bilden ist [Everitt81]. Eine zu grof3e Anzahl von Klassen,
beschreibt in der Regel den Phasenraum zu detailliert, so dass die Anzahl der Klassen
beschréankt werden muss. Im Fall von neuronalen Netzen spricht man dabei auch vom
Problem des Overfitting. Manche Systeme benutzen ein ad-hoc-stop-Kriterium. So wird bei
ART2 ein Schwellenwert gesetzt, der vom Anwender Uber trial and error ermittelt werden
muss. Bel Kohonennetzen muss die Anzahl der Klassen bereits beim Netzwerkdesign
berticksichtigt werden.

Prinzipiell sollte nur dann eine multivariate Auswertung bzw. Klassifikation durchgefihrt
werden, wenn die zugrundeliegenden Daten dies unbedingt erfordern. Die zu untersuchende
Datenmenge wurde aus diesem Grund auf multivariate Effekte untersucht. Auf
weiterfuhrende Untersuchungen zur multivariaten Klassifikation sei auf das Kapitel 3.3 zur
Mustererkennung und Klassifizierung hochdimensionaler Testdatenfelder verwiesen.

Bereits eine einfache Graphik der ersten beiden Hauptkomponenten der EndpointA-Kurven
und Chiller-Bath-Temperatur zeigen komplexe Strukturen im zweidimensionalen Raum. Eine
anschlieffende ICA-Analyse sollte durch statistische Unabhangigkeit eine evtl. einfachere
Struktur im Phasenraum erreichen. In Abbildung 3.23 ist sowohl der urspriingliche
Eingaberaum, der transformierte ICA-Ausgaberaum, sowie die anschlief3ende Kohonenkarte
zu sehen, die bereitsin Kapitel 3.1.3 untersucht wurde.

Das ICA-Netzwerk dreht die Eingabedaten um 90 Grad. Dies war bei jeder anderen Paarung
von Datensédtzen auch feststellbar. Es ergeben sich bereits im zweidimensionalen Raum
komplexe Strukturen, die eine multivariate Betrachtung fur die Klassifikation erfordern.

Die Suche nach Ausreif3ern gestaltet sich dabei, wie oben kurz skizziert, nattrlich schwierig
und es konnten Algorithmen, wie in Kapitel 3.1.3 angesprochen, verwendet werden.
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Abbildung 3.23: Multivariate Darstellung von Eingabedaten. Bereits im zweidimensionalen
Raum ergeben sich komplexe Strukturen im Phasenraum. Links oben: Trainingsvektoren von
EndpointA und Chiller-Bath-Temperatur im Eingaberaum. Rechts oben: Kohonenkarte des
Eingaberaumes. Links unten: Ausgabe des konvergierten |CA-Netzwerkes. Im wesentlichen
ergibt sich eine Drehung des Eingaberaumes, die bereits bel mehreren ICA-Analysen
festgestellt wurde.

Aufgrund der fehlenden Information Uber das zu den Zeitreihen entsprechende
Prozessergebnisses, ist es mit den untersuchten Daten praktisch nicht moglich, die
Klassifikationsergebnisse auf deren Relevanz zu tberprifen.

Die prinzipiellen Analysen in diesem Kapitel zeigen, dass der Phasenraum multivariate
Effekte zeigt, die im Fall einer automatischen Klassifikation beriicksichtigt werden mussen.
Fur die Untersuchungen weiterer Daten standen zum Teil auch die Prozessergebnisse zur
Verfigung. Die Untersuchungen von nichtlinearen multisensorischen Zeitreithen mit
Vorwissen wird im néchsten Kapitel, die Untersuchung von multivariaten Phasenraumen mit
und ohne Vorwissen im Kapitel 3.3 betrachtet.
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3.1.6 Diskussion

Ziel der Untersuchungen in diesem Kapitel war es, aktuelle Analysemethoden mit neuronalen
Netzen zur Auswertung multisensorischer nichtlinearer Zeitreihen zu verwenden und bzgl.
des Einsatzes zur Datenvorverarbeitung, Dimensionsreduzierung und Kennzahlenextraktion
zu bewerten. Als Testdatensdtze standen dabei Zeitrethen von Prozessvariablen zur
Verfugung, die wahrend der Bearbeitung von Silizium-Scheiben mit einer Samplingrate von 1
Hz aufgezeichnet wurden. Die Prozessierungsdauer variierte zwischen 280 und 500
Sekunden, Datensétze waren von 1695 Prozessierungen verfugbar und pro Wafer wurden 10
Prozessvariablen aufgezeichnet. Zu diesen Zeitreihen standen jedoch keine Aussagen Uber
das Prozessergebnis, oder eine andere a-priori-Klasseneinteilung zur Verfligung.

Nach einer Datenvorverarbeitung wurden PCA (Principal Component Analysis) als Methode
zur Dimensionsreduzierung und Kennzahlenextraktion, ICA (Independent Component
Analysis) zur Erzeugung statistisch unabhéngiger Information und Kohonennetze zur
Klassifikation verwendet.

Zuerst wurden die Messdaten mittels einer einfachen Mittelwertbildung auf einheitlich 50
Datenpunkte skaliert und anschliefend auf die Lange Eins normiert. Die anschlief3end
durchgefiihrte PCA zeigte, dass in den ersten beiden Hauptkomponenten nahezu die gesamte
Varianz bzw. Information Uber die Messkurven enthalten ist. Als qualitatives Mal3 wurde der
mittlere quadratische Rekonstruktionsfehler verwendet. Die Methode der PCA wurde
urspringlich um die Jahrhundertwende entwickelt [Pearson01, Hotelling33] und vor einigen
Jahren als wichtige Technik der Datenanal yse wiederentdeckt. Die zentrale Idee besteht darin,
den Datenraum so zu transformieren, dass unter Vernachldssigung von einzelnen
Dimensionen die maximale Variation in den verbleibenden Dimensionen enthalten bleibt.

Ein grundsétzliches Problem der uniberwachten Klassifikation stellt die Entscheidung dar,
wann keine neue Klasse mehr zu bilden ist [Everitt81]. Eine zu grof3e Anzahl von Klassen
beschreibt in der Regel den Phasenraum zu detailliert, so dass die Anzahl der Klassen
beschrankt werden muss. Manche Systeme benutzen ein ad-hoc-stop-Kriterium. So wird bel
ART2 ein Schwellenwert gesetzt, der vom Anwender Uber trial and error ermittelt werden
muss.

Als Clusterverfahren wurde, in diesem Fall des unuberwachten Lernens, die Methode der
K ohonennetze eingesetzt. Da die meiste Information in zwei Hauptkomponenten enthalten ist,
wurde ein zweidimensionales K ohonennetzwerk benutzt. Neben dem Geschwindigkeitsvortell
beim Lernen bzw. in der Recallphase kbnnen zweidimensionale Netze gut visualisiert werden.
Fur die EndpointA-Datensédtze ergaben sich deutliche Cluster im zweidimensionalen Raum
und einige Ausreif3er, d.h. Gebiete mit niedriger Population im Phasenraum. Diese Neuronen
konnen zur Detektion von Ausreif3ern bzw. abnormalen Gebieten verwendet werden. Eine
gut- bzw. schlecht-Klassifikation, die fir den produktiven Einsatz von Vortell wére, kann
aufgrund dieser Bewertung nicht durchgefihrt werden. Der Ruckschluss von abnormal zu
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schlechtem Prozessergebnis héangt stark von den Prozesstoleranzen ab und kann nur in der
Analyse bzw. Korrelation der Zeitrethe mit dem jeweiligen Prozessergebnis mit signifikanter
Wahrscheinlichkeit angegeben werden.

Fur die Betrachtung in diesem Kapitel reichte es allerdings schon, eine normal/abnormal
Bewertung zu treffen, da im Fall einer Normalprozessierung eine grofde Wahrscheinlichkeit
auch eine gute Prozessierung, im Sinne von Erreichung des Prozesszieles, vorliegt. Bei Gber
400 Prozessierungsschritten mussen die Normalgebiete auf eine gute Prozessierung schlief3en
lassen, sonst konnte die Ausbeute von derzeit Uber 90% nicht erreicht werden.

Konkret fir das Beispiel von 90% Ausbeute muss die Wahrscheinlichkeit fir eine gute
Prozessierung pro Prozessschritt bei 0,9¥*° = 0,997 liegen. Anders formuliert heif}t das, dass
fur die Trockendtzungen, die in diesem Kapitel untersucht wurden, im statistischen Mittel
eine Fehlerrate kleiner als 0,3% vorliegen muss, was bel der vorliegenden Datenmenge von
1695 Wefer ca. 5 Wafer entspricht.

Phasenraumbereiche niedriger Dichte kénnen also als kritische Bereiche betrachtet werden -
sel es als qualitatsrelevant oder auch produktivitdtsrelevant, im Sinne von ungeplanten nicht
produktiven Stillstanden der Anlage. So missen Ublicherweise die Prozessanlagen in
zyklischen Abstéanden gewartet werden. Eine Prozesscharakterisierung durch die
Prozessparameter in Phasenrdume niedriger Dichte weisen auf bevorstehende Probleme von
Anlagenteilen wie z.B. Lecks in den Vakuumkammern hin und sind trotz der nicht eindeutig
zuordenbaren gut/schlecht Klassifizierung von Interesse.

Fur die Auswertung der Kohonenkarten wurden verschiedene Algorithmen angewendet.
Prinzipielle Uberlegung ist, dass die Kohonenkarte die Wahrscheinlichkeitsdichte des
Eingaberaumes darstellt und Ausreil3er zu einer geringen lokalen Neuronendichte in der
Kohonenkarte fuhren. Die einfachste Methode der Ausreil}erdetektion besteht in der
univariaten Betrachtung der einzelnen Dimensionen mit Methoden der statistischen
Prozesskontrolle, wie Mittelwert +/- 3 Sigma. Werte innerhalb dieses Bereiches stellen die
Normalgebiete, Werte aul3erhalb die Ausreif3er bzw. abnormalen Phasenraumgebiete dar.

Die multivariate Betrachtung der Hauptkomponenten der Prozessparameter zeigt komplexe
Strukturen  im  mehrdimensionalen Raum, was auf en hochdimensionales
Klassifikationsproblem hinweist. Aus diesem Grund wurden zwei Methoden zur
Ausrei3erbestimmung verwendet, die sowohl im mehrdimensionalen Glltigkeit besitzen, als
auch eine Anaysegeschwindigkeit zulassen, die eine in situ Analyse ermdglichen.

Eine Methode bestand in der Bestimmung der lokalen Neuronendichte durch Rasterung der
Kohonenkarte in n-dimensionale Quader. Dieses Vorgehen erinnert sehr stark an RCE-
Klassifikationsalgorithmen (Reduced Coulomb Energy) [Reilly82, Moreno95]. Die
Problematik bei diesem Vorgehen besteht in der Abhangigkeit des Ergebnisses von der
Présentationsreihenfolge der Trainingsmuster, der Bestimmung der Initial-Kantenlange der n-
dimensionalen Wiirfel und der Festsetzung des Dichtegrenzwertes zur Klasseneinteilung
normal/abnormal. Qualitativ kann zumindest die Aussage getroffen werden, dass die
Dichteverteilung in den Phasenraumsegmenten indirekt proportional zur Wahrscheinlichkeit
ist, dass diese Neuronen abnormale Wafer detektieren.
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Als zweite Methode zur Auswertung der Kohonenkarten wurde die Néachste-Nachbar-
Methode angewendet. Als Separationskriterum zur Klasseneinteilung dient hier die
Bestimmung des mittleren Abstandes zu allen anderen Neuronen. Auch dieser Algorithmus
stellt eine Methode zur Bestimmung der lokalen Neuronendichte dar, und auch hier muss
wieder ein ad-hoc-Grenzwert al's Schwellenwert definiert werden.

Die Auswertungen der EndpointA-Zeitrethen ergab, dass fur Ausreif3er Uberwiegend
gestauchte Kurven, d.h. kirzere Prozessierungen als normal, und unterschiedliche
Plateauhohen im Mainetch as Ursache fir die Eintellung als abnormal verantwortlich sind.
Die Detektion von zu kurzen Prozessierungsdauern ist dabei vollkommen richtig, da
ublicherweise die Atzrate, d.h. die Atzgeschwindigkeit, einen konstanten Wert besitzt bzw.
besitzen soll. Ist die Prozessierung kiirzer as tblich, ist entweder die Atzrate hoher (was
wiederum an fehlerhaften Gaszufllssen oder zu hoher eingestrahlter Leistung liegen kann)
oder es befinden sich noch Reste der abzutragenden Schicht auf der Scheibe. Die
unterschiedlichen Plateauhdhen des EndpointA-Signals kdnnen unterschiedliche Ursachen
haben. Zum einen kann sich tatsé&chlich die Chemie im Reaktor geandert haben, so dass sich
das Emissionsspektrum und damit auch die Intensitét der erfassten Wellenlange andert. Zum
anderen kann alerdings auch ein einfacher Operatoreingriff (die erfassten Werte sind relative
Werte, die manuell justierbar sind) diese Abnormitd hervorrufen. FUr unsere
Untersuchungen sind die prinzipiellen Ursachen jedoch zweitrangig. Von primdrem Interesse
ist, dass diese Scheiben durch abnormale Signalverlaufe charakterisiert sind und al's abnormal
von den Analyse-Algorithmen detektiert werden.

Andere Datensdtze, wie z.B. Chiller-Bath-Temperatur, zeigten ein abweichendes Verhalten.
Es entstand ein symmetrisches Kohonennetz ohne erkennbare Ausreif3er. Diese Beobachtung
ist insofern interessant, da dies indiziert, dass die Ursachen fir die Abnormitdten nicht in allen
Prozessparametern ersichtlich sind. Zur Detektion von relevanten Abnormitdten bzw. im
zweiten  Schritt in  der efolgreichen Korrelation von Prozessparametern  mit
Prozessergebnissen, ist also eine Voraussetzung, die richtigen Prozessvariablen Uberhaupt zu
erfassen. Dies ist insofern nicht trivial, da diese Prozessanlagen mehrere hundert Parameter
prinzipiell erfassen konnten, aufgrund der Beschrankung der Schnittstelle auf 9600 Bd
alerdings nur wenige tatséchlich erfassen. Die erste Herausforderung in der erfolgreichen
Analyse besteht also in der richtigen Auswahl von Prozessparametern. Ein Punkt dabel ist,
dass moglichst Parameter mit geringer Kreuzkorrelation und dartiber hinaus nattrlich die
relevanten Prozessparameter, d.h. Parameter, bei denen sich schwerwiegende Fehler in
Anderungen der Zeitreihen bemerkbar machen, erfasst werden. Zur Detektion relevanter
Prozessparameter wird im néchsten Kapitel eine Methode, basierend auf Multilayer-
Perzeptrons mit Backpropagation-Lernregel, vorgestel|t.

Die Zahl der Hauptkomponenten wurde schlieffdlich von Zwel auf Funf erhoht. Damit ergibt
sich eine funfdimensionale Kohonenkarte, bei der die jeweiligen zweidimensionalen Schnitte
ndher untersucht wurden. Die Schwierigkeit dabei ist, interessante Schnitte bzw. interessante
Projektionen der Karte zu finden. Neueste Untersuchungen verwenden hierzu Exploratory
Projection Pursuit-Verfahren (EPP) [Huber85].
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Die sogenannte Independent Component Analysis (ICA) wurde anschlief3end verwendet, um
statistisch  unabhéngige Komponenten zu finden und so zu einer weiteren
Dimensionsreduzierung und Informationsmaximierung zu gelangen. Im wesentlichen wurden
zwel  verschiedene Architekturen [Bartlett98] mit unterschiedlichen Eingabe- und
Ausgaberdumen verwendet. Die Unterschiede bestehen dabei in der unterschiedlichen
Interpretation des Ergebnisses:

Bel Architektur 1 wurde als Eingabevektor der gleiche Datenpunkt von allen Messkurven
verwendet. Mit diesen Vektoren wurde mit bzw. ohne PCA-Vorverarbeitung ein ICA-
Netzwerk trainiert. Als Ausgabe erwartet man statistisch unabhéngige Basi smesskurven.
Architektur 2 verwendet as Eingabe eine ganze Messkurve. Auch bei dieser Architektur
wurde mit bzw. ohne PCA as Vorverarbeitungsschritt das ICA-Netzwerk trainiert. Als
Ergebnis erwartet man statistisch unabhéngige Koeffizienten. Dieses Vorgehen wird in der
Literatur auch als Faktorencode bezeichnet.

Um eine ICA durchzufthren, gibt es verschiedene Ansédtze [Girolami99]. In dieser Arbeit
wurde das Prinzip der MMI verwendet, d.h. die ,Mutual Information“ der Ausgabe wurde
minimiert. FUr beide Architekturen wurden Basismesskurven berechnet, die bei Architektur 1
statistisch unabhangig sein sollten. Als Ergebnis erhdlt man Basismesskurven, die fir
Architektur 1 eine auffallige Ubereinstimmung mit den Hauptachsen der PCA aufweisen und
deshalb auch eine relativ gute Rekonstruktionsleistung erreichten. Bel der ICA mit der
Architektur 2 ergeben sich komplexere Strukturen. Die Rekonstruktionsleistung war nicht
sehr gut und nur im Fal hoher Dimensionalitédt des Ausgaberaumes, der ahnlich der
Eingabedimensionalitét ist, wird eine zufriedenstellende Rekonstruktionsleistung erbracht.
Das Zid ener ICA ist alerdings nicht die Informationsmaximierung bei einer
Dimensionsreduzierung, sondern die Bestimmung statistisch unabhéngiger Information. Das
ungewohnliche Ergebnis bel der Untersuchung von Architektur 1, die PCA-
Hauptkomponenten waren statistisch unabhangiger as die ICA-Basismesskurven, l&sst sich
durch die unterschiedliche Dimensionalitéten der Eingabe- und Ausgaberdume und die zu
geringe Anzahl von Datenpunkten erkldren. Bei Architektur 2 waren diese Bedingungen
gegeben und man beobachtet im Vergleich zur PCA-Ausgabe stets eine statistisch
unabhéngigere Ausgabe durch die ICA-Analyse.
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3.2 Methoden zur Kennzahlenextraktion,
Klassifizierung und Analyse nichtlinearer Zeitreihen
mit Vorwissen

Dieses Kapitel behandelt die Untersuchung von Methoden zur Kennzahlenextraktion,
Klassifizierung und Analyse nichtlinearer multisensorischer Zeitreihen, wie sie wéhrend der
Prozessierung von Si-Wafer aufgezeichnet werden.

Zum verwendeten Datenmaterial war, im Gegensatz zu den Zeitreihen aus Kapitel 3.1, die
Information vorhanden, dass gewisse Merkmale auf den Zeitrethen eine schlechte
Prozessierung indizieren. Nach der Vorverarbeitung und Analyse mit Verfahren der
nichtlinearen Zeitreihenanalyse werden Backpropagation-Netze zur Kennzahlenextraktion
und Parametersel ektion, Kohonen Self Organizing Feature Maps (SOM) und Self Organizing
Surfaces (SOS) zur automatischen Klasseneinteilung und RBF-Netzwerke (Radia Basis
Function) zur Datenklassifikation verwendet. Im letzen Abschnitt dieses Kapitels werden die
Ergebnisse diskutiert.

3.2.1 Datenvoranalyse

In diesem Abschnitt werden durch Methoden der nichtlinearen Zeitreihenanayse Parameter
fur die Modellierung der zugrundeliegenden Dynamik des Systems bestimmt. Damit wird
eine Abschdtzung der Komplexitdt des Problems bzw. ene Abschdtzung der
Netzwerkarchitektur zur Systemmodellierung ermoglicht.

Erster Schritt bel der Analyse einer neuen Zeitreihe ist auch hier, sich einen qualitativen
Uberblick tiber die Beschaffenheit der Daten und damit tiber das zugrundeliegende System zu
besorgen. Die Visualisierung des Signalverlaufs gegen die Zeitreithe vermittelt einen ersten
Eindruck, da Informationen wie Nichtlinearitdten oder Periodizitéten oftmals unmittelbar
erkennbar sind.

Eine weitere wichtige Eigenschaft, die einen wesentlichen Einfluss auf die Art der
Datenanalyse hat, ist die Dynamik des zugrundeliegenden Systems. In vielen Falen kann
durch die Datenvoranal yse festgestellt werden, ob das System (i) linear oder nichtlinear, (ii)
deterministisch oder stochastisch, (iii) reguldr oder chaotisch ist. An dieser Stelleist v.a. der
Unterschied zwischen deterministisch chaotisch und stochastischen Systemen wichtig. Erstere
konnen dynamisch modelliert, bel letzteren koénnen nur Wahrscheinlichkeitsaussagen
getroffen werden.

Eine Zeitreihe {x(t):t=1,2,...,N} wird normaerweise durch die Messung einer dynamischen
skalaren Variablen in einem konstanten Zeitintervall At bestimmt. Die Samplingrate ergibt
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sich aus der Optimierung zwischen Redundanz und vdlliger Unkorreliertheit
aufeinanderfolgender Datenpunkte in der Zeitreihe. Eine unpassende Samplingrate zeigt
oftmals eine falsche Dynamik und fihrt zu falschen Analyseergebnissen. Prinzipiell wird die
Samplingrate von der Komplexitét bzw. dem chaotischen Verhalten beeinflusst. Je hoher das
chaotische Verhalten, desto groR3er sollte auch die Samplingrate sein, damit die Dynamik des
zugrundeliegenden Systems ausreichend in der Zeitreihe enthalten ist. Nach dem Nyquist-
Theorem muss die Samplingrate dabei doppelt so grol sein, wie die maximale Frequenz des
Signals, damit das Signal eindeutig rekonstruiert werden kann [Press98].

Viele Analysemethoden setzen eine ausreichend lange Messzeit voraus, um die Dynamik
vollstandig in den Daten wiederzufinden, und um die Stationaritét der Daten zu erreichen. Die
Modellierung des Lufttemperaturverlaufs wird z.B. nur dann funktionieren, wenn Daten eines
ganzen Jahres verfugbar sind. Die zugrundeliegende Dynamik 18sst sich dabel in kurzfristige

und langfristige Dynamik unterteilen.
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Abbildung 3.24: Original Sensor Sgnalverlaufe einer Amat 8300 Alu Hex Plasmaatzanlage.
Gezeigt sind drei typische Sgnalverlaufe die wahrend der Atzung erfasst werden. Gezeigt
sind das Emissionsspekirum des Plasmas bel einer Wellenlange von 396 nm, die reflektierte
Leistung und die Elektronendichte. Rechts oben ist der Recipe-Step dargestellt.

In Abbildung 3.24 sind die original Sensor Signalverléufe einer Amat 8300 Alu Hex Trocken-
dtzanlage gezeigt. Es werden bis zu 50 zeitabhangige Sensorsignale, von internen und
nachtraglich installierten externen Sensoren, parallel, aufgezeichnet. Der Parameter Recipe-
Sep wird zu den Signalen gezeichnet, da abhéngig vom Recipe-Sep unterschiedliche
Rezepteinstellungen aktiv werden. Im Mainetch (Step 3) z.B. wird mit Cl Aluminium geétzt.
Die abfallende Flanke des Emision_1 Signals deutet darauf hin, dass die zu dzende Alu-
Schicht weggedtzt ist. Belm sogenannten Lackstrippen (Sep 5) wird mit Sauerstoff und
erhdhtem Druck der Lack ,, verascht”.

Einen ersten Uberblick Uber die Autokorrelation der Zeitreihe erhdlt man durch die
Visualisierung aufeinanderfolgender Datenpunkte, indem einfach die Punkte x, gegen X-a
gegeneinander aufgetragen werden. Ist die Verteilung der Punkte sehr nah an der Diagonalen
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ist die Samplingrate, und damit die Redundanz, der Zeitreihe ausreichend hoch und die
Dynamik des Systems kann sehr wahrscheinlich aus der Datenreihe rekonstruiert werden
[Kulkarni97].
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Abbildung3.25: Autokorrelationsdiagram der Zeitreithe eines Runs mit verschiedenen
Zeitverzbgerungen. Bei einer Samplingrate von 1 Hz zeigt das Diagramm fur die
Zeitverzbgerung von At=1 eine starke Autokorrelation. Erst ab einer Zeitverzigerung von
At=5 nimmt die Redundanz deutlich ab.

Das Autokorrelationsdiagramm  des Emissionsspektrums in Abbildung 3.25 zeigt, dass die
Samplingrate, zumindest fur diesen Parameter, ausreichend hoch gewahlt wurde und die
Dynamik des zugrundeliegenden Systems in den Daten ausreichend enthalten sein musste.

Durch die Darstellung des Kreuzkorrelationsdiagramms erkennt man Abhangigkeiten
zwischen den Parametern. Im vorherigen Kapitel Uber untberwachte Methoden zur
Datenanayse wurde festgestellt, dass, zumindest fur die aufgetretenen Abnormitdten, sich
Anlagen- und Prozessprobleme nicht in allen Prozessvariablen bemerkbar machen. Fir die
Kennzahlenextraktion ohne Vorwissen sollten deshalb ale Prozessvariablen berlicksichtigt
werden. In diesem Kapitel, ist zumindest fur ein Fehlerbild, eine Klasseneinteilung bekannt,
so dass diese Ergebnisse verifiziert werden kdnnen.
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Abbildung 3.26: Wellenlangenintensitdt (Emision_1) und reflektierte Leistung. Bei der
gleichzeitigen Visualisierung dieser Sgnalverlaufe ist die Kreuzkorrelation zwischen diesen
Sensorsignalen  deutlich  zu  erkennen.  Links:. Diagramm (Uber die gesamte
Prozessierungsdauer. Rechts. Kreuzkorrelationsdiagramm wahrend des Mainetch-Seps.
Bereits im zweidimensionalen Raum ergeben sich komplexe Strukturen.

Im Folgenden werden die beschriebenen Methoden der nichtlinearen Zeitreihenanalyse auf
eine Observable angewendet, um einen Eindruck von der Komplexitét bzw. Dimensionalitét
des Problems und fir die Abschétzung des Netzwerkdesigns zu erhalten.

Die AMI gibt die mittlere Information Uber s, an, wenn s,; bekannt ist, wobel 7 die
Zeitverzogerung aufeinanderfolgender Datenpunkte darstellt. Ist s, statistisch unabhangig von
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S, dann ist §7)=0. Fur =0 gibt die AMI die Information an, die durch die Messung von s,
gewonnen wird und entspricht der Shannon Entropie.

Abhangig ist die AMI vom Informationsgehalt der Zeitreihe und kann als Mal3 fur die Chaotik
der Zeitreihe verwendet werden. Je chaotischer die Zeitreihe, desto grofier ist die durch die
Messung gewonnene Information. Eine weitere Abhangigkeit ergibt sich durch das
Samplingintervall. Ein grof3es Samplingintervall fuhrt zu einer weniger starken Redundanz
aufeinanderfolgender Datenpunkte und damit zu einem grof3eren Informationsgewinn durch
die Messung.
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Abbildung 3.27: Average Mutual Information in Abhangigkeit vom Zeitversatz zur
Bestimmung der Einbettungsverzogerung 7. Das erste Minimum indiziert einen geeigneten
Wert fir 7=. Das erste Minimum ist bel einem Lag von 13. Da die Samplingrate der
Originalzeitreihe 1 Hz betré&gt, entspricht dies einem 7= von 13 sec.

Die starke Korrelation aufeinanderfolgender Werte der Zeitreihe zeigt, dass die Samplingrate,
zumindest im statistischen Mittel, ausreichend hoch gewéhlt wurde. Das erste Minimum in
Abbildung 3.27 gibt einen passenden Wert fir die Einbettungsverzogerung an. Diese
Information ist neben der geschétzten Attraktordimension ein wichtiger Parameter zur
Attraktor-Rekonstruktion. Die Verwendung einer passenden Einbettungsverzégerung kann
dabel auch a's nachtragliche Korrektur einer nicht optimalen Samplingrate betrachtet werden.

In Abbildung 3.28 ist der rekonstruierte Attraktor aus der Emission_1-Zeitreihe dargestellt.
Als Einbettungsdimension wurde das durch die Average Mutual Information bestimmte 7z =
13 sec verwendet. Deutlich zu erkennen sind Bereiche im Phasenraum, die Vergleiche mit
einem zyklischen Lorenzattraktor nahe legen.

Zur Bestimmung der Attraktordimension wurde mit der fal se-nearest-neighbor-Methode (fnn)
gearbeitet. Die passende Dimension ist erreicht, wenn keine, oder zumindest nur noch wenige,
falsche néchste Nachbarn vorhanden sind. Der untersuchten Zeitreihe liegt mindestens ein
dreidimensionaler Attraktor, hochstens ein sechsdimensionaler Attraktor zugrunde. Da die
Definition eines falschen nachsten Nachbarn nicht exakt determiniert ist und die Anzahl der
fnn's langsam gegen Null konvergiert, kann in diesem Fall nur ein Bereich fur die
zugrundeliegende Attraktordimension angegeben werden. Auch fir héhere Dimensionen
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bleibt die Anzahl der fnn’s bel Null, damit kann davon ausgegangen werden, dass es sich
hierbei um ein deterministisches System ohne statistisches oder farbiges Rauschen handelt.
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Abbildung 3.28: Links: rekonstruierter Attraktor aus der Zeitreihe der Wellenlangen-
intensitat. Als Einbettungsdimension wurde das durch die Average Mutual Information
bestimmte 7= = 13 sec verwendet. Deutlich zu erkennen sind Bereiche im Phasenraum die
Vergleiche mit einem zyklischen Lorenzattraktor nahe legen. Rechts. Bestimmung der
Attraktordimension mit der false-nearest-neighbor-Methode. Die passende Dimension ist
erreicht, wenn keine, oder zumindest nur noch wenige, falsche nachste Nachbarn vorhanden
sind.

Kulkarni et a. [Kulkarni97] schldgt vor, zur Abschdtzung der Netzwerkarchitektur die
Parameter der Einbettungsverzogerung und Attraktordimension zu verwenden. Fir die zu
untersuchenden Zeitreihen ergibt sich daraus, dass in der verdeckten Schicht vier bis sechs
Neuronen ausreichen. In den Simulationen in Kapitel 3.2.4 stellt sich heraus, dass sich bereits
mit zwei bis vier verdeckten Neuronen gute Ergebnisse erzielen lassen.

3.2.2 Kennzahlenextraktion mit Backpropagation

Zur Extraktion klassifikationsrelevanter Kennzahlen wird im Folgenden der Backpropagation-
Algorithmus untersucht. Die Parameterkurven, die fir das Training des neuronalen Netzes
verwendet wurden, waren in zwel Klassen (good, bad) eingeteilt. Das Ziel ist, durch die
Kennzahlenextraktion eine skalare Grof3e fur die Gute der Prozessierung zu erhalten und
dadurch die Klassifikation mdglichst einfach zu ermdglichen. Nach Abschluss der
Trainingsphase sollte das neuronale Netz in der Lage sein, auch untrainierte Parameterkurven
Zu bewerten.

Zur Festlegung der Architektur wurden die Ergebnisse der Datenvoranalyse verwendet. Eine
zu geringe Zahl von Neuronen fihrt dabei dazu, dass das neuronale Netz nicht in der Lage ist
die Trainingsdaten zu lernen. Eine zu hohe Zahl von Neuronen in den Schichten gehen auf
Kosten der Rechenzeit und Generalisierungsleistung.

Zur Festlegung der Eingabeschicht wurde die Autokorrelation und damit die Redundanz
innerhalb der Zeitreithen berticksichtigt. Es werden 100 Eingabeneuronen verwendet. Die
Anzahl der verdeckten Neuronen ist abhéngig von der Komplexitét der Trainingsaufgabe. In
unserem Fall mussen 2-6 Neuronen ausreichen. Da fir die gestellte Aufgabe nur zwel Klassen
separiert werden missen, wird als Ausgabeschicht nur ein einzelnes Neuron verwendet.
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Die freien Parameter, Lernrate n und Momentum-Term o, werden experimentell ermittelt.
Fur n werden Werte zwischen 0,1 und 0,2, fir o Werte zwischen 0.8 und 0,9 verwendet.

Backpropagation konvergiert nur sehr langsam. Die verwendete Online-Lernregel verstérkt
dies noch. Bei jedem Zyklus werden die einzelnen Gewichte immer wieder auf ein anderes
Trainingsmuster eingestellt. Der Vorteil dieses Vorgehens gegentiber der Offline-Lernregel ist
jedoch, dass lokale Minima der Fehlerfunktion leichter verlassen werden kdnnen.

Durch die Einfuhrung eines Momentum-Term kann die Konvergenz erheblich beschleunigt
werden [Botha98, Zell97]. Der Momentum-Term berlicksichtigt die Gewichtsdnderung Aw;;
im vorangehenden Zyklus und bewirkt eine Glattung der Fehlerfunktion. Verandert sich nun
ein Gewicht w; stets in eine Richtung, so wird bspw. eine starke Verénderung in die
entgegengesetzte Richtung gedampft.

Die Gewichtsénderung berechnet sich mit dem Momentum-Faktor o wie folgt:

Aw, (t+1) = —ryaa—EﬂrAwij (t)=nd,x +anw, (t) (3.16)

ij

Eine weitere sehr einfache Moglichkeit zur Beschleunigung der Konvergenz wird durch die
Addition eines kleinen Bias Wertes y zur Ableitung f'(a) erreicht. Gebiete mit flachem
Anstieg (Flat-Spot) kdnnen so schneller verlassen werden [Botha98].

f'(a)=f'(a)+y (3.17)

Die Konvergenz des neuronalen Netzwerkes kann mit dem Momentum-Term und der Flat-
Spot Eliminierung erheblich beschleunigt werden. Nach 5000 bis 10000 Lernzyklen stellt sich
bei einer Anzahl von 20 — 40 Trainingsmustern ein gut konvergiertes neuronales Netzwerk
ein. Die hierzu bendtigte Rechenzeit liegt bel einem normalen PC (200Mhz, 64MByte RAM)
bei wenigen Minuten ( 2-4 min).

Ein neuronales Netzwerk sollte in der Lage sein, einerseits Neues zu Lernen, aber trotzdem
bereits Gelerntes nicht wieder zu vergessen. Beide Punkte arbeiten jedoch gegeneinander. Bei
Backpropagation zieht die Plastizitdt zu Gunsten der Stabilitét den kirzeren. Die starre
Architektur eines Backpropagation-Netzwerkes ermoglicht es nicht, nach Abschluss des
Trainings noch Neuronen flr neue Trainingsmuster zu erzeugen. Ist Backpropagation einmal
mit einer gewissen Anzahl von Trainingsmuster konvergiert und auf diese Muster adaptiert,
so koénnen neu hinzukommende Muster die Gewichte nicht mehr andern. Zu Begin eines
Trainingslaufes sollen die Gewichte mit moglichst kleinen Werten belegt sein. Dies ist nach
abgeschlossenem Training dann nicht mehr der Fall.

Als Resultat ausgepragter Gewichte sind auch die Aktivierungen a der Neuronen hoch. Die
Ableitung der Aktivierungsfunktion f'(a) wird dadurch sehr klein und somit sind die
Gewichtsanderungen Awi;= n/d & nur noch sehr gering.
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Abbildung 3.29: Sigmoide Aktivierungsfunktion mit Ableitung

Das Stabilitéts-Plastizitétsdilemma kann nicht gelost werden. Sollen neue Trainingsmuster
hinzugelernt werden, muss ein komplettes neues Training gestartet werden. Dies und die feste
Architektur machen Backpropagation zu einem schlechten Klassifikator im Vergleich zu
anderen Verfahren wie RBF oder RCE. Zur reinen Vorverarbeitung bzw.
K ennzahlenextraktion der Daten eignet sich der Algorithmus jedoch sehr gut.

Fir die Initialisierung der Gewichte werden Ublicherweise kleine Zufallszahlen im Bereich
von -1 bis +1 gewdhlt. Es zeigte sich, dass es auch moglich ist, die synaptischen
Verbindungen der Eingabeschicht zur verdeckten Schicht mit O zu belegen. Durch diese
Belegung kann die Auspragung der Gewichte besser beobachtet werden und zur Analyse der
Trainingsdaten (siehe néchstes Kapitel) herangezogen werden. Auf3erdem konvergierte das
neuronale Netzwerk sogar geringflgig schneller. Fir die Verbindungen der verdeckten
Schicht zur Ausgabeschicht mussen in jedem Fall unterschiedliche Werte eingestellt werden.

Die Trainingsdaten fir das neuronale Netzwerk sind zeitabhéngige Kurven eines Parameters.
Um den Zielwert fur das Ausgabeneuron festzulegen (t=0 bzw. t=1) sind die Trainingskurven
in 2 Klassen good und bad aufgeteilt. ,good" -Parameterkurven werden mit t = 0, ,,bad” mit t
= 1 trainiert.

Folgendes Bild zeigt den gesamten Versuchsaufbau fir die Kennzahlenextraktion mit
Backpropagation fir die Emission_1-Parameterkurve.
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Abbildung 3.30: Versuchsaufbau fir die Extraktion von Kennzahlen durch Uberwachtes
Lernen bei Backpropagation-Algorithmen. Die Darstellung zeigt eine
Originalparameterkurve, die normierten Eingabedaten als Eingaberaum des neuronalen
Netzwerkes  sowie die Netzwerkarchitektur mit einer verdeckten Schicht und einem
Ausgabeneuron.

Pro Trainingszyklus wird abwechselnd ein good, und anschlief3end ein bad Datensatz zufdllig
dem neuronalen Netz prasentiert (Online-Lernverfahren). Dieses Vorgehen erméglicht, dass
die Anzahl der guten bzw. schlechten Trainingsmuster unerheblich ist. Dies ist insofern
wichtig, da es (siehe Diskussion 3.1) wenige Prozessierungen mit geringer Ausbeute gibt.
Wirde das Verhdltnis der Trainingsmuster der beiden Klassen nicht ausgewogen sein, so
koénnte dies dazu fuhren, dass eine Klasse bevorzugt trainiert wird und Représentanten der
anderen Klasse nicht mehr erkannt werden.

Die Tests wurden mit 20 —100 Trainingsmustern durchgefiihrt. Im Normalfall konvergiert das
neuronale Netz nach 5000 bis 10000 Lernzyklen hinreichend gut. Das sogenannte Overfitting
konnte hierbel nicht beobachtet werden. Als Konvergenzkriterium wurde der quadratische
Fehler Uber alle Trainingspaare herangezogen.

E=> (t, -~ ¥, (3.18)

In der Recallphase wurde dem trainierten neuronalen Netz 197 unbekannte Kurven
prasentiert. Das neuronale Netz reagiert auf jede Eingabe mit einem Ausgabewert im Bereich
zwischen [0,1]. Je néher der Ausgabewert an 0 bzw. 1 liegt, desto sicherer ist die Zuordnung
zu einer der Klassen good bzw. bad. Ein Wert zwischen 0 und 1 gibt an, dass das neuronae
Netz nicht eindeutig in der Lage war die Kurve zuzuordnen. Die Ausgabe ist dann eine
Interpretation der Kurve. Die Ausgabewerte des neuronalen Netzes liefert also keine scharfe
Einordnung der Kurven in 2 Klassen, sondern gibt im weitesten Sinne eine posterior
Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehorigkeit an.
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Abbildung 3.31 zeigt einen Scatterplot der Ausgabewerte des neuronalen Netzwerkes fur 197
Testdaten des Emission_1-Parameters. Die Punkte, die nahe dem Wert 1 sind, wurden vom
Netz als Ausreil3er erkannt.
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Abbildung 3.31: Ausgabewerte [0,1] des neuronalen Netzwerkes fir 197 Testdaten des
Emission_1-Parameters. Die Ausgabe nahe Null zeigt gute Prozessierungen, nahe Eins
schlechte Prozessierungen an. Bei einer Ausgabe im Bereich von 0,5 kann das neuronale Netz
keine Zuordnung treffen.

Die Zuordnung zu den beiden Klassen ist gut sichtbar. Bei Ausgabewerten zwischen 0,0 -0,1
sind die Kurven glatt. Im Bereich von 0,1 — 0,5 nehmen die Oszillationen der Kurven im
Bereich des Overetch zu und weisen auf Aluminiumreste auf den Scheiben hin. Der
Atzvorgang war also nicht erfolgreich. Die Oszillationen waren das Unterschei dungskriterium
zwischen good und bad, wobel starke Oszillationen eine bad-Kurve charakterisieren.

Im Bereich um 1,0 schliefdlich sind die stark oszillierenden Kurven deutlich as Ausreil3er
erkennbar.
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Abbildung 3.32: Original Zeitrethen des Overetch im Emission_1-Sgnals und der
Ausgabewert des neuronalen Netzwerkes. Parameter verlaufe im Bereich zwischen 0,9 und 1,0
weisen starke Oszillationen auf, die bei dieser Atzung auf Aluminiumreste auf den Scheiben
hinweisen. Gezeigt ist der Overetch des Emission_1-Sgnals.



88

1,000
0,900
0gon
orol o+
I N T
0801 4. - R
o401+ ' .,
oa o+ *‘III"
02+
0102+
0,002 : : : | |

1 1222

Abbildung 3.33: Ausgabewerte [0,1] des neuronalen Netzwerkes flr 2444 Testdaten des
RF_Match_Tuning_Position Parameters. Auch hier zeigt die Ausgabe nahe Null gute
Prozessierungen, nahe Eins schlechte Prozessierungen an. Bel einer Ausgabe im Bereich von
0,5 kann das neuronale Netz keine Zuordnung treffen.
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Abbildung 3.34: Original Zeitrethen und der Bereich der Ausgabe des neuronalen
Netzwerkes. Kurven im Bereich 1 stellen schlechte, im Bereich 2 gute Parameterver|laufe dar.
Die Sgnalverlaufe im Bereich 3 wurden dem neuronalen Netzwerk nicht trainiert, was zu
einem Ausgabewert um 0,5 fUhrt.

Die Extraktion von Kennzahlen mit Backpropagation-Algorithmus wurde fir einen weiteren
Parameter, RF_Match_Tuning_Position, durchgeftihrt. 40 Kurven aus Bereich 1 in Abbildung
3.33, wurden als Trainingsdaten fur die Klasse bad verwendet, 40 Kurven aus Bereich 2 fur
good. Im Bereich 3 sind Kurven die nicht zugeordnet werden konnten. Bei genauerer
Betrachtung der Kurven aus Bereich 3 wird offensichtlich, dass sie sich erheblich von den
trainierten Kurven aus Bereich 1 und 2 unterscheiden und das neuronale Netz deshalb nicht
in der Lage sein kann, eine eindeutigere Zuordnung durchzufthren.

Dieses Ergebnis ist insofern interessant, als das Netzwerk in der Lage ist, bekannte
Abnormitéten bzw. normale Zusténde zu klassifizieren. Unbekannte Kurvenverléufe werden
tatséchlich auch as unbekannt im Sinne einer Netzwerkausgabe von 0,5 indiziert. Durch
dieses Vorgehen erreicht man nicht nur eine Einteilung in zwei Klassen, sondern erhdlt ein
Ausgabekontinuum, das fir eine eindeutige Eingabe eine eindeutige Zuordnung und fir eine
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unsichere Eingabe die Wahrscheinlichkeit einer eher guten bzw. eher schlechten
Prozessierung angibt.

3.2.3 Verfahren zur Parameterkurven-Analyse mit
Backpropagation

Beim Training der Parameterkurven werden die synaptischen Verbindungen so eingestellt,
dass das neuronale Netz sich den Trainingskurven anpasst. Die anfénglich mit kleinen
Zufallszahlen oder mit Null initialisierten Gewichtswerte in den Gewichtsmatrizen, werden
tellweise stark positiv oder negativ. Erste graphische Darstellungen der Gewichtswerte zeigen
die Auspragung der Gewichte zu Mustern. Interessant sind im Folgenden die Synapsen von
der Eingabeschicht zu den einzelnen Neuronen der verdeckten Schicht.

In Abbildung 3.35 ist eine farblich codierte Darstellung der Gewichtswerte in einer
Gewichtsmatrix fur 100 Eingabeneuronen und 2 verdeckte Neuronen eines trainierten
neuronalen Netzwerkes zu sehen.

Abbildung 3.35: Farblich codierte Gewichtswerte einer 2x100 Gewichtsmatrix. Schwarz
entspricht negativen und weil3 positiven Gewichtswerten. (Gewichte von der Eingabe- zur
verdeckten Schicht)

Bel einer Darstellung a's Balkendiagramm in Abbildung 3.36 wird die aufféllige Auspragung
der Synapsen schliefdlich noch deutlicher erkennbar. Die Beobachtungen der Gewichte zeigen,
dass besonders bei den Verbindungen zu Eingabeneuronen, an denen sich die Eingabewerte
der Kurven der Klassen good und bad unterscheiden, eine starke synaptische Auspragung
entsteht.

Dies sind schliefdlich auch die Kurvenbereiche, welche zur Unterscheidung der Kurven
herangezogen werden.
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Die Gewichte w; eines Neurons ¢; der verdeckten Schicht werden beim Backpropagation-
Algorithmus nach folgender Formel adaptiert:

w (t+1) = w; (t) + 3, B O (3.19)

wobei x eine normierte Trainingskurveist.

T T L T L T L LT T T TT

O
Abbildung 3.36: Gewichtsvektor als Balkendiagramm dargestellt.

Der Fehler &, den das Neuron ¢ gemacht hat, wird aus dem Fehler d;, der durch den
Eingabevektor x am Ausgabeneuron verursacht wird, berechnet.

0,5 =w2; [, F'(a;) (3.20)

O3 ist der Fehler an der Ausgabeschicht bzw. die Differenz der Sollausgabe t und der
Istausgabe y des neuronale Netzwerkes als Reaktion auf die Eingabekurve x.

3 =(t-y)IF(y) (3.22)

Die verwendeten neuronalen Netzwerk-Architekturen haben nur ein Ausgabeneuron. Somit
geschieht die Eintellung der Eingabekurven in 2 Klassen durch die Zielwertet =0und t = 1.
Es gibt also n Eingabekurven Xxq,, die mit Zielwert t=0 und n Eingabekurven x;,, die mit
Zielwert t=1 trainiert werden.

Mit einer Sigmoid-Funktion als Ausgabefunktion konnen die Ausgabewerte eines Neurons
nur positive Werte zwischen 0 und 1 annehmen. Da auch die Ableitung f'(a) der
Ausgabefunktion immer positiv ist, lasst sich folgende einfache Aussage Uber das Vorzeichen
von g3 machen.

mit
O<y<1
f'(a)=0
gilt
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Fall:
t=0 (3.22)
=J, =(t-y)F'(y)<0 '
Fal2;
t=1
(3.23)

=0, =(t-y)F'(y)=0

Fur Eingabekurven Xxo der Klasse good ist der Fehler der Ausgabeschicht & somit immer
negativ und fir Eingabekurven x; der Klasse bad positiv.

Fur ein Neuron der verdeckten Schicht, welches Uber die synaptische Verbindung w2; mit
dem Ausgabeneuron verbunden ist, wird diese Beziehung fur Eingabekurven und J; somit auf
Oy Ubertragen.

0,5 =w2; &, [¥'(a;) (3.24)

Ist nun w2; positiv, so gilt fir die Berechnung der synaptischen Verbindungen des Neurons ¢;
der verdeckten Schicht zur Eingabeschicht folgendes (analog fur w2, negativ):

Fur xo O X0, mit X0 der Menge aller guten Prozessierungen, gilt:
Falll:
t=0
0,£0=9, <0 (3.25)

=w,(t+1)=w, (t)-|d,| B X,

Fur x; [ X1, mit X1 der Menge aller abnormalen Prozessierungen, gilt:
Fall2:
t=1
0,20=9,; 20 (3.26)

=w,(t+1)=w, (t)+|5,| 0 &,

Da zu Beginn des Trainings die Gewichte w mit kleinen Werten bzw. mit Null belegt sind
und dann in vielen Iterationsschritten abwechselnd Trainingspaare {Xo, t=0} und {x,, t=1}
dem neuronalen Netz prasentiert werden, reprasentieren die Gewichte von der Eingabeschicht
zur verdeckten Schicht dann, nach Abschluss des Trainings, die Differenz der n Trainings-
Eingabekurven xo und X;.

Die Gewichte spiegeln dabei nicht die exakte Differenz der n Trainings-Eingabekurven xo und
X1 wider. Jede Eingabekurve erzeugt am Ausgabeneuron einen bestimmten Ausgabewert .
Somit ist & abhangig von der jeweiligen Eingabekurve. Zusétzlich haben auch noch die
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anderen Neuronen der verdeckten Schicht (die nicht betrachtet wurden) einen Einfluss auf Jj.
Die Betrachtung der VVorzeichen von J; und &, gelten aber in jedem Fall.

Im folgenden Versuch wurde dem neuronalen Netz eine Sinuskurve als x; und eine wagrechte
Gerade als xo trainiert. Nach wenigen Lernzyklen stellen sich die Gewichte, wie erwartet, ein.

Abbildung 3.37: Trainingsmuster (Xo, X1) und dazu ausgepragte synaptische Verbindungen.

Die Eigenschaften der Trainingskurven spiegeln sich in den Gewichten von der
Eingabeschicht zur verdeckten Schicht wider. An den Stellen, wo sich die Kurven der beiden
Trainingsklassen unterscheiden, werden sich auch die Verbindungen der zustdndigen
Neuronen starker auspragen. Stellen, an denen keine signifikanten Unterschiede zwischen
den Kurven existieren, sind nur schwach ausgeprégt, d.h. signifikante Abschnitte der Kurven
konnen ermittelt werden. Oder anders formuliert heifdt das, dass fur Parameterkurven, deren
Synapsen in den neuronalen Netzwerken schwach ausgeprégt sind, nicht far die
Unterscheidung zwischen good bzw. bad herangezogen werden kann.

Die Parameterkurven sind in mehrere Prozessierungsschritte (sogenannte Steps) unterteilt. Im
Folgenden soll untersucht werden, ob sich die synaptischen Gewichte zur Detektion des
relevanten Steps zur Klasseneinteilung eignen.

Zur Analyse der Gewichte wird eine einfache Aufsummierung aler Gewichtsvektoren von
der Eingabeschicht zur verdeckten Schicht durchgefiihrt. Daraus ergibt sich ein Vektor
MSUM. In den enzelnen Abschnitten der Kurven wird nun der Mittelwert der
entsprechenden Komponenten von MSUM gebildet. Dieser Wert pro Abschnitt (Step) gibt an,
wie grof3 die synaptische Auspragung an dieser Stelleist.

MSUM, =" |w;| (3.27)
j

Die folgende Abbildung 3.38 zeigt eine Analyse des Emission_1-Parameters. Auffalligster
Sep ist eindeutig Nummer 4.
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Bel jeder Prozessierung werden mehrere Parameterkurven aufgezeichnet und in einem
Rohdatenfile abgespeichert. Nach der ldee der Synapsen-Analyse wird ein neuronales
Netzwerk, welches auf einen Parameter trainiert ist, der keine aussagekraftigen Daten zur
Unterscheidung in 2 Klassen good und bad enthdlt, nur schwach ausgepragte synaptische
Gewichte aufweisen.

Fur jeden in den Rohdaten aufgezeichneten Parameter wird nun ein eigenes neuronaes Netz
trainiert. Anschlief3end fuhrt eine Synapsen-Analyse bel den einzelnen Netzwerken zu einem
Wert fur die einzelnen synaptischen Ausprégungen. Die Parameter konnen nach diesen
Werten geordnet werden. Parameter, deren Netzwerke gut ausgepragte Synapsen aufweisen,
koénnen besser zur Unterscheidung der Prozessierung normal bzw. abnormal herangezogen
werden.

MSUM

Mittelwert
pro Step

Step2 Step3 Step4 Step5 Step6

Abbildung 3.38: Summenvektor MSUM aller Gewichtsvektoren von Eingabe- zur verdeckten
Schicht und Mittelwertbildung der Vektor komponenten pro Kurvenabschnitt (Step).

Eine weitere Mdoglichkeit zur Beurteilung der Trainingsdaten ist der Fehlerverlauf beim
Training des neuronalen Netzes. Der Fehler am Ende des Trainings gibt an, wie gut das
neuronale Netz in der Lage war, sich an die Trainingsdaten zu adaptieren. Gibt es keine
Unterschiede der Kurven in den Klassen good bzw. bad, so kann diese Adaption nur schlecht
stattfinden. Somit enthalten solche Parameterkurven keine Information, um zwischen
normaler und abnomaler Prozessierung zu unterscheiden.

Diese beiden Kriterien zusammen betrachtet ermdglichen es, Aussagen Uber die
aufgezeichneten Daten zu machen. Eine Maldzahl fur die Signifikanz eines Parameters kann
folgendermalien definiert werden:

P=alBnA+b1l-Sgerr) (3.28)
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Hierbel gibt SynA den Mittelwert des signifikanten Steps eines Parameters an. Sgerr ist der
Quadratische Fehler des Netzwerkes fur den Parameter. a und b sind Gewichtungen die
angeben, wie stark die Synapsen-Analyse oder die Konvergenz des neuronalen Netzes in das
Ergebnis einflief3en soll.

Fur die vorhandenen Testdaten von zwei unterschiedlichen Anlagen wurde diese Analyse
durchgefiihrt. Das Ergebnis ist in Tabelle 3.10 fur die Untersuchung an Anlage 1 und
Separation aufgrund des RF_Match Tuning Position-Parameters bzw. Tabelle 3.11 fur
Anlage 2 und der Klasseneinteilung aufgrund des Emission_1-Parameters (siehe auch
Abbildung 3.32 und 3.34) ersichtlich.

Tabelle 3.11: Analyseergebnis zur Auswertung signifikanter Parameter bei Anlage 1
50 Runs, 5000 Lernzyklen, a=0,7, b=1,4

Parameter Step | SynA Sqerr P

RF_MATCH_1_TUNING_POSIT 3 6.418 0.029672037 | 0.1937
HE 7 3.659 0.082328971 | 0.1687
PRES CNTRL_POSITION 4 4.818 0.272822949 | 0.1452
AR 7 3.311 0.181832133 | 0.1507
CHAMBER_PRESS Al 4 2.524 0.215208704 | 0.1407
RF_FORWARD_POWER_Al 3 1.891 0.21481343 0.1369
CHAMBER_PRESSURE_MT 4 2.37 0.23387338 0.1368
RF_REVERSE_POWER_AI 5 1.588 0.20528544 0.1366
CF4 7 2.042 0.241567247 | 0.1336
CLAMP_FLOW_AI 7 1.472 0.245557101 | 0.1295
CF4 2 1.368 0.248806671 | 0.1283
RF_MATCH_1 LOAD_COIL_PO 3 0.869 0.24816967 0.1255
02 8 0.619 0.243632137 | 0.1247
CHF3 3 0.604 0.251052116 | 0.1234
ELL_VAC_SENS Al 8 0.519 0.248813416 | 0.1233
WAFER_NUMBER 8 0.283 0.252438473 | 0.1213
NFE3 1 0 0.252583288 | 0.1195
ENDPT_DETECT_A_Al 1 0 0.252583288 | 0.1195
ENDPT_DETECT_C Al 1 0 0.252583288 | 0.1195
ENDPT_DETECT _D_Al 1 0 0.252583411 | 0.1195
RF_GEN_2 REFL_AI 1 0 0.252583288 | 0.1195
RF_GEN_2 FWD_Al 1 0 0.252583288 | 0.1195
ISO_PLASMA_DETECTOR_AO 1 0 0.252583288 | 0.1195

Der fuhrendende Parameter RF _Match Tuning Position ist derjenige, bei dem die
Unterscheidung am deutlichsten erkennbar ist. Die Pres Ctrl_Position und der Heliumfluss
(He) sind fur die Separation auch noch geeignet und korrelieren mit der Klasseneinteilung.
Dieses Ergebnis stimmt auch mit den Beobachtungen der Prozesstechnik Uberein.

Durch die manuelle Auswertung eines Prozesstechnikers fur Anlage 2 vermutete man als den
relevantesten Parameter fur , Problemlose” die Oszillationen am Overetch des Emission_1-
Signals. Durch die automatische Auswertung wird deutlich, dass tatsachlich beim Step 4, und
damit beim Overetch, die Separation der Klassen am deutlichsten zu sehen ist. Interessant ist
alerdings, dass der Parameter ION_.001MT auch eine relativ grof3e Korrelation mit der
Klasseneinteilung besitzt (siehe Tabelle 3.12), die Abnormitédt alerdings bereits im ersten
Sep aufféllig ist. Diese Information ist insofern aul3erst interessant, da hier evtl. interne
Abhangigkeiten vorhanden sind, die man durch eine manuelle Bewertung der Kurvenverlaufe
nicht bemerkt. Darlber hinaus ist die Aufféalligkeit des Wafers bereits zu Beginn der
Prozessierung bel Sep 1 bemerkbar und somit konnte der Wafer evtl. vor der drohenden
Fehlprozessierung gerettet werden.
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Tabelle 3.12: Analyseergebnis zur Auswertung signifikanter Parameter bei Anlage 2
50 Runs, 1000 Lernzyklen, a=0.6, b=1.6

Parameter Step | SynA Sqerr P
BCL3 4 10.96 0.129793124 | 0.1985
EMISSION_1 4 7.92 0.030564806 | 0.1911
ION_.00IMT 1 9.095 0.145061178 | 0.1833
THROTTLE_VALVE 4 6.622 0.104300968 | 0.1717
RF_REFLECTED 6 6.048 0.07692489 0.1715
CHR3 4 7.645 0.173115645 | 0.1692
PROCCHAMPRESS 4 6.202 0.113496726 | 0.1675
CL2 4 7.803 0.272463811 | 0.1564
PRESSURE_MANO 4 5472 0.186472061 | 0.1521
02 4 5.123 0.191563889 | 0.149
DC_BIAS 4 7.156 0.308511792 | 0.1469
FORELINE_PR 1 5.976 0.253465185 | 0.1463
CF4 4 6.259 0.284194803 | 0.144
HEATEXCHTEMP 3 3.901 0.175066145 | 0.1427
EMISSION_2 1 4.862 0.31219065 0.1303
LOADCHAMPRESS 2 2.233 0.241979957 | 0.1217
ROUGH_MT 6 2.463 0.263581795 | 0.1203
GATEVALVETEMP 1 1.372 0.255587014 | 0.1138
CRYO_TEMP_K 6 1.257 0.256401448 | 0.1129
MANO_OFFSET_MT 1 1.269 0.256473948 | 0.1129
TURBO_PURGE_CC 3 1.271 0.256476707 | 0.1129
CRYO MT 1 0 0.257438821 | 0.1039
N2_HAND 1 0 0.257435041 | 0.1039

3.2.4 Datenanalyse mit selbstorganisierenden Algorithmen

Zur Anadyse zeitabhangiger Parameterkurven werden selbstorganisierende Verfahren
untersucht, die auf Kohonennetzen basieren. Auch bei diesen Untersuchungen besteht die
Vorverarbeitung aus der Betragsnormierung und Diskretisierung der Parameterkurven, wie
bereits im Abschnitt Gber Backpropagation gezeigt. Ziel des Verfahrens ist, Cluster von
zusammengehorenden (ahnlichen) Kurven zu erhalten. Die resultierenden Informationen aus
diesem Verfahren kdnnen dann z. B. fir das Training der Backpropagation-Netze eingesetzt
werden.

Das neuronale Netzwerkmodell von Toivo Kohonen orientiert sich besonders stark am
biologischen Vorbild. Bel Lebewesen ist bekannt, dass sich fur die taktilen Sinne der Haut
und der Organe auf entsprechende Neuronen der Grofzhirnrinde wiederfinden. Hierbel spiegelt
die Position der Neuronen auf der Grofhirnrinde (dem Kortex) die Position der Sinneszellen
auf der Haut wider. Die Haut und Organe werden somit auf den Kortex abgebildet.

Diese Art der topol ogieerhaltenden Abbildung wird auch von Kohonenkarten realisiert. Ein n-
dimensionaler Eingaberaum wird hierbei topologieerhaltend auf die Kohonenkarte abgebildet.
Das heifd, dass sich benachbarte Bereiche im n-dimensionalen Eingaberaum auf der m-
dimensionalen Merkmalskarte ebenfalls in benachbarten Gebieten befinden werden. Ist die
Dimension der Ausgabeschicht kleiner als die Dimension der Eingabeschicht, kann dieses
Verfahren auch zur Dimensionsreduzierung verwendet werden und dadurch z. B. die
Visualisierung hoherdimensionaler Raume unterstiitzen.

In den folgenden Versuchen wurde nur mit zweidimensionalen Kohonenkarten gearbeitet.
Das Netzwerk bestent dann aus ener n-dimensionalen Eingabeschicht und einer
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zweidimensionalen Ausgabeschicht (siehe Abbildung 3.39). Jedes Ausgabeneuron der
Kohonenkarte ist Uber seine Synapsen mit der Eingabeschicht verbunden. Zusétzlich ist jedes
Ausgabeneuron durch laterale, bzw. intralayer Verbindungen, mit alen anderen
Ausgabeneuronen verbunden. Diese Verbindung wird durch die Nachbarschaftsfunktion h

realisiert.
WW originale Parameterkurve
1
‘E ‘I‘ ormierte Eingabewerte

o]

Eingabeschicht
QOO0 OOODOOOOOODOOOOO0O00D0DOOODO0ODO0000
= (100 Neuronen)

Ausgabeschicht
(8 x 6 Neuronen)

Abbildung 3.39: Architektur der verwendeten Kohonenkarte.

Zur Initialisierung der Gewichtsvektoren werden kleine positive Zufalszahlen gewéhlt. Die
Aktivierungen der Neuronen der Kohonenkarte werden mittels der euklidischen Distanz des
Eingabevektors zu den Gewichtsvektoren ermittelt. Das Lernen lasst sich dabei in zwel
Schritte pro Lernzyklus unterteilen.

Die Aktivierung @ jedes Neurons der Kohonenkarte wird mit der euklidischen Distanz
zwischen Gewichts- bzw. Referenzvektor g und Eingabevektor x ermittelt.

q:j = /Z‘xl = 0; iz (3.29)

Sieger wird das Neuron der Kohonenkarte mit der kleinsten Aktivierung. Der Gewichtsvektor
des Siegerneurons hat also den kleinsten euklidischen Abstand zum Eingabevektor und ist
diesem somit am ahnlichsten.

Nach der Ermittlung des Siegerneurons werden die Gewichte der Neuronen adaptiert. Das
Siegerneuron s fungiert hierbei als Erregungszentrum Z der Kohonenkarte. Je néher ein
Neuron der Kohonenkarte diesem Erregungszentrum ist, desto starker wird sein
Referenzvektor verandert.
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Als Nachbarschaftsfunktion h wurde die Gauldsche Glockenkurve gewahlt. Bel Versuchen
mit der Mexican-Hat Funktion wurden keine verwertbaren Ergebnisse erzielt.

h.(t)= e_(j gl (3.30)

mit
ds.  Abstand des Neurons ¢; zum Erregungszentrum Z
o(t): zeitlich variabler Einflussbereich des Erregungszentrums Z

In Abbildung 3.40 ist eine Kohonenkarte mit eilnem Erregungszentrum Z und dem Einfluss,
Uber die Nachbarschaftsfunktion h, auf benachbarte Neuronen dargestel|t.
Visualisiert ist nur ein diagonaler Schnitt durch die 3-dimensionale Gauldsche Glockenkurve.

Erregungszentrum Z

nahes Neuron (starke Gewichtsanderung)

entfernteres Neuron (schwache
''''' Gewichtsanderung)

Abbildung 3.40: Nachbar schaftsfunktion h mit Segerneuron als Erregungszentrum.

Die Gewichtsanderung bewirkt, dass der Gewichtsvektor jedes Neurons sich in Richtung des
Eingabevektors bewegt. Dem Erregungszentrum nahe Neuronen werden hierbei ihre
Gewichtsvektoren starker verdndern als entfernte Neuronen. Mit zunehmendem Lernen
werden die Einfllsse der Erregungszentren auf benachbarte Neuronen immer schwacher. Der
Referenzvektor g; des Neurons ¢; wird nach folgender Formel adaptiert:

q;(t+1)=q;{t)+n{)mh ¢)dx-q; ) (3.31)

Das Ende des Lernvorgangs ist erreicht, falls eine maximale Anzahl von Zyklen erreicht ist,
oder das Netzwerk vollstandig konvergiert ist.

Durch die Modifikation der Gewichtsvektoren in Richtung der Eingabevektoren wird erreicht,
dass sich nach Abschluss des Lernens in den Referenzvektoren g; den Eingabekurven ahnliche
Muster ausprégen. Dies hat natlrlich den Vorteil einer einfachen Visualisierung des
Ergebnisses der Kohonenkarte (siehe Abbildung 3.41).

Fur die Lernrate 7 wurde in den Versuchen in diesem Abschnitt mit folgenden stetig
fallenden Funktionen experimentiert.
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-Gerade:
n(t)=no(1—5‘i] (332)

-Parabd:

n(t)=no{1—( X ]] (3:33)

Die Parabel ist fur das Verfahren gunstiger, da die Grole der Gewichtsadaption nicht so
schnell gegen Null geht und der Kohonenkarte mehr Zeit bleibt, sich vollstandig auszupragen.

Abbildung 3.41: Gewichtsvektoren einer teilweise ausgebildeten Kohonenkarte. Diese
Darstellung der Gewichtsmatrix ermdglicht einen einfachen Uberblick Gber die
unterschiedlichen Klassen der Trainingsdaten. Bereits in diesem frihen Stadium sind die
unter schiedlichen Klassen deutlich zu erkennen (oben links, oben mitte).

Eine zu grof3e Anzahl von Ausgabeneuronen in der Kohonenkarte bewirkt, dass einzelne
Eingabemuster direkt auf Ausgabeneuronen abgebildet werden. Dies bedeutet, dass die
Generaisierungseistung des neuronalen Netzes nachlésst. Das Problem ist aber nicht so
gravierend, da das Netzwerk in diesem Beispiel nicht zum Klassifizieren von Kurven, sondern
primér zur Analyse der Menge von Eingabekurven benutzt wird. Wegen des steigenden
Rechenaufwands bei vielen Neuronen ist es unnétig, mehr Ausgabeneuronen  als
Eingabemuster zu verwenden.

In Abbildung 3.41 sind die Gewichtsvektoren einer teilweise ausgebildeten Kohonenkarte
dargestellt. Diese Darstellung der Gewichtsmatrix ermdglicht einen einfachen Uberblick (iber
die unterschiedlichen Klassen der Trainingsdaten. Bereits in diesem frihen Stadium sind die
unterschiedlichen Klassen deutlich zu erkennen und es zeigt sich, dass die Kohonenkarte in
der Lage ist, die unterschiedlichen Klassen der Signalverlaufe zu separieren.

Bel der Wahl der freien Parameter des Netzes (Anzahl der Neuronen der Kohonenkarte,
Anzahl der Zyklen, o ) sollte man alerdings darauf achten, dass sich die SOM vollstandig
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auspragen kann. Dies bedeutet, dass sich ale Gewichte auf Eingabekurven eingestellt haben.
Sind die freien Parameter falsch gewahlt, wird sich die SOM nicht vollstdndig ausbilden
koénnen (Abbildung 3.41).

3.2.5 Selbstorganisierende Oberflachen

Bereits zu Beginn der Implementierung der Kohonenkarte war die Idee entstanden, nicht nur
die Gewichtsvektoren dem Eingabemuster anzundhern, sondern auch die Position der
Neuronen auf der SOM in Richtung auf das Siegerneuron zu modifizieren.

Dies bewirkt eine Anndherung benachbarter Neuronen und somit einen sich verstarkenden
Einfluss der Nachbarschaftsfunktion. Die feste Position im Neuronengitter wie bel der
K ohonenkarte geht alerdings verloren. Die Neuronen sind auf der Oberflache der enemaligen
SOM frei beweglich wie Teilchen auf einer Flissigkeitsoberfléache.
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Abbildung 3.42: Sch auf das Segerneuron zu bewegende Neuronen einer SOS.

Zell [Zel97] beschreibt ein diesem Vorgehen prinzipiell dhnliches Verfahren der Self
Organizing Surface (SOS). Abbildung 3.43 zeigt den ersten Zyklus eines Lernvorgangs. Das
Siegerneuron zieht gemal der Gaul¥schen Nachbarschaftsfunktion seine Nachbarn an.
Zusatzlich werden auch deren Gewichtsvektoren mit dem Kohonen-Algorithmus verandert.

Jedes Neuron braucht nun zusétzlich 2 Koordinaten (x,y), die seine Position auf der flexiblen
Oberflache festlegt. Die Nachbarschaftsfunktion h kann analog zu Kohonen berechnet
werden. Die Distanz dis zwischen Siegerneuron und anderen Neuronen ist einfach die
euklidische Distanz auf der Oberfléche:

el

— ala)

h(t)=e (3.34)
Die Gewichtsanderung wird ebenfalls analog zur Kohonenkarte berechnet:

q,(t+1)=q;(t)+n{)h, t)dx-q, () (3.35)
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Einziger Unterschied zum SOM-Algorithmus ist, dass sich nun pro Zyklus auch die Position
(x,y) der Neuronen auf der Oberfléche verandert:

X; (t+1)=x, (t)+vD!7(t)[Ihj (t)msz (3.36)

J

y, (t+1) =y, (t)+vip(t)m, () Dy, (3.37)

Ax;z und Ay;z geben die x- und y-Richtung an, in die das Neuron bewegt werden muss. Wegen
der zyklischen Randbedingungen sind diese nicht einfach nur die Differenz zwischen den x-
und y-Koordinaten des Siegerneurons und der anderen Neuronen. Der Faktor v (Viskositét)
gibt an, wie stark die Beweglichkeit der Neuronen auf der Oberflacheist.
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Abbildung 3.43: Distanzberechnung zwischen zwei Punkten auf der geschlossenen SOS. Ax;
ist die direkte Distanz, Ax, ist die Distanz Uber den Rand. X«s ist die Kantenlange der
Oberflache in x-Richtung.

Neuronen, die an den Réndern der Oberflache liegen, haben nach auf3en weniger oder keine
Nachbarn. Demzufolge wirden sie sich also immer nur nach innen zum Zentrum der
Oberflache hinbewegen. Dies fuhrt wiederum zu einer noch gréfieren Dichte von Neuronen
im Zentrum, und somit zu einer stérkeren Anziehung aus diesem Gebiet auf auf3enliegende
Neuronen.

Resultat dieser Anziehung des Zentrums ist, dass sich alle Neuronen nach gewisser Lernzeit
im Zentrum der Oberfléche befinden. Bei Versuchen ohne zyklische Randbedingungen stellt
sich dieses Verhalten sehr schnell (nach wenigen Lernzyklen) ein, und es kénnen keinerlel
Informationen mehr aus diesem ,, zentralen Neuronen-Cluster” abgelesen werden.

Bel den vorherigen Versuchen mit dem Kohonen-Algorithmus wurde eine rechteckige SOM
verwendet. Fir die SOS ist es prinzipiell egal, welche Form die Oberflache hat, da ja die
Positionen der Neuronen frel wéhlbar sind. Eine ideale geschlossene Oberflache wére
natlrlich eine Kugeloberflache [Z€ll197]. In diesem Versuch wurde allerdings die rechteckige
Oberflache gewahlt und Uber die zyklischen Randbedingungen in sich geschlossen.

Bewegt man sich von einem Punkt auf der rechteckigen Oberflache auf einen Rand zu und
Uberquert diesen, so soll man am gegentiberliegenden Rand wieder auftauchen.

Das bedeutet wiederum, dass Punkte an gegentiberliegenden Randern besonders benachbart
sind. Die Ecken des Rechtecks finden sich somit sogar in einem Punkt wieder. Abbildung
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3.45 veranschaulicht das Vorgehen fur die Abszisse. Analoges gilt auch fur die Ordinate.
Berechnet wird die x-Distanz 4x;; vom Neuron ¢; zum Erregungszentrum Z.

Die so geschlossene Oberflache ist ein Torus. Neuronen konnen Anziehungskréfte auf
Neuronen auf der anderen Seite des Rechtecks haben und sich Uber die Ré&nder des Rechtecks
auf die gegenlberliegende Seite bewegen. Da die Neuronen nicht mehr an ein festes
Neuronengitter, wie bel der Kohonenkarte gebunden sind, ist es kein Problem, Neuronen zu
entfernen bzw. neu einzufiigen. Ein neues Neuron braucht hierzu nur eine Startposition und
einen Gewichtsvektor.

Abbildung 3.44: Schlieffen der offenen rechteckigen Kohonenkarte zu einem Torus.

Um die Dichteverteilung des Eingaberaumes besser zu modellieren, wurde der urspriingliche
SOS Algorithmus folgendermal3en modifiziert:

Pro Epoche wird das Neuron mit den meisten Treffern aus der Menge der Trainingsdaten
ermittelt (mit einem Treffer ist hier gemeint, dass das Neuron einma Siegerneuron war).
Dieses Neuron ist ein guter Reprasentant fur die meisten Trainingskurven.

Ebenso wird das Neuron ermittelt, das am wenigsten bzw. keinen Treffer erhdlt. Dieses
Neuron ist keiner der Trainingskurven &hnlich und wird nun einfach in die Ndhe des
Siegerneurons gesetzt. Sein Gewichtsvektor wird mit dem Gewichtsvektor des Siegerneurons
bel egt.

Mit diesem Vorgehen wird ereicht, dass sich die Neuronendichte in der N&he von
Siegerneuronen (Erregungszentren) verstarkt. Neuronen, die aul3erhalb des Einflussbereichs
solcher Zentren liegen, kénnen somit auch erfasst werden.

Ein grolRer Vorteil des Verfahrens wird bei der Visualisierung offensichtlich. Wahrend sich
bei der Kohonenkarte hierbei durchaus Probleme ergeben kénnen, wird hier einfach nur die
Position der Neuronen dargestellt. Wahrend des Trainings kann hierbei schon beobachtet
werden, wie sich die Neuronen zu den Erregungszentren hinbewegen. Somit lassen sich die
Cluster zusammengehoriger Trainingskurven besonders deutlich sichtbar machen.

Abbildung 3.45 zeigt die Ergebnisse von Trainingslaufen mit der SOS, wobel die Grélse und
Farbe der Neuronen anzeigt, wie viele Treffer das Neuron im letzten Durchlauf hatte. Fur
Anlage 1 wurden 100 Neuronen und as Eingabe die RF_Match Tuning Position-
Signalverlaufe verwendet. Die SOS Karte konvergiert wie erwartet in zwei Erregungszentren
fUr die typischen Signalverlaufe der Klassen von ,,good“ bzw. ,bad*. Fir die Emission_1-
Kurven von Anlage 2 bildet sich ein Hauptcluster heraus und zeigt damit, dass dieser
Kurventyp auch am haufigsten in den Trainingsdaten vorhanden ist. Die restlichen Neuronen
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haben sich nicht so deutlich wie beim vorherigen Beispiel gruppiert. Dennoch ist der Abstand
dieser Neuronen untereinander geringer als der Abstand zum Hauptcluster.

Abbildung 3.45: Links: 100 Neuronen auf zwei Cluster flr zwei verschiedene Kurventypen
der RF_Match Tuning Position. Die SOS Karte konvergiert wie erwartet in zwel

Erregungszentren fur die beiden trainierten Klassen. Rechts: 36 Neuronen mit einem
Hauptcluster bei Emission_1-Parameter kurven.
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3.2.6 Datenklassifizierung mit RBF-Netzen

In diesem Abschnitt werden RBF-Netze (Radiad Basis Function) zur Extraktion
klassifikationsrelevanter Kennzahlen zeitabhéangiger Parameterkurven untersucht. In Kapitel
3.2.2 wurden hierzu Backpropagation-Netze untersucht. Es zeigte sich allerdings bel diesem
Typ von neuronalen Netzwerken, dass es zu Fehlklassifikationen kommen kann. In
Abbildung 3.49 ist die Trennung eines zweidimensionalen Eingaberaumes dargestellt. Die als
Rauten dargestellte Muster entsprechen Testdaten, die zu den trainierten Daten stark
unterschiedlich sind. Da sie aber dennoch in der Héalfte des Eingaberaumes mit dem
Ausgabewert O liegen (Klasse good), werden sie vom Multilayer-Perzeptron as gute Daten
interpretiert. Winschenswert wére an dieser Stelle natiirlich eine Ausgabe des neuronalen
Netzwerkes von 0,5, was einer dritten Klasse (unbekannt) entsprechen wiirde.
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Abbildung 3.46: Trennung des Eingaberaumes in 2 Halften durch ein Backpropagation-Netz
mit einem Ausgabeneuron.

Da die Neuronen der verdeckten Schicht von RBF-Netzen anstelle einer sigmoiden
Ausgabefunktion eine radiale Basisfunktion benttzen, konnen sie dieses Problem der
Backpropagation-Netzwerke umgehen. Dieses Problem kdnnte natirlich auch dadurch gelost
werden, indem einfach weitere Ausgabeneuronen beim Backpropagation-Algorithmus
verwendet werden. Die Netzwerkkomplexitdt und damit auch der Trainingsaufwand nimmt
dann allerdings erheblich zu.

RBF-Netze sind 3-schichtige, vorwartsgerichtete, neuronale Netzwerke, die mit einem
Uberwachten Lernalgorithmus trainiert werden. Die Neuronen in der verdeckten Schicht
haben als Ausgabefunktion radialsymmetrische Basisfunktionen. Mathematisch gesehen
werden diese Funktionen dazu beniitzt, die Ubertragungsfunktion des Netzes zu
approximieren und somit an die Trainingsdaten anzupassen. Fur die Redlisierung der RBF-
Netze gibt es eine Vielzahl von Implementierungsvarianten (Wahl des Funktionstyps,
Ermittlung der Funktionsstitzstellen, Anpassung der Ausgabegewichte etc.). Im Folgenden
werden die verwendeten Verfahren vorgestellt.
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Abbildung 3.50: Architektur eines RBF-Netzes mit Gauld¥schen Radialbasis-Funktionen und
sigmoider Ausgabefunktion.

RBF-Netze bestehen aus 3 Schichten. An die Eingabeschicht werden die Trainings- bzw.
Testvektoren angelegt. Ein Neuron ¢; der verdeckten Schicht ermittelt Uber die euklidische
Distanz d; seines Referenzvektors ¢, zu den Eingabedaten x, und der Gauf¥funktion als
Aktivierungsfunktion, die Aktivitst @. Die Breite der Gauffunktion wird durch den
Parameter g; angegeben und kann fur jedes Neuron unterschiedlich sein.

d = /Z(x -q,f (3.38)

o = e[j] (3.39)

Bel der verwendeten Netzarchitektur ist wie beim Backpropagation-Netzwerk aus Kapitel
3.2.3 nur ein Ausgabeneuron vorhanden. Jedes Neuron der verdeckten Schicht ist mit einem
Ausgabegewicht w; mit dem Ausgabeneuron verbunden.

Das Ausgabeneuron wird nun durch die Aktivitét der Neuronen der verdeckten Schicht @
und deren synaptischen Verbindungen w; aktiviert. Da die Verwendung von sigmoiden
Ausgabefunktionen die Klassifikationsl e stung verbessert [Zell97], wird in diesem Kapitel die
Darstellung der RBF-Netze (siehe 2.2.4) um die Verwendung einer sigmoiden
Ausgabefunktion f erweitert.
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Fur die Aktivitét net des Ausgabeneurons und die Netzwerkausgabe y ergibt sich:

net=> ®w, (3.40)
]

y = f(net) (3.41)

In der verdeckten Schicht werden Neuronen, die dem Eingabemuster sehr dhnlich sind,
besonders stark aktiviert. Neuronen, die eine grofere euklidische Distanz zum Eingabemuster
haben, werden nicht aktiviert. Die Verbindungsgewichte zum Ausgang konnen als Faktor fir
die Radialbasis-Funktionen gesehen werden. Ein negatives Gewicht entspricht somit einem
,Tal* (Ausgabe 0) in der Ubertragungsfunktion, ein positives Gewicht erzeugt einen , Berg"
(Ausgabe 1). Wird kein Neuron der verdeckten Schicht aktiviert (well das Eingabemuster
weitab von den trainierten Mustern ist), so ist die Aktivierung des Ausgabeneurons 0 und
somit sein Ausgabewert y = 0,5.

Im eindimensionalen Fall (1 Eingabeneuron) lésst sich der Zusammenhang zwischen den
Radiabasis-Funktionen mit Stitzstellen und deren Ausgabegewichten und der
Ubertragungsfunktion des Netzwerkes anschaulich zeigen. Dargestellt sind die Radialbasis-
Funktionen von drei Neuronen im eindimensionalen Eingaberaum in Abhangigkeit vom
Eingabewert x.

c) y
Klasse 1

unbekannt 0.5

Abbildung 3.51: Ubertragungsfunktion eines RBF-Netzes mit eindimensionaler Eingabe x.
Bild &) zeigt die Ausgabewerte @ der verdeckten Neuronen, in b) ist die Aktivierung net des
Ausgabeneurons dargestellt und ¢) gibt schliefdlich den Ausgabewert y des Netzes an, wobei
die Ausgabe auf Werte zwischen O und 1 begrenzt wird (sigmoide Funktion).

Entscheidend fur den Erfolg des Verfahrens ist die Wahl der Referenzvektoren ¢. Die im
Kapitel 3.2.4 und 3.2.5 benutzten selbstorganisierenden Verfahren eignen sich gut, um
Stitzstellen zu ermitteln, die optimal im Eingaberaum verteilt sind. Als Referenzvektoren
werden nur die Neuronen verwendet, die von den Testmustern aktiviert wurden. Die so
ermittelten Neuronen werden direkt in die verdeckte Schicht des RBF-Netzes aufgenommen.
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In diesem Kapitel steht Vorwissen Uber eine Klasseneinteilung der Parameterkurven zur
Verfligung. Es kann damit ein Problem, das bei den selbstorganisierenden Verfahren besteht,
umgangen werden. Werden dem Kohonen-Netz in einem Trainingslauf viele Muster der
Klasse 0 prasentiert und nur sehr wenig Muster der Klasse 1, so kommt es dazu, dass im
ungunstigsten Fall keines oder nur sehr wenige Neuronen sich auf die Muster der Klasse 1
einstellen. In der Reditét ist dies alerdings die Regel, da einer grol’en Menge korrekter
Prozessierungen nur eine kleine Anzahl Ausreil3er gegentibersteht.

Die Losung dieses Problems ist, die beiden Klassen getrennt mit einem Kohonen-Netz zu
trainieren. Jeder Trainingslauf liefert dann optimale Stitzstellen, sowohl fur die Klasse
»good" alsauch fir die Klasse ,bad”.

Analog zum Backpropagation-Algorithmus kann nun die Abweichung zwischen Zielwert t
und Ausgabe y (Deltaregel) dazu benitzt werden, die Radien ¢; der Radialbasis-Funktionen
und die Ausgabegewichte w; iterativ zu berechnen. Die Fehler der verdeckten Schicht werden
aquivalent wie bei einem dreischichtigen Backpropagation-Netzwerk aus dem Fehler der
Ausgabeschicht riickpropagiert.

Ziel des Trainings ist, alle freien Parameter des neuronalen Netzes (g, w;) so zu adaptieren,
dass die Summe E der halben quadratischen Fehler E, Uber alle Trainingspaare p moglichst
minimal wird.

E=)E, (3.42)
E, =%Z( Yo (3.43)

i

Die Fehlerfunktion kann man sich (im Fall von nur zwel Parametern) als Flache vorstellen.
Fur eine bestimmte Wahl aler Parameter des neuronalen Netzes erhélt man einen bestimmten
Wert fir E. Beim Start des Trainings befindet man sich also auf dieser Fehlerflache mit
Sicherheit auf einem ,Berg“, da zu Beginn des Trainings der Fehler noch sehr grof3ist.

Ist die Fehlerflache stark zerklUftet, gibt es also viele lokale Minima, ist die Gefahr grol3, dass
das Netzwerk in einem dieser Minima hangen bleibt. Alle Parameter A werden so verandert,
dass sie sich in Richtung des negativen Gradienten bewegen. 1 stellt dabei die Lernrate dar.

AA = -nOE(A) (3.44)

Fir einen bestimmten Parameter g gilt allgemein

: :
na, =-n-2EMN=Y-n-2E 3.45
T g BN =L, (349

J
Hierbei handelt es sich um das Batch-Trainingsverfahren, bel dem erst ale Muster p dem
neuronalen Netz prasentiert werden, um anschlief3end alle freien Parameter in einem Schritt
anzupassen.
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In der Praxis wird hauptséchlich das Online-Trainingsverfahren eingesetzt, bei dem die
Parameter nach jedem Trainingsmuster angepasst werden. Beim Backpropagation-Netzwerk
aus Kapitel 2.3.3 sowie beim verwendeten RBF-Netz wurde das Online-Trainingsverfahren
angewendet.

0
Apa: _ng Ep (346)

J

Abbildung 3.49 zeigt einen Schnitt durch eine denkbare Fehlerflache entlang des Parameters
a;. Der Punkt gibt den Wert des Parameters a; und den Fehler, den das neuronalen Netz
gemacht hat, zum Zeitpunkt t an. Zum Zeitpunkt t +1 soll sich der Parameter a; ein
Bruchsttick in Richtung des negativen Gradienten (Pfeil) bewegt und somit den Fehler E um
ein Bruchstiick minimiert haben.

E 4 Lokales Minimum
Globales Minimum

A

A

o

\

: \

Ny

v

Abbildung 3.49: Fehlerflache und Gradientenabstiegsverfahren.

Im Folgenden wird die Herleitung fur die Formeln zur Berechnung der Gaul¥funktionsradien
o, und der Ausgabegewichte w; speziell fur die verwendete Architektur durchgeftihrt. Zudem
wird die Online-Regel betrachtet und fir 4, kurz A geschrieben.

Herleitung von Ag und Aw

Zuerst wird das Delta fur die Anderung der Ausgabegewichte w; bestimmt.

0
AW, = Bw, =, ——E, (3.47)

J
Um die Fehlerfunktion abzuleiten, ist es notig, mehrfach die Kettenregel anzuwenden. E; ist
bekannt und héngt pro Trainingsmuster p (Online-Lernregel) nur von der Ausgabe Yy des
Netzwerkes ab.
oE oE net

- P[?

awj " onet awj

oE oE ay

P _ p

onet dy oOnet

(3.48)

(3.49)
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Mit Formel (3.43) fur E, und der verwendeten Architektur (nur ein Ausgabeneuron) gilt
somit:

=, -y,) (3.50)

p
Die Aktivierung net des Ausgabeneurons ist die gewichtete Summe der Ausgabewerte @, der
Neuronen ¢; in der verdeckten Schicht:

net=> w,®, (351)
i
Fur die Ableitung von net gilt damit:
onet _ o, (352)
ow,
Die Ausgabe y wird mit der sigmoiden Funktion ermittelt:
1
f(net)=y= 3.53
(net)=y=—— (3.53)
Die Ableitung von f(net) nach net ist:
oy
——=f'(net) = y(1- 354
o (net)=y(1-y) (3.54)

Nun sind alle Ableitungen berechnet und die Formel fir Aw; kann angegeben werden:
Aw; =m,(t, = y)y(1-y)®, (3.55)

Hierbel soll der Fehler am Ausgabeneuron des Netzwerkes (analog wie bei Backpropagation
in Kapitel 3) as oy bezeichnet werden:

O =(t, =YIV(1-Y) (3.56)
Somit kann Aw; kiirzer angegeben werden als:

Aw; =17,0,,P; (3.57)

Analog lasst sich auch die Formel fur g; berechnen.
Die Aktivitét @ der Neuronen der verdeckten Schicht ist eine Gauffunktion in Abhéngigkeit
von g

® = em (3.58)

Folgender Ansatz ist nun zu machen:

aEp aEp lod
= 4 !
00 . 6(13j aa,.

J

(3.59)

Die mehrfache Anwendung der Kettenregel fuhrt dann zu folgenden Ableitungen:
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aEp 3 aEp Epnet

od,  onet 0,

J

aEp _ aEp ay
onet dy Onet
Hierbei sind nur noch folgende Ableitungen zu berechnen, die restlichen sind bereits von der

Herleitung fur Aw; bekannt.

(3.60)

(3.61)

Mit Gleichung (3.51) folgt fur die Ableitung von net:

onet _ (3.62)
0P, .
Mit Gleichung (3.58) folgt fir die Ableitung von @:
d 2
acD ) - U—j d 2 d 2

o o;
J J ]

Der Faktor 2 wird zur Lernrate n hinzugerechnet, somit kann die Formel fir die Berechnung
von Ag; angegeben werden als

d2
Ao, =n,®, —w(t,—y)y(1-vYy) (3.64)
g

J

Die Formel zeigt, dass analog wie bei Backpropagation der Fehler der Ausgabeschicht (des
Ausgabeneurons) Uber die Gewichte w; zu den Neuronen der verdeckten Schicht
rickpropagiert werden kann.

Der Fehler § eines Neurons ¢; der verdeckten Schicht kann somit definiert werden als

0; =w;(t, —y)Y(1-y)=wW,0 (3.65)
und die Formel zur Berechnung von Ag; kiirzer angegeben werden a's

2
Ao, =1, d—3q> 3 (3.66)
o

17
]

Diese Formeln kdénnen nun im Feedbackward-Schritt des Lernalgorithmus angewendet
werden, um die Gaul¥adien und die Ausgabegewichte anzupassen. Der Fehler des
Ausgabeneurons kann wie beim Backpropagation-Netzwerk von der Ausgabeschicht zu der
verdeckten Schicht zurtickgerechnet werden.

Die Neuronen im RBF-Netz ermitteln die Ausgabewerte mit den zugehorigen Radiabasis-
Funktionen. Diese kdnnen auch als lokale rezeptive Felder pro Neuron angesehen werden. Im
Gegensatz zum Backpropagation-Netzwerk nimmt also ein Neuron im RBF-Netz keine
Trennung des Eingaberaumes in zwei Halften vor. Vielmehr bildet es (bel Verwendung der
Gaulfunktion) eine Sphare um das Zentrum der Radialbasis-Funktion
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Abbildung 3.53: Aufteilung des Eingaberaumes in zwei Klassen {0, 1}. FUr umliegende
Bereiche gibt das RBF-Netz den Ausgabewert 0,5 aus.

Die Aufsummierung dieser Gauldschen Sphéaren am Ausgabeneuron fuhrt zur Entstehung von
Gebieten fur die Klassen ,good” oder ,bad* mit den Ausgabewerten nahe bel 0 oder 1.
Zwischen diesen Gebieten, bzw. weit entfernt davon, gibt das neuronale Netz Werte um 0,5
aus, was ener dritten Klasse , unbekannt® entspricht. Der Ausgabewert gibt zudem die
Zugeharigkeitswahrscheinlichkeit zu einer der drel Klassen an, es wird also keine , scharfe®
Zuordnung zu einer Klasse (wie bspw. beim RCE-Netz) gemacht. Das Problem der
Fehlklassifikation beim Backpropagation-Netzwerk (Kap 3.2.3) tritt beim RBF-Netz nicht
auf. Liegen Testmuster (als Rauten dargestellt) aufRerhalb der trainierten Muster, so gibt das
RBF-Netz den Wert 0,5 (unbekannt) aus.

Beim Training zeigte sich, dass, im Vergleich zum Backpropagation-Netzwerk, der
Fehlerverlauf stark schwankt. Die Ursache liegt vermutlich darin begriindet, dass Gauldradien
und Ausgabegewichte gemeinsam einen Weg finden missen, um den Fehler zu minimieren.
So kommt es vor, dass eine Anderung fir den einen Parameter eine momentane
Verschlechterung fur einen anderen Parameter bewirkt.

Um die Fehlerfunktion zu glé&tten, wurde deshalb zunéchst fir die Anderung der Parameter ¢
und w; eéin Momentum-Term eingefuhrt (siehe Kapitel 3.2.3). Eine zeitlich veranderliche
Lernrate n(t) konnte zusétzlich noch zur Gléttung der Fehlerflache beitragen. Mit der
Lernrate 7 und dem Momentum-Faktor a wurden schlieffdlich folgende Momentum-Terme
implementiert

aw, (t+1) =1, (- a,) B, ® | +a,Aw, (t)) (3.67)
Ao, (t+1)=/72((1—a2)92_72q>j5j +a,A0, (t)] (3.68)

Diese Formeln berlicksichtigen auch, dass bel kleiner werdenden Lernraten auch das
Momentum sinkt. Bei konstanten a und n kénnen diese Formeln leicht in die bereits bekannte
Momentumsformel (Kapitel 3.2.2, Gleichung (3.16)) umgerechnet werden.
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Dadie Klasseneinteilung der Emission_1-Parameterkurve hauptsachlich auf die Oszillationen
am Overetch zurickzufihren sind, wurde die Klassifikationsleistung von Backpropagation-
und RBF-Netzen fur Sinuskurven untersucht. Als ,,good“ wurde eine Gerade y=1, als ,, bad*
mit weillem Rauschen Uberlagerte Sinuskurven y=sin(xX)+);, und as Testdaten
phasenverschobene Sinus-Kurven y=sin(x+¢@) verwendet (siehe Tabelle 3.13). Ab einer
Phasenverschiebung von 173 kann das RBF-Netzwerk die Oszillation nicht mehr als solche
klassifizieren.

Fur den Einsatz dieses neuronalen Netzwerktypus heild das, dass zum Training ale als
schlecht aufgezeichneten Kurvenverlaufe mit Rauschen bzw. Phasenverschiebungen versehen
und dem Netz trainiert werden mussen. Zumindest gibt das RBF-Netz keine falsche
Klassifizierung, sondern klassifiziert die phasenverschobenen Kurven mit einem Wert nahe
0,5, was der Klasse ,, unbekannt” entspricht.

Tabelle 3.13: Klassifikationsleistung bei phasenver schobenen Snuskurven
=0 [g=rt6 |g=13 | g=nt2
Outputgaepron | 0.93 0.9 0.63 0.1
Qutputgpr 0.97 0.89 0.66 0.5
Solloutput 1 1 1 1
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3.2.7 Diskussion

Ziel der Simulationen und Experimente in diesem Kapitel war, neuronale Netze zur
Kennzahlenextraktion, Modellierung und Analyse nichtlinearer multisensorischer Zeitreihen,
wie sie wahrend der Prozessierung von Si-Wafer aufgezei chnet werden, zu untersuchen.

Zum verwendeten Datenmaterial war, im Gegensatz zu den Zeitreithen aus Kapitel 3.1, die
Information vorhanden, dass gewisse Merkmale auf den Zeitrethen eine schlechte
Prozessierung indizieren. Konkret indizieren z.B. Oszillationen auf dem Overetch-
Kurvenverlauf in der Emission_1-Parameterkurve, dass die Atzung nicht optimal verlaufen ist
und Aluminiumreste auf den Scheiben zuriickbleiben. Diese Reste beeinflussen die
nachgeschalteten Prozessierungen und sind die Ursache fir eine geringe Ausbeute der
einzelnen Si-Wafer.

Nach der Vorverarbeitung und Analyse mit Verfahren der nichtlinearen Zeitreihenanalyse
wurden Backpropagation-Netze zur Kennzahlenextraktion und Parameterselektion, Kohonen
Self Organizing Feature Maps (SOM) und Self Organizing Surfaces (SOS) zur automatischen
Klasseneinteilung und RBF-Netze (Radial Basis Function) zur Datenklassifikation verwendet.

Die Auswertungen mit Methoden der nichtlinearen Zeitreihenanalyse zeigen, dass
Autokorrelationen in den Datenreihen enthalten sind und eine ausreichend hohe Samplingrate
gewdhlt wurde. Kreuzkorrelationen zwischen den einzelnen Signalverlaufen sind ebenfalls
vorhanden und konnen teilweise zur Reduktion des Datenraumes verwendet werden.
Aufgrund der Begrenzung der Schnittstellenkapazitdt sollten méglichst unabhéngige
Parameter erfasst werden, um so die zugrundeliegende Dynamik optima modellieren zu
konnen.

Zur Abschétzung der Komplexitét bzw. der Dimensionalitét fur die Modellierung wurde die
Einbettungsverzégerung 7 unter Verwendung der Methode der Average Mutual Information
und Dimensionalitét des rekonstruierten Attraktors mit der false-nearest-neighbor-Methode
bestimmt. Diese Abschéatzungen konnen als Grundlage zum Netzwerkdesign verwendet
werden [Kulkarni97]. In den untersuchten Zeitreihen liegt die Einbettungsverzégerung bei 13
Sekunden und die Einbettungsdimension im Bereich zwischen 2 und 6 Dimensionen.

Die anschliefRenden Auswertungen mit Backpropagation-Netzwerken mit einer verdeckten
Schicht und elnem Ausgabeneuron zeigen, dass diese Netze gut geeignet sind, die
verschiedenen Zeitreihenverlaufe aufgrund der a-priori-Klasseneinteilung zu separieren. Ein
grofRer Vorteil dabei ist, dass zwar mit einer digitalen Klasseneinteilung trainiert wird, aber
aufgrund der unterschiedlichen Ausprégung des Problems das Netzwerk in der Lage ist, die
Klassenteilung in einen kontinuierlichen Bereich zu projizieren. Die gut/schlecht-Aussage
relativiert sich damit zu ener Art Fuzzy-Logik fir die Wahrscheinlichkeit der
Klassenzugehorigkeit und bieten dem Anwender eine gute Entscheidungshilfe. Problematisch
ist allerdings, dass aufgrund der Separation des Phasenraumes durch Hyperebenen es unter
gewissen Umstanden zu Fehlklassifikationen kommen kann, wie im Beispiel mit den
Sinuskurven im Abschnitt 3.2.6 gezeigt wird.
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Zusétzlich zur urspringlichen Aufgabenstellung ertffnete sich ein Verfahren zur Analyse der
Trainingsdaten zur Untersuchung auf deren Relevanz fur das zu untersuchende Problem.
Diese Option ist insofern interessant, da die Prozessanlagen mehrere hundert Parameter
potentiell erfassen konnten, aufgrund der Einschrdnkungen in der Datentibertragung
allerdings eine Selektion vorgenommen werden muss. Darlber hinaus sind viele
Prozessvariablen noch nicht richtig verstanden. Die Information Uber die Relevanz
bestimmter Parameter zur Fehlerdetektion ist ene Voraussetzung fir den Erfolg
nachgeschalteter Fehlererkennungs- bzw. Klassifikationsal gorithmen. Durch die Analyse der
Synapsen des neuronalen Netzes kdnnen sowohl die Trainingsdaten as auch bestimmte
Kurvenabschnitte beurteilt werden. Dies kann dazu eingesetzt werden, um ausgehend von der
Information, ob eine Prozessierung normal oder abnormal ist, die verantwortlichen Parameter
und Recipe-Seps aus den Prozessierungsdaten zu ermitteln.

Nachteil beider Verfahren ist, dass die Ergebnisse des Netzwerkes (somit auch der Parameter
Anayse) stark von der Auswahl der Trainingsdaten abhéngig sind. Unterschiedliche
Trainingsdaten kénnen zu unterschiedlichen Ergebnissen fiuhren. Fehlerhafte Daten (schlecht
aufgezeichnete Daten) konnen die Ergebnisse verfdlschen und missen vom Training
ausgeschl ossen werden.

Anschlief3end wurden selbstorganisierende Verfahren wie SOM und SOS zur Analyse der
Daten verwendet. Anders als in Kapitel 3.1.3 wurden nicht durch PCA vorkomprimierte
Daten, sondern die Originalkurven dem Netzwerk trainiert. Zusétzlich stand die Information
Uber die Signifikanz bestimmter Kurvenabschnitte und Verlaufe zur Verfigung.

Der klassische Kohonen-Algorithmus funktioniert sehr stabil. Die Parameter sollten lediglich
so eingestellt sein, dass sich die Kohonenkarte vollstandig ausprégen kann. Selbst wenn dies
nicht der Fall ist, gibt esimmer noch Bereiche der SOM, die sich korrekt adaptiert haben.
Durch die Abwandlung des Kohonen-Algorithmus ist eine selbstorganisierende Oberflache
entstanden. Die Neuronen sind hierbel an kein festes Gitter mehr gebunden und kénnen sich
frel bewegen. Neuronen, deren Gewichte ahnliche Kurven reprasentieren, ziehen sich an und
bilden Gruppen auf der SOS. Ein héufiges Problem bei SOM, das der Visualisierung von
Clustergrenzen, ist somit hinféllig, da diese Gruppen bereits die gesuchten Cluster darstellen.
Das Verfahren ist aber nicht so stabil wie der urspriingliche Algorithmus von Kohonen. Sind
die Parameter des Netzwerkes nicht richtig gewahit (Beweglichkeit der Neuronen zu hoch,
Lernrate zu hoch, Startradius der Nachbarschaftsfunktion zu hoch), so kénnen sich ale
Neuronen zu einer Gruppe vereinen. Sind diese Parameter zu niedrig gewéhlt, so ergeben
sich keine deutlichen Gruppierungen der Neuronen.

RBF-Netze reagieren dank ihres lokalen rezeptiven Feldes nur auf Testmuster, die dhnlich zu
den Referenzvektoren, und damit zu den Trainingsmustern, sind. Die Wahrscheinlichkeit
einer Fehlklassifikation ist bei RBF-Netzen geringer, da diese die prasentierten Testmuster
vorsichtiger bewerten als z.B. Backpropagation-Netze. Fir ein den Trainingsdaten sehr
unahnliches Muster kann es bel Backpropagation vorkommen, dass dieses Muster eindeutig
einer Klasse zugeordnet wird (weil es in einer Halfte des getrennten Musterraums liegt),
wogegen ein RBF-Netz an dieser Stelle das Muster a's unbekannt einstufen wirde.
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Dank seines einfachen Aufbaus kann mit dem RBF-Netz sehr flexibel gearbeitet werden. So
ist es kein Problem, Neuronen aus der verdeckten Schicht, je nach Bedarf, zu entfernen oder
hinzuzuflgen.

Fur die Wahl der Stitzstellen kdnnen verschiedenste Verfahren eingesetzt werden. Das hier
verwendete SOM-Verfahren ist bereits ziemlich aufwendig und kénnte im Hinblick auf
kirzere Trainingszeiten durch einfachere Methoden ersetzt werden. Die méchtigste
Verbesserung wére der Schritt vom RBF-Netz (Radial Basis Function) zum HBF-Netz
(Hyper Basis Function). Bei dieser Erweiterung werden dann keine radialsymmetrischen
Funktionen mehr bentitzt, sondern in jeder Dimension (ideal anzupassende) unterschiedlich
breite Funktionen. Aus den Sphdren des RBF werden z. B. Ellipsoide. Als méchtigste
Variante der HBF-Netze konnten schliefdlich noch ideal gedrehte Ellipsoide verwendet
werden. FUr die gezeigten Zeitreihen erreichten die untersuchten Methoden eine ausreichende
Sensibilidt und erbrachten eine ausreichend hohe Separations- und Klassifikationsleistung.
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3.3 Mustererkennung und Klassifizierung
hochdimensionaler Testdatenfelder

In den Kapiteln 3.1 und 3.2 wurden neuronale Netzwerkmodelle zur Kennzahlenextraktion
und Dimensionsreduzierung multisensorischer  Zeitreithen fir die anschlief3ende
Fehlererkennung und Diagnose untersucht. Es stellte sich dabei heraus, dass bereits
eindimensionale Fehlererkennungsalgorithmen viele Abnormitdten detektieren, allerdings
auch multivariate Effekte in den Datenraumen auftreten.

Ziel dieses Kapitels ist, verschiedene Methoden zur Mustererkennung und Klassifizierung
hochdimensionaler Datenraume zu untersuchen. Es werden hier, im Gegensatz zu den
vorherigen Kapiteln, Testdatensdtze prozessierter Si-Wafer verwendet, die nicht wahrend der
Prozessierung, sondern im Anschluss, nach Fertigstellung im Frontend, gemessen werden.
Die Daten sind elektrische Daten (PCM-Messungen), die vor der eigentlichen
Funktionsmessung und Ausbeutebestimmung zur Vorselektion aufgenommen werden, sowie
die fur die Klasseneinteilung verwendete Waferausbeute (siehe Kapitel 1). Die Ergebnisse
gelten generell, konnen also auch fir die Klassifizierung der multisensorischen Daten
verwendet werden, falls Vorwissen Uber eine Klasseneinteilung vorhanden ist.

Nach der Datenvorverarbeitung, werden wachsende und Uberwacht wachsende neuronale
Gase zur Bestimmung von Referenzvektoren fir z.B. RBF-Netze untersucht. Als Referenz fir
die Klassifikationsalgorithmen wird der k-next-neighbor-Algorithmus herangezogen, der im
anschlieffenden Kapitel benttzt wird. Zur Datenklassifikation werden die lokal konstanten
Abbildungen, die wachsenden lokal konstanten Abbildungen und RBF-Netze verwendet. Im
abschlieffenden Kapitel werden die Ergebnisse diskutiert.

3.3.1 Datenvorverarbeitung

Das wichtigste Ziel einer Vorverarbeitung ist oft die Reduktion der Dimension der Rohdaten.
Begriindet ist dieses Ziel durch den ,,curse of dimensionality”. In den meisten Féllen steigt die
Rechenzeit fir die Simulation eines Problems insbesondere bei Verwendung neuronaler Netze
nicht linear, sondern eher exponentiell mit der Dimension. So kann eine
Dimensionsreduzierung trotz des unvermeidbaren Informationsverlustes die Effizienz eines
Systems steigern. Betrachtet man hoherdimensionale Datensétze, so ist es aullerdem
wahrscheinlich, dass die inhdrente Dimensionalitét des Problems geringer ist als die reine
Anzahl an Parametern. In einem physikalisch relevanten Fall, wie den in diesem Kapitel
untersuchten Waferdaten, wére das beispielsweise gegeben, wenn an einem ohmschen
Widerstand sowohl Spannung as auch Stromstéarke gemessen wird. Die inhédrente
Dimensionalitét dieses zweidimensionalen Datensatzes wéare dann gleich Eins.
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In den vorliegenden Daten wurden besonders kritische Parameter selektiert. Nach der
Erfahrung des zusténdigen Produktingenieurs reagiert die Ausbeute des zugehorigen Wafers
besonders sensibel auf 22 von insgesamt 65 Messwerten. In den folgenden Untersuchungen
wurden daher nur diese 22 verwendet.

Diese Rohdaten représentieren meist physikalische Gréfden, sind mit einer Einheit behaftet
und werden in verschiedenen Skalen, z.B. logarithmisch, gemessen. Samtliche in dieser
Arbeit behandelten Verfahren basieren, wie auch klassische statistische Mal3nahmen, auf
einem mathematisch einfachen Ahnlichkeitsmal3, normalerweise der euklidischen Distanz.
Daher sind unterschiedliche Skalierungen und Einheiten der einzelnen Messwerte
insbesondere aber auch verschiedene GrofRenordnungen durchaus kritisch.
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Abbildung 3.54: Verteilung der Abstdnde der Waferdaten zum jeweils euklidisch néachsten
Muster im Eingaberaum. Die Datenpunkte haben einen minimalen Abstand voneinander und
essind einige Ausreif3er zu erkennen.

Bel einem MOSFET z.B., der einen Verstarkungsfaktor von 100 und eine Einsatzspannung
von 50 mV hat, kann je nach Spezifikation die Schaltung vollig kritisch, oder aber
unempfindlich gegentber Schwankungen in diesen Werten sein. So sind die Anforderungen
an einen FET hoher, wenn dieser as Verstarker eingesetzt wird, als als Teil einer
dynamischen Speicherzelle. Im Extremfall sind sich also zwel Transistoren ,,dhnlicher” (auf
die Wafer bezogen ware dieses Ahnlichkeitsma? die Ausbeute), wenn ihre
Verstarkungsfaktoren um 50 differieren, al's wenn sich ihre Einsatzspannungen nur um 1 mV
unterscheiden. Diese Information fuhrt in der Waferproduktion derzeit zu einer univariaten
Grenzwertprifung der PCM-Parameter. Liegen zu viele PCM-Werte eines Wafers aul3erhalb
der Spezifikationsgrenzen, wird er nicht zur Funktionsmessung zugel assen und aussortiert.

Da man a-priori nicht feststellen kann welche Gréfen und welche Schwankungen in den
einzelnen Werten signifikant sind, ist es sinnvall, die einzelnen Messgrofen zunéchst gleich
zu bewerten. Als erster Schritt werden ale Parameter, die in logarithmischen Skalen
gemessen sind, durch Exponenzieren auf lineare Skalen projiziert. Jeder Wafer stellt mit
seinen 22 PCM-Parametern einen Vektor im /7 dar. Dieser Satz an Messwerten wird fiir
jede Dimension auf Mittelwert Null und Standardabweichung gleich Eins normiert.

Prinzipiell erwartet man einen Zusammenhang zwischen den PCM-Parametern und den
zugehdrigen Ausbeuten, d.h. Wafer mit ahnlichen Messwerten sollten auch &hnliche
Ausbeuten aufweisen. Ohne diesen funktionellen Zusammenhang wird kein generalisierungs-
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fahiger Algorithmus in der Lage sein, neue Muster korrekt zu klassifizieren. Schliefdlich
beruhen alle klassischen Methoden wie auch neuronale Netze auf Ahnlichkeitsmalen, meist
dem euklidischen Abstand.

Fur das vorliegende Datenmaterial wird deshalb zuerst die Voraussetzung fir eine
erfolgversprechende Klassifikation untersucht. Fir jedes der 3122 Muster wird dagenige
Muster gesucht, welches den geringsten euklidischen Abstand hat, d.h. welches ihm am
ahnlichsten ist. Dieser néchste Nachbar nn; ist bestimmt durch:

nn, = min

Xj

X, = xi] (3.69)

Es zeigt sich zunéchst, dass ale Eingabemuster einen minimalen Abstand voneinander haben
(siehe Abbildung 3.54). Weiterhin sind einige Ausreif3er zu erkennen, die weit von allen
anderen Mustern entfernt sind.

Im né&chsten Schritt wird die mittlere Distanz der Wafer bezogen auf den néchsten Nachbarn
in der Ausbeute bestimmt. Die Waferausbeute wird normalerweise in Prozent angegeben. Um
keine Verwirrung zwischen relativen Angaben und absoluten Waferausbeuten zu erzeugen,
wird in diesem Kapitel auf die Angabe von Prozent bel der Waferausbeute verzichtet.

Ad = E(Ad) :%imi (3.70)

mit Ad, =d, -d

i i nn;

Dieser mittlere Abstand betragt Ad =382. Teilweise sind die Ausbeuten zu &hnlichen
Mustern gehoriger Wafer bis zu 40 Prozent verschieden (siehe Abbildung 3.55)
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Abbildung 3.55: Verteilung der Differenzen in der Ausbeute aller Muster zu ihrem jeweiligen
nachsten Nachbarn. Im Mittel weichen die Ausbeuten benachbarter Wafer um 3,82 ab. Fir
etwa 5% der Wafer betragt diese Abweichung 10 oder mehr.
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Abbildung 3.56: Korrelationsplot der beiden oberen Abbildungen 3.54 und 3.55. Dargestellt
ist der Abstand zum néchsten Nachbarn gegen den Betrag der Differenz in der Ausbeute.
Offensichtlich stammen grof3e Abstdnde in der Ausbeute nicht nur von Ausreiflern. Es ist
keine Korrelation zu erkennen.

Abbildung 3.56 zeigt die Korrelation von euklidischem Abstand und Ausbeute-Differenz
néchster Nachbarn. Ein Zusammenhang zwischen Abstand néchster Nachbarn und der
Differenz in deren Ausbeute ist nicht zu erkennen. Im Gegenteil, viele Muster, die sich
euklidisch nahe sind, sind in ihrer Ausbeute bis zu 50 Prozent verschieden. Ein gewisser
Antell, der derzeit allerdings nicht bekannt ist, liegt sicherlich in systematischen Messfehlern
begriindet. Es ist ebenso denkbar, dass die gesuchte Zuordnung von PCM-Parametern zur
Ausbeute, aufgrund von lokalen Effekten auf dem Wafer, nur beschrankt gelten. Zur
Bewertung der Klassifikationseistung kann dieser mittlere Abstand von 3.8 herangezogen
werden.

3.3.2 Wachsendes neuronales Gas (GNG)

Das wachsende neuronale Gas wird in erster Linie verwendet, um Stitzstellen fur spétere
Klassifizierungsmaldnahmen zu erhalten d.h. insbesondere die Bestimmung von Zentren fir
lokal konstante bzw. lineare Abbildungen wie auch fir RBF-Netze.

Abbildung 3.57: Vergleich einer quadratischen 17x17 SOM nach 20000 Trainingszyklen mit
einem GNG, das auf die gleiche Grofe von 289 Neuronen gewachsen ist, in der gleichen
Projektion. Man sieht bereits hier wie das GNG sozusagen mehr Platz in Anspruch nimmt und
sich der Topologie des Eingaberaumes besser anpasst.
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Allerdings eignet sich dieser Algorithmus auch hervorragend zur Visuaisierung
hochdimensionaler Datenstrukturen. Wéahrend des Trainingsprozesses erkennt das GNG
selbstdndig Cluster im hochdimensionalen Raum und erlernt die Topologie der
Datenverteilung. Das GNG zeigt schon in einer zweidimensionalen Projektion eine deutlich
bessere Abbildung des Eingaberaumes (siehe Abbildung 3.57) als eine vergleichbare SOM.

B

Abbildung 3.58: Zweidimensionale Projektion der Daten und der Neuronen eines wachsenden
neuronalen Gases nach dem Einfiigen von 400 Neuronen. Die Grof3e eines Neurons ist
gegeben durch die mittlere Ausbeute der Wafer in seinem Voronoigebiet. Hier ist gut zu
sehen, wie die Ausbeute mit der Position im Eingaberaum Kkorreliert. Betrachtet man die
einzelnen Cluster so ist deutlich zu sehen, dass benachbarte Neuronen &hnlich grof3 sind, d.h.
ahnlichen mittleren Ausbeuten entsprechen.
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Abbildung 3.59: Verlauf des gleitenden Durchschnitts des Quantisierungsfehlers wahrend des
Trainings eines wachsenden neuronalen Gases. Dieser ist gegeben durch den mittleren
Abstand der prasentierten Muster zum jeweiligen Gewinner. Die Form dieser Kurve weist auf
2wei unter schiedliche Phasen wahrend des Trainings hin. Se ist typisch und unabhangig vom
untersuchten Datensatz. Wahrend der ersten Phase erfasst das GNG die globale Struktur des
Datenraums wahrend in der zweiten Phase der Raum feiner parzelliert wird.
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Mathematisch auf3ert sich dies im mittleren Quantisierungsfehler, dem mittleren Abstand der
Muster zu ihrem jeweiligen Gewinner. Er betragt 1,64 fur die SOFM und 1,4 fur das GNG.
Selbst bel einer Grofde von 227 Einheiten (das entspricht der Anzahl an Neuronen in der
SOFM, die nicht tot sind) betragt der Fehler fir das GNG nur 1,49.

Abbildung 3.59 zeigt den gleitenden Durchschnitt des momentanen lokalen
Quantisierungsfehlers wahrend des Trainings eines wachsenden neuronalen Gases. Dieser
Quantisierungsfehler ist der Abstand des momentan prdsentierten Musters vom
Gewinnerneuron. Da wéahrend des Wachstumsprozesses das GNG den Raum immer genauer
erschlief¥, fallt dieser Fehler.

Ein wachsendes neuronales Gas bildet eine Topologie-erhaltende Karte des Eingaberaumes in
beliebiger Genauigkeit [Bruske9d5]. Kanten werden zwischen Neuronen nur in solchen
Regionen gebildet, wo die Wahrscheinlichkeitsdichte ungleich Null ist. Dieser Algorithmus
kann damit auch zum Auffinden von Clustern in hochdimensionalen Datenraumen verwendet
werden. Fir ein Neuron ¢; werden ale Nachbarn n;, also Neuronen die sich von diesem aus
Uber beliebig viele Kanten erreichen lassen, betrachtet. Dann wird as Cluster C, =UV,, die
Vereinigung aler Voronoimengen der so gefundenen Neuronen gesehen. Die wesentlichen
Schritte des Cluster-Algorithmus sind:

1. Bestimme die Méachtigkeit der Voronoimengen V. aler Neuronen ¢, indem fir jedes
Muster der Gewinner s; gesucht und bel diesem ein Zahler erhoht wird.

2. Entferne tote Neuronen bzw. solche mit einer Trefferzahl Vg <n. Obwohl es weniger
wahrscheinlich ist, konnen auch beim GNG-Algorithmus tote Neuronen entstehen.
Weiterhin wird ab einer bestimmten Gesamtzahl von Neuronen eine Uberreprésentierung
moglich, so kann beispielsweise ein Neuron in der Ndhe eines Ausreil3ers gesetzt werden.
Gerade fir die Erstellung eines Codebuchs zur Klassifizierung stellt sich die Frage, ob es
sinnvoll ist, Uber Bereiche des Eingaberaumes zu generalisieren, die ganz oder beinahe
leer sind. Daher wurden fur ale Simulationen Neuronen mit einer Trefferzahl kleiner als
Zwe entfernt.

3. Durch induzierte Delaunay-Triangulation werden die Kantenstrukturen gebildet. Entferne

zunéchst alle Kanten. Suche dann fir jeden Datenpunkt die beiden néchsten Gewinner

und verbinde sie mit einer Kante, wenn diese nicht bereits existiert. Somit werden Kanten
zwischen benachbarten Neuronen nur dann gebildet, wenn die Kante Uber einen Bereich
nichtverschwindender Wahrscheinlichkeitsdichte lauft. Die so entstehende Kantenstruktur
ist ein Subgraph der Delaunay-Triangulation. Weiter besteht die Moglichkeit, eine Kante
erst dann zu bilden, wenn diese im beschriebenen Algorithmus eine Mindestanzahl von

, Kantentreffern* erhalt.

Bestimme die mittlere Ausbeute g der Muster im Voronoigebiet jedes Neurons ¢;.

Betrachte die Neuronen des gefundenen Clusters und die V oronoimengen der zugehérigen

Neuronen.

o &

Abbildung 3.60 zeigt ein wachsendes neuronales Gas mit 400 Einheiten in zweidimensionaler
Projektion. Die Visualisierung der Daten in dieser Projektion zeigt nicht, ob beispielsweise
die Datenpunkte am rechten Bildrand tatschlich zu einem Cluster gehoren. Erst die
induzierte Delaunay-Triangulation beweist, dass dies tatsachlich der Fall ist.
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In diesem speziellen Cluster liegen 48 Muster mit einer mittleren Ausbeute von 60,78 bel
einer Standardabweichung von 4,79. Einzelne Cluster und deren Lage konnen noch
eindeutiger identifiziert werden, indem man einen Cluster optisch markiert und diesen in
verschiedenen zweidimensiona en Projektionen betrachtet (siehe Abbildung 3.61)

Abbildung 3.60: Das GNG aus Abbildung 3.58 in der gleichen Projektion. Der Cluster am
rechten Bildrand bestehend aus zwei Neuronen sowie alle Muster, die in die Voronoigebiete
der beiden Neuronen fallen sind markiert. Man sieht hier, dass tatsachlich alle Datenpunkte
in der Umgebung dieser drei Neuronen zu einem Cluster gehéren. Er besteht aus 23 Mustern
mit einer mittleren Ausbeute von 81,5 bei einer Sandar dabweichung von 3,2.

Abbildung 3.61: Zwei verschiedene Projektionen des GNG aus Abbildung 3.58. Die Neuronen
eines Clusters sind als dicke, durchgezogene Linien markiert. Durch Betrachten
verschiedener Projektionen kénnen die einzelnen Cluster eindeutig identifiziert werden.
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3.3.3 Uberwacht wachsendes neuronales Gas (SGNG)

Beim Uberwacht wachsenden neuronalen Gas wird die Information Uber die Ausbeute der
Muster verwendet, um die Lokalitdt neuer Neuronen zu bestimmen. Die Algorithmen GNG
und SGNG sollten bei komplexen Problemen &dhnliche Resultate zeigen, da bei beiden
Methoden fur jedes prasentierte Muster (x,d) die Ressourcevariable E_ des Gewinnerneurons
erhéht wird. Einmal um den euklidischen Quantisierungsfehler |x _qs1| im anderen Fall um
den Klassifizierungsfehler 65 —d].

In beiden Féllen werden aber Ressourcen bevorzugt in solchen Gebieten erhoht, wo die
Wahrscheinlichkeitsdichte p(x) im Eingaberaum hoch ist, da die prasentierten Muster zufdlig,
gemal der Wahrscheinlichkeitsverteilung gezogen werden. Die lokalen Anderungen der
Ressourcevariablen sind auch in ihrer GrofRenordnung gleich, wie man in Abbildung 3.62
erkennt.

Der gleitende Mittelwert AE der Anderung der Ressourcevariablen ist fir das SGNG im
Prinzip ein Mal3 fir den momentanen Klassifizierungsfehler des Netzes auf den
Trainingsdaten, wahrend er fir ein normales GNG dem momentanen (euklidischen)
Quantisierungsfehler entspricht.
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Abbildung 3.62: Vergleich des gleitenden Durchschnitts AE fiir die Anderung der Ressource
eines wachsenden neuronalen Gases in uberwachter bzw. untberwachter Form. Die untere
schwarze Kurve entspricht dem GNG, die obere graue dem SGNG. Man beachte, dass beide
Graphen jeweils verschiedene GrolRen darstellen. Beim GNG handelt es sich um den
euklidischen Quantisierungsfehler, wahrend es fir das SGNG ein Mal3 fur die lokale Streuung
im Ausbeute-Labdl ist.

Offensichtlich sind die Topologie des Raums und die gesuchte Abbildung f : 0% - O, die
den Eingaberaum auf die jeweilige Ausbeute abbildet, zu komplex, um sie mit der einfachen
Erweiterung des SGNG besser zu repréasentieren.
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3.3.4 Nachste-Nachbar-Klassifikator

In den nachsten Abschnitten werden verschiedene Klassifizierungsalgorithmen vorgestelit.
Um die Generalisierungsfahigkeit der einzelnen Algorithmen zu Uberprifen, wurde der
Rohdatensatz (x,d); zufallig in 2500 Trainingsmuster (Srain) und 622 Testmuster (Sex) zerlegt.
Jede Methode wurde mit Hilfe der 2500 Trainingsmuster Uberwacht trainiert. Dann wurde die
Effizienz anhand der Testmuster gemessen, indem fur einen trainierten Klassifikator die
Ausgabe y(x) fur alle Testmuster mit der tatsachlichen Ausbeute verglichen wurde. Fir die
Auswertung ist zu beachten, dass hier wiederum auf die Angabe Prozent bei der
Waferausbeute verzichtet wurde.

Ein sehr einfacher statistischer Klassifikator, der nicht auf einem neuronalen Netz basiert, und
trotz seines recht einfachen Algorithmus oft erstaunlich gute Ergebnisse erzidt, ist der k-
Néchste-Nachbarn-Klassifikator (k-next-neighbor, knn), der bereits in Kapitel 3.1 erfolgreich
eingesetzt wurde. Dieser sucht einfach fUr ein zu klassifizierendes Muster (x,d)y die k
Trainingsmuster, die ihm euklidisch am néchsten sind, also die Gewinner sy, . . ., &, wenn die
2500 Trainingsmuster a's Referenzvektoren ebenso vieler Neuronen betrachtet werden.
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Abbildung 3.63: Fehler des knn-Klassifikators fur k=1. Der mittlere Klassifizierungsfehler
liegt bei 4,12. Die Verteilung der Fehler erinnert stark an die Differenz in der Ausbeute
nachster Nachbarn in Abbildung 3.55. Der Unterschied liegt darin, dass in Abbildung 3.55
die gesamten 3122 Messdaten verwendet wurden, wahrend fur den Klassifikator der
Datensatz in 2500 Trainings- und 622 Testmuster zerlegt wurde.

Die Ausgabe des Klassifikators wird dann als Mittelwert
1 k
y(xy )= EZ dg (3.72)
i=0

angenommen und mit dem tatsichlichen Yield dy des Testmusters verglichen. Abbildung 3.63
zeigt das Ergebnis fur k=1. Der mittlere Klassifizierungsfehler Ay liegt bei 4,12, ca. 20
Prozent der Muster werden mit einer Abweichung kleiner 1,0 klassifiziert.

Die folgende Tabelle zeigt den mittleren Klassifizierungsfehler fur k>1.
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Tabelle 3.14: mittlerer Klassifizierungsfehler fur k>1

k 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

4y 412 | 426 | 438 | 426 | 447 | 474 | 495 | 558 | 6.06 | 6.70

Wie erwartet steigt der Fehler fir wachsende k. Allerdings wére durchaus mdglich gewesen,
dass der Fehler fur kleine k zunachst fallt, als Effekt einer besseren Generalisierung.
Jedenfalls stellt dieser Wert von 4,12 einen weiteren Anhaltspunkt fir die Beurteilung der
folgenden Methoden dar.

3.3.5 Lokal konstante Abbildungen (LCM)

I///%"‘“‘\\ﬁ\\\ ”I”I“ “‘\\“\\\\\
Il"%\“*\\*\\ M“:‘“\‘{&‘\\\\
SN SN

Abbildung 3.64: Darstellung von lokalen Abbildungen anhand der Approximation der
Funktion f(r)=exp(-0,2r%). Stiitzstellen liegen auf einem quadratischen Gitter bei ganzen
Zahlen(x,y), links durch schwarze Punkte angedeutet. In deren Voronoi-Region wird die
ursprungliche Funktion jeweils durch eine konstante bzw. lineare Funktion angendhert.

Unter einer lokal konstanten Abbildung (local constant mapping) versteht man allgemein die
Naherung einer beliebigen Funktion oder Abbildung f:0" — O™ durch eine Menge an
konstanten Abbildungen:

foix - | Ox 0D, (3.72)
mit

l; = const

xOoom

D, OO"
die jewells auf einen Unterraum D; beschréankt sind. Weiterhin gilt,

U D =0" (3.73)

der Raum wird also vollstandig in eine Menge einfach zusammenhéngender Unterraume
zerlegt, in denen f jewells durch einen konstanten Wert |; gendhert wird. Im allgemeinen Fall
wird man fUr |; einfach den Mittelwert von f in D; setzen:
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L drf (r) (3.74)

mit
Q, = Ldr

als Volumen des Unterraums. Ist f gegeben durch eine diskrete Menge an Ein-/Ausgabe-
paaren {(x,d);} so vereinfacht sich (3.74) zu

== 2.4, (3.75)

Dabei bezeichnet |D;| die Menge an Mustern in D;. Entscheidend fur eine gute Naherung der
Abbildung f ist natirlich die Wahl der Unterraume D; so, dass der Klassenlabel innerhalb
dieser Unterrdume moglichst homogen ist, also der Fehler bei der Nadherung durch den
Mittelwert klein bleibt. Genau diese Eigenschaft erfullen die Voronoigebiete der wachsenden
Netze. Es bietet sich also an, fur eine durch GNG/SGNG gefundene Verteilung an
Referenzvektoren {q}, die Zerlegung {D;} geméald der Voronoi-Tesselation zu bilden. Dann
wird die gesuchte Abbildung durch einen in der jeweiligen Voronoi-Region konstanten Label
gendhert. Die Referenzvektoren koénnen auf verschiedene Arten gewonnen werden,
beispielsweise zufdlig aus den Eingabemustern gezogen, per Kohonenkarte, GNG oder
SGNG gefunden werden.

Formal sieht der Algorithmus folgendermal3en aus:

1. Belerne eine Kohonenkarte, ein GNG oder ein SGNG mit den 2500 Trainingsmustern
Srain Und finde so Neuronen { ¢} mit Referenzvektoren {q;} oder wahle diese zuféllig aus
den Trainingsmustern.

2. Wahle anschlief?end digjenigen Einheiten aus, deren Referenzvektoren in Gebieten
nichtverschwindender Wahrscheinlichkeitsdichte liegen, d.h. solche deren V oronoimenge
nicht leer ist.

3. Berechne fur alle dbrigen Einheiten den Ausbeutelabel als arithmetisches Mittel der
Ausbeuten aler Trainingsmuster in ihrer VV oronoimenge:

l W%,Zdj

J X D\/ci

4. Klassifiziere dann die Test-Muster, indem jedem der Label des Gewinners s; zugeordnet
wird, also des Referenzvektors in dessen VVoronoigebiet sie fallen:

X, - Y(x;)
y(x;) =13 (x)

Um die Effizienz des Algorithmus zu Gberprifen wurden diese Label mit der tatsichlichen
Ausbeute der prasentierten Muster verglichen
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Ad =y(x,)-d, =1, -d, (3.76)

und der mittlere Klassifizierungsfehler berechnet:

Ad = E[Ad|] (3.77)

Die Ergebnisse fir ein GNG der Grofse 300 zeigt Abbildung 3.65. Der mittlere Fehler liegt
bei 3,49 und damit immerhin schon unter dem in Abschnitt 3.3.1 berechneten Streuwert von
3,82.

ad (%]

-2

0 1 1 1 1 1 1 o
30 40 50 60 70 80 90 100 -20 -15 -10 -5 0 5
yield [%] ad %]

10 15 20 25

Abbildung 3.65: Klassifikationsfehler von lokal konstanten Abbildungen fir 300
Referenzvektoren, die durch ein wachsendes neuronales Gas gefunden wurden. Der mittlere
Fehler liegt bel 3,49. Etwa 20% der Muster werden mit einem Fehler kieiner 1,0 klassifiziert,
45% mit einem Fehler kieiner 2,0.

Etwa 20% der Muster wurden auf einen Prozentpunkt oder genauer klassifiziert. Weiterhin
sieht man, dass Muster mit hoher Ausbeute wesentlich besser klassifiziert wurden. Die
grofiten Fehler liegen im Bereich kleiner Ausbeuten. Diese Eigenschaft wird von grof3erer
Bedeutung, wenn man bedenkt, dass es im Falle eines tatsachlichen Einsatzes dieses
Klassifikators schlimmer ware, einen Wafer mit hoher Ausbeute unterzubewerten, und daher
auszusondern (falsche Zurtckweisung), als umgekehrt einen Wafer mit geringer Ausbeute zu
hoch einzuschétzen (falsche Akzeptanz).
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Anteil besser als Ad klassifiziert
o o o o o ] o I3
N w » (6] (o] ~ [e¢] © [

o
-
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Abbildung 3.66: Vergleich der Klassifiziierung des k-next-neighbor-Klassifikators (knn) mit
lokal konstanten Abbildungen (LCM) bei 300 Stitzstellen. Die Abbildung gibt jeweils an,
welcher Anteil der Muster besser als Ad klassifiziert wurde. So wurden beispiel sweise fur knn
40% der Muster mit einem Fehler kleiner 2,0 klassifiziert, fir LCM ca. 45%.

Im folgenden Abschnitt wird eine systematische Versuchsreihe présentiert, die lokal
konstante Abbildungen vergleicht, bel denen die Zentren jewells durch eine Kohonenkarte,
ein GNG, ein SGNG gefunden, oder einfach zuféllig aus den Trainingsdaten gezogen wurden.
Dabel wurden fur jede Methode verschiedene Anzahlen an Zentren gebildet (siehe Tabelle
3.15)

Tabedlle 3.15: Zentren-Anzahl fir die verschiedenen Methoden GNG bzw. SGNG

GNG/SGNG 2040 60 ...300 400 500 ...1500
SOFM 49 100 196 400
random wie GNG/SGNG

GNG bzw. SGNG wurden von 20 bis 300 in Schritten von 20 Einheiten und von 300 bis 1500
in Schritten von 100 Einheiten, die Kohonenkarte in den Grofen 7x7, 10x10 und 14x14
trainiert. Fur die zuféllig gezogenen Zentren wurde die gleiche Anzahl von Neuronen wie fur
GNG/SGNG verwendet. Um zuverléssige statistische Aussagen zu ermdglichen, wurden fur
jede Grofie und Methode jeweils 20 verschiedene Samples produziert.
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Abbildung 3.67: Vergleich der Klassifizierung der Trainingsdaten (links) bzw. Testdaten
(rechts) fur verschiedene Netzwerkgrof3en durch lokal konstante Abbildungen mit normalen
und Uberwacht wachsenden neuronalen Gasen (GNG/SGNG). Das SGNG lernt die
Trainingsdaten schneller zu reprasentieren, zeigt aber gleichzeitig friher Anzeichen von
Overfitting. Die besten Ergebnisse werden bel etwa 200 bis 400 Zentren erreicht. Im Mittel
liegen dann etwa funf der 2500 Trainingsmuster im Voronoigebiet jedes Neurons.

Beim Vergleich von GNG und SGNG (siehe Abbildung 3.67) falt auf, dass das Uberwachte
System ab einer GroflRe von etwa 300 Einheiten besser auf den Trainingsdaten klassifiziert d.h.
es lernt schneller die Topologie des Raums bzw. der zugrundeliegenden Abbildung.
Gleichzeitig schneidet es auf den Testdaten ab der selben Grofde schlechter ab, und zeigt
friher erste Anzeichen von Overfitting. In Abbildung 3.68 ist schliefdlich der Vergleich aler
vier Methoden dargestellt.

6.5

g * : random
O ' SOFM
O ' GNG/SGNG

Klassifizierungsfehler[%]
(o]

451 * .
o *
*
4 T
L 5 . i
8 * oy ¥ g . o
8 o z o ® © * é
0000 o)
L 8a 0009 il o O © B
35 0888380600000 ©
3 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Anzahl Neuronen

Abbildung 3.68: Vergleich der Klassifizerung von lokal konstanten Abbildungen fir
verschiedene Zentren, die per Kohonenkarte, GNG, SGNG oder zufalligem Ziehen aus dem
Trainingsset gewonnen wurden. Die besten Ergebnisse wurden fiir wachsende neuronale
Gase erreicht. Die Abbildung zeigt auch, dass die Qualitét der mit Kohonenkarten erstellten
Codeblicher besser als erwartet ist.
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Wie zu erwarten war, liegen die Werte fur zufédlig gezogene Zentren jeweils deutlich
schlechter als fur die wachsenden neuronalen Gase. Fur sehr kleine Netze ist kein Unterschied
zwischen Kohonenkarten und wachsenden Netzen zu sehen. Beide haben in diesem Bereich
den Eingaberaum nur mangelhaft erfasst. Es féllt weiterhin auf, dass die zuféllig gezogenen
Zentren in Bereichen, wo GNG bereits deutliche Zeichen von Overfitting zeigt, mit
wachsender Zahl stetig besser werden.

Dies ist damit zu begriinden, dass im Gegensatz zur zufalligen Wahl der Zentren, bei SGNG
die Klasseninformation mit berticksichtigt wird, und bel GNG die lokale Wahrscheinlichkeits-
Dichte. AulRerdem wird fir die zuféllige Wahl der Zentren der Eingaberaum mit wachsender
Zahl immer feiner parzelliert, so dass die Verteilung dann auch relativ gut erfasst werden
kann.

Als néchstes wird der Vergleich des Klassifizierungsfehlers fir normale lokal konstante
Abbildungen und solche mit diskreten Klassen durchgefihrt. Die weiter unten behandelten
RBF-Netze sind auf diskrete Klassen angewiesen. Um einen Vergleichswert zu schaffen,
werden die lokal konstanten Abbildungen folgendermal3en modifiziert:

1. Der kontinuierliche Ausbeutelabel d; wird in 100 diskrete Klassen aufgeteilt, wobei in die
jewellige Klasse die Trainingsmuster mit entsprechender Ausbeute fallen. So werden
beispielsweise ale Muster mit einer Ausbeute 40% < d < 41% der Klasse mit dem Index
40 zugeteilt.

2. Be der Klassifikation der Testmuster wird Uberprift, ob die Klassen des Gewinner-
Neurons und die des Musters tbereinstimmen. Da die Klassen mit der Ausbeute insofern
korrelieren, als hohere Indizes auch hohere Ausbeuten bedeuten, ist die Grol3e
Klassgatsichiich — Klasseoupu: €iN Mal fir den Klassifizierungsfehler.

3.7

3.65 B
O ! LCM

x . diskret
36 =

3551 . . . . . . . i
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Abbildung 3.69: Vergleich des Klassifizerungsfehlers fir normale lokale konstante
Abbildungen und solche mit diskreten Klassen. Die Diskretisierung des Klassenlabels liefert
nur unwesentlich schlechtere Ergebnisse.
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Die Simulationen wurden fur die Referenzvektoren von wachsenden neuronalen Netzen der
GrofRen 200 bis 400 durchgeftihrt. Abbildung 3.68 zeigt den Vergleich der beiden Methoden.
Die LCM mit diskreten Klassen liegen jeweils nur um etwa 0,1 schlechter als ihre
kontinuierlichen Verwandten.

3.3.6 Wachsende lokal konstante Abbildungen (GLCM)

Bel den Uberwacht wachsenden neuronalen Gasen ist bereits die Idee verwirklicht, dass neue
Einheiten mit dem Ziel eingefugt werden, direkt den lokalen Klassifizierungsfehler auf den
Trainingsdaten zu minimieren. Neue Einheiten werden bevorzugt an solchen Stellen des
Raums erzeugt, wo die Streuung im Klassenlabel, also der Ausbeute, besonders hoch ist.
Beim Gewinnerneuron wird jewells der Klassifizierungsfehler fir ein Muster akkumuliert, die
Ressourcevariable E und der Klassenlabel 6 des Neurons gemal3

AE, =6, ~d| (3.78)
AB, =n,dd -6, ) (3.79)

adaptiert. Obwohl @ aufgrund der stetigen Verdnderung des Referenzvektors gewissen
Schwankungen unterliegt, entspricht 8 zumindest in etwa dem Mittelwert der Ausbeuten in
der Voronoi-Region des entsprechenden Neurons. Diesen Umstand machen sich wachsende
lokal konstante Abbildungen zunutze. Wahrend des Wachstums kdnnen zu beliebigen
Zeitpunkten die Testmuster direkt klassifiziert werden, indem jedem Testmuster (X,d) /[ /Sex
einfach der Label 64 desjewelligen Siegerneurons s;(x) zugeordnet wird.

Der entscheidende Vorteil dieser Erweiterung der Uberwacht wachsenden neuronalen Gase ist
die mogliche Klassifizierung und Uberwachung von nichtstationdren Verteilungen. In
unserem Beispiel konnte in Form eines kontinuierlich lernenden Systems jeder neu
vermessene Wafer zunéchst klassifiziert werden, also eine Aussage Uber die zu erwartende
Ausbeute getroffen werden. Nach erfolgter Funktionsmessung konnen die Gewichte und
Label der Siegerneuronen nach dem bekannten Schema aktualisiert werden.

Zum Vergleich wurden auf den Gewichten von 20 wachsenden lokal konstanten Abbildungen
nachtraglich normale LCMs durchgefiihrt (siehe Abbildung 3.70). Dabe liegen die
wachsenden Systeme nur geringfligig schlechter.

Eine Moglichkeit, den Gesamt-Bias eines Satzes an lokalen Abbildungen zu verringern, ist
natUrlich die geeignete Wahl der Anzahl an Unterrdumen D;. Andererseits kann man auch
versuchen, die Qualitdt der lokalen Abbildungen selbst zu verbessern, beispielsweise durch
Polynome beliebiger Ordnung zu nahern:

fi(x)=6, +a x+xB x+... (3.80)
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wobei ag ein Vektor der Lénge nist, By eine n x n-Matrix usw.. Fir den linearen Fall (local
linear mapping, LLM) wird ag bei jedem Zyklus fir ein prasentiertes Muster (x,d) angepasst
gemald

fa, =na Oa, —x)df, (x)-d) (3.81)
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Abbildung 3.70: Vergleich der Klassifizierung von wachsenden lokal konstanten Abbildungen
(GLCM) mit lokal konstanten Abbildungen (LCM), die nachtraglich auf den gespeicherten
Neur onengewichten durchgefihrt wurden.

Im Vergleich von linearen mit konstanten wachsenden Abbildungen (siehe Abbildung 3.71)
zeigt sich, dass die linearen Varianten schon bei kleinen Netzwerkgrof3en besser klassifizieren
und friher beginnen, die Trainingsmuster tberzureprasentieren (Overfitting).

Allerdings ist die Klassifizierungsleistung insgesamt nicht deutlich besser. Dies kénnte durch
die Komplexitdt der genaherten Abbildung zu erklaren sein. Eventuell kénnten bessere
Ergebnisse mit lokalen Abbildungen noch hoherer Ordnung, erzielt werden. Allerdings ist
der Trainingsaufwand bereits fur die linearen Abbildungen betréchtlich. Vergleicht man die
Leistung bisher untersuchter Klassifikatoren mit dem Wert der Differenz in der Ausbeute
nachster Nachbarn von 3,82 (siehe Abbildung 3.55), so ist wohl bel etwa 3,5 mittlerem
Klassifizierungsfehler eine Grenze erreicht, die durch die Struktur und die Verteillung der
Daten an sich gesetzt wird und nicht unterschritten werden kann.
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Abbildung 3.71: Vergleich der mittleren Klassifizerung von je 20 lokal konstanten (LCM)
bzw. linearen (LLM) Abbildungen. Die linearen Abbildungen konnen fir kleinere
Netzwer kgrof3en die gesuchte Abbildung besser zu ndhern. Im Bereich der besten Ergebnisse
ist jedoch kein wesentlicher Unterschied zu sehen.

3.3.7 RBF-Netze

Bel den lokal konstanten Abbildungen liefern wachsende neuronale Gase der Grofden 200 bis
380 die besten Ergebnisse. Exakt die gleichen Sétze an Referenzvektoren wurden daher fur
das Training von RBF-Netzen verwendet. Es kamen also 10 x 20 = 200 verschiedene
Verteilungen der Zentren zum Einsatz (je 20 der Grofen 200 bis 380). Fur jeden dieser 200
Sétze wurden zehn RBF-Netze trainiert, also insgesamt 2000. Die Muster wurden wieder je
nach Ausbeute in diskrete Klassen von 1 Ausbeuteprozent Breite eingeteilt. Tatsachlich
wurden nur 60 Klassen mit Wafern von 35% bis 95% Ausbeute verwendet, da keine Wafer
aul3erhalb dieser Grenzen lagen.

Bel jedem RBF-Netz werden 75000 Lernzyklen durchgefihrt und die Ausgabe-Schicht nach
der Delta-Regel belernt, wobei die Lernrate exponentiell von 0,3 auf 0,01 abféllt. Abbildung
3,72 vergleicht den mittleren Klassifizierungsfehler der RBF-Netze mit lokal konstanten
Abbildungen auf den selben Zentren.

Die Fehlerbalken fir die lokal konstanten Abbildungen wéren in dieser Darstellung nicht
sichtbar. Die RBF-Netze schneiden fur alle Netzwerkgrof3en um etwa 1,5 schlechter ab.
Dieser Wert ist nur minimal durch die Wahl der Trainingsparameter beeinflussbar. Diese
doch signifikante Differenz ist nicht alein durch die konstliche und willkirliche
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Klasseneinteilung zu erklaren. Schliefdlich klassifizieren lokal konstante Abbildungen mit
diskreten Klassen nicht wesentlich schlechter alsihre kontinuierlichen Verwandten.

Die Komplexitét der gesuchten Abbildung ist natirlich immens. Schliefdlich versucht man,
betrachtet man nur die Ausgabe-Schicht, eine Abbildung von einem 200- bis 380-
dimensionalen in einen etwa 60-dimensionalen Raum zu finden. Esist durchaus denkbar, dass
fUr das Training der Perzeptronschicht des RBF-Netzes, die folglich aus etwa 1200 bis 2000
Gewichten besteht, wesentlich mehr Lernzyklen, oder andere Methoden, wie z.B. die der
Pseudoinversen, erforderlich waren. Untersuchungen bis zu 500000 Zyklen bei verschiedenen
Abkihlschemen und Lernraten zeigten jedoch keine Verbesserung des Klassifikationsfehlers.

6
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Abbildung 3.72: Vergleich des Klassifizierungsfehlers von lokal konstanten Abbildungen mit
RBF-Netzen, die jeweils mit den selben Zentren trainiert wurden. Die RBF-Netze
klassifizieren fUr alle Netzwerkgrof3en um etwa 1,5 Prozentpunkte schlechter.

Dafur das Training der Gewichte jedes Perzeptrons eine Sollaktivitét gleich 1/0 (prasentiertes
Muster entspricht/entspricht nicht der dem Perzeptron zugeordneten Klasse) vorgegeben wird,
koénnen im Klassifizierungs-Prozess die Aktivitaten der Ausgabeschicht direkt als a-posteriori
Wahrscheinlichkeiten interpretiert werden. Die Methode der RBF-Netze konnte damit um
einen Akzeptanz-Schwellenwert erweitert werden. Ein Muster wirde dann nur als klassifiziert
gelten, wenn die Aktivitdt des starksten Ausgabeneurons ein gewisses Minimum
Uberschreitet. Andernfals wird die Zuordnung zu einer Klasse verweigert. So wirden
bei spiel sweise extreme Ausrei3er, die keines der Neuronen der verdeckten Schicht wesentlich
aktivieren, von vornherein zurtickgewiesen. Entsprechende Versuche fihrten aber nicht zu
befriedigenden Ergebnissen.

Weiterhin  wurde auch versucht eine Art ,Fuzzy“-Arithmetik auf der Basis der
Wahrscheinlichkeitsinterpretation der Perzeptronaktivitdten in den Klassifizierungsprozess
einzubringen. Dazu wurde der Vektor y der Ausgabe-Aktivitdten auf Spur 1 normiert und
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dann das Skalarprodukt mit den entsprechenden Klassenzugehdrigkeiten gebildet. Doch auch
dieser Versuch fhrte nicht zu besseren Ergebnissen.

Um zu untersuchen, ob die simulierten RBF-Netze Uberhaupt in der Lage sind, ein
Klassifikationsproblem zufriedenstellend zu |6sen, wurde ein Standardproblem untersucht.
Im vowel-recognition-Problem, aus der Sammlung der CMU-Benchmarks, handelt es sich um
zehndimensionale Daten, die aus der Aussprache von Vokalen in der amerikanischen Sprache
gewonnen wurden. Der Datensatz unterteilt sich in 528 Trainings- und 462 Testdatensatze
und wurde detailliert von Robinson [Robinson89] untersucht.

Er untersuchte verschiedene Modelle, unter anderem Singlelayer- und Multilayer-Perzeptrons,
sowie klassische RBF-Netze nach Moody und Darken [Moody89]

Das beste Ergebnis in dieser Arbeit zeigte der k-next-neighbor-Klassifikator mit 260 (56%)
korrekt zugeordneten Mustern.
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Abbildung 3.73: Korrekte Klassifizierung der Testdaten des vowel-recognition-Problems
durch RBF-Netze. Die Referenzvektoren werden von wachsenden neuronalen Netzen der
Grofden 20 bis 140 bestimmt. Bei einer Groéf3e von 120 Einheiten betrégt der Anteil korrekt
klassifizierter Muster 65%. Dieses Ergebnis liegt deutlich Gber dem fir klassische RBF-Netze
bzw. Multilayer-Perzeptrons [ Robinson89]

Auf diesen Testmustern wurden 20 GNGs trainiert, die in Schritten von 20 Einheiten bis zu
einer Maximalgrofie von 140 wuchsen. Auf diesen Zentren wurden, unter Verwendung der
selben Parameter wie oben, RBF-Netze trainiert. Die besten Ergebnisse (siehe Abbildung
3.73) zeigten Netze der Grole 120, die im Mittel 301 Muster (64%) korrekt klassifizierten.
Wobel maximal 320 (69%) Muster korrekt zugeordnet wurden. Diese Werte liegen deutlich
Uber den von Robinson erzielten Ergebnissen. Somit erreicht die Kombination von
wachsenden  Strukturen mit RBF-Netzen sehr gute Ergebnisse fir dieses
Klassifikationsproblem.



135

3.3.8 Diskussion

Ziel dieses Kapitels war, verschiedene neuronale Netzwerke zur Mustererkennung und
Klassifizierung hochdimensionale Datensétze aus der Produktion von Silizium-Wafern zu
untersuchen.

Beilm verwendeten Datenmaterial handelt es sich um die PCM-Parameter und die zugehorige
Ausbeute der einzelnen Wafer. Pro Wafer stehen ca. 65 Parameter zur Verfligung, wobel in
einer Vorselektion nur die wichtigsten 22 Parameter ausgewdahlt und anschliefRend néher
untersucht wurden. Diese sogenannten PCM-Parameter (process control monitoring) werden
an eigens aufgebrachten Strukturen, die in den Zwischenrdumen der eigentlichen Chips
erzeugt werden, gemessen. Der fertig prozessierte Wafer wird nach erfolgter PCM-Messung
zur Funktionsmessung zugelassen, fals die PCM-Parameter keine besonders aufféligen
Werte zeigen. Bei der Funktionsmessung wird die Ausbeute, d.h. der Antell an
funktionstiichtigen Bauteilen, ermittelt.

Da die PCM-Strukturen die gleichen Prozessierungsschritte durchlaufen wie die eigentlichen
funktionalen Strukturen des Wafers, sollte ein direkter Zusammenhang zwischen den PCM-
Messergebnissen und dem Funktionstest bestehen. Die eigentliche Aufgabenstellung lag also
darin, eine Korrelation zwischen den PCM-Parametern und der Ausbeute zu beschreiben, also
eine Abbildung, repréasentiert durch eine diskrete Menge an Paaren, zu approximieren.

Nach der Normierung der Daten wurde in der Vorverarbeitung die Voraussetzung fur einen
erfolgreichen Einsatz eines Klassifikati onsal gorithmus untersucht.

Die Vertellung der euklidischen Abstdnde der PCM-Messwerte zum jeweils nachsten
Nachbarn im Eingaberaum zeigt, dass die Uberwiegende Mehrzahl der Daten dhnliche, im
Sinne von geringer euklidischer Distanz, Eingabemuster aufweisen. Ausreil3er existieren
sowohl bzgl. der Ausbeute als auch bzgl. des Abstandes zum néchsten Nachbarn, wobei diese
Abstande nicht korrelieren. Es sind sowohl Bereiche im Phasenraum mit relativ grofer Dichte
vorhanden, bei denen die Ausbeute gering ist, als auch Singularitéten mit grof3er Ausbeute.
Damit kann auch fir diese Daten die Annahme, die bereits in Kapitel 3.1 getroffen wurde,
bestétigt werden. Bereiche grof3er Phasenraumdichte stellen normale Prozessierungen mit
guter Ausbeute dar. Der Umkehrschluss gilt dabel nicht, d.h. ein Bereich geringer
Phasenraumdichte stellt nicht unbedingt eine schlechte Prozessierung, aber auf jeden Fall eine
abnorme Prozessierung, dar.

Die Darstellung der Ausbeutedifferenz zum néchsten Nachbarn gegen die Ausbeute zeigt
wiederum einen Bereich hoher Phasenraumdichte der normalen, guten Prozessierungen.
Interessant ist alerdings, dass auch hier AusreiR3er vorhanden sind, d.h. benachbarte Wafer
haben eine wesentlich héhere oder wesentlich geringere Ausbeute, obwohl die euklidische
Distanz gering ist. Dies deutet darauf hin, dass benachbarte Bereiche im Phasenraum in
unterschiedliche Klassen fallen und liegt, falls es sich hier nicht um systematische Messfehler
handelt, darin begriindet, dass die PCM-Parameter unterschiedlich sensitiv bzgl. der Ausbeute
sind. Im statistischen Mittel weichen die Ausbeuten benachbarter Wafer um 3,82
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Ausbeuteprozent voneinander ab und bilden damit eine Art natirliche Referenz fir
generalisierende Klassifikatoren.

Wachsende neuronale Gase (Growing Neural Gas, GNG) bilden eine topologie-erhaltende
Karte des Eingaberaumes mit beliebiger Genauigkeit [Bruske95]. Durch ihre Eigenschaft,
neue Neuronen in den Bereichen maximaler Ressourcen einzufligen, entstehen neue Einheiten
nur in Bereichen des Phasenraumes, wo die Wahrscheinlichkeitsdichte endlich ist. Die Kanten
zwischen zwei Neuronen werden gebildet, wenn sie dhnliche Referenzvektoren haben. Durch
die Verwendung einer Altersvariablen wird erreicht, dass keine toten Neuronen entstehen
kénnen und Kanten nur in den Bereichen gebildet werden, wo die Wahrscheinlichkeitsdichte
ungleich Null ist. Damit kann dieser Algorithmus auch zum Auffinden von Clustern in
hochdimensionalen Datenraumen verwendet werden.

Durch die Projektion des 22-dimensionalen Datenraumes auf zwei Dimensionen zeigen sich
Bereiche, die vorhandene Cluster vermuten lassen. Durch die induzierte Delaunay-
Triangulation wird gezeigt, dass es sich tatséchlich um Cluster handelt. Untersuchte Cluster
zeigen eine Homogenitdt bzgl. der Ausbeute und eine auf das verwendete euklidische
Distanzmal3 bezogene, Ahnlichkeit. Fir die untersuchten PCM-Daten der Si-Wafer ergeben
sich damit Bereiche im Phasenraum mit &hnlichen Eigenschaften und zugehorigen
Referenzvektoren. Diese kénnen fir den Fall niedriger Ausbeuten auch as typische
Ausfalmuster definiert werden. GNG-Netze sind dabei in der Lage, entsprechende Muster
bzw. Cluster zu finden. Ein Vergleich mit Kohonenkarten zeigt, dass der quadratische Fehler
fir GNG, bei gleicher Anzahl verwendeter Neuronen, geringer ist.

Die wachsenden neuronalen Gase erzeugen ein unbewertetes Codebuch und finden
Reprasentanten im Eingaberaum so, dass die Wahrscheinlichkeitsdichte der Muster im
Eingaberaum gut approximiert wird. Will man alerdings mit diesem System
Referenzvektoren zur Klassifizierung bestimmen, z. B. die Zentren fir RBF-Netze oder
Sttzpunkte fur lokal konstante Abbildungen, ist dieser Ansatz prinzipiell wenig sinnvoll. Ein
Ansatz, diese Schwéchen auszugleichen und die Klassenlabel mit in den Trainingsprozess
einzubeziehen, wurde von Fritzke [Fritzke94] diskutiert und von Leim [Leim00] um die
kontinuierliche Darstellung der Klassenlabel erweitert.

Vorteil dieses Verfahrensist, dass bel jedem Lernschritt beim Gewinnerneuron eine Groéf3e fir
die lokale Varianz der Klassenlabel berticksichtigt wird und neue Neuronen in solchen
Gebieten eingefiigt werden, wo die Streuung der Klasseneintellung im Eingaberaum hoch ist.
Ist eine gute Separation des Eingaberaumes bzgl. der Klasseneinteilung gegeben, erwartet
man fir beide Algorithmen gleiche Ergebnisse. Fir den Fall von komplexen Datenraumen mit
dhnlichen Eingabemustern aber vollig unterschiedlicher Klasseneinteilung wird der SGNG
Algorithmus eine bessere Clustereinteilung leisten kénnen.

Fir die verwendeten Testdatensitze ergeben sich allerdings keine wesentlichen Anderungen
bzgl. des Lernfehlers. Dies kann daran liegen, dass die gesuchte Abbildung des
Eingaberaumes auf die Ausbeute zu komplex ist, um sie mit dieser, relativ einfachen,
Erweiterung fir SGNG zu verbessern. Da die Ergebnisse bei GNG bereits eine Homogenitét
bzgl. der Ausbeute in den gefundenen Clustern aufweisen, ist dieses Ergebnis jedoch als
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weiteres Indiz dafir zu sehen, dass die Separation des Eingaberaumes, und Erstellung eines
Codebuches, bereits durch GNG zufriedenstellend gel 6st wurde.

Im wesentlichen wurden drei Arten von Klassifikatoren ndher untersucht. Die Rohdatensétze
wurden in 2500 Trainingsmuster und 622 Testmuster unterteilt. Ein sehr einfacher
statistischer Klassifikator, der nicht auf einem neuronalen Netz basiert und trotz seines recht
einfachen Aufbaus oft erstaunlich gute Ergebnisse erzielt, ist der k-next-neigbor-
Algorithmus (knn).

Der knn-Algorithmus erreicht einen Klassifizierungsfehler von 4,12 Ausbeuteprozent fur k=1
und bestétigt damit die Schlussfolgerungen bei GNG und SGNG, dass fir die Uberwiegende
Mehrheit der Testdaten @nliche Bereiche des Eingaberaumes éhnliche Ausbeuten zur Folge
haben. Fir wachsende k steigt der Klassifizierungsfehler. Dies ist klar, werden doch
undhnlichere Eingabemuster zur Klassifizierung herangezogen. Es wére allerdings auch
moglich gewesen, dass der Fehler fir kleine k, als Folge einer besseren Generalisierung,
zunéchst fallt. Diese Vermutung hat sich nicht bestétigt.

Lokal konstante Abbildungen zerlegen den Phasenraum in n zusammenhéngende Unterréume
in denen der zugehtrige Ausgabewert durch eine skalare Grole, Ublicherweise den
arithmetischen Mittelwert, gendhert wird. Entscheidend fir eine gute Abbildung ist die Wahl
der Unterrdume. Die Klasseneinteilung innerhalb der Unterrdaume sollte dabei mdglichst
homogen sein. Diese Eigenschaft erfillen die Voronoigebiete der wachsenden Netze und
werden deshalb, neben der Bestimmung durch Kohonenkarten und einfacher zufélliger
Auswahl von Testmustern, zur Bestimmung des Codebuches herangezogen und verglichen.
Die besten Ergebnisse wurden dabel fur die wachsenden neuronalen Gase erreicht. Das
SGNG lernt dabei schneller, zeigt aber auch eher Zeichen von Overfitting. Die besten
Ergebnisse wurden fur etwa 200 — 400 Neuronen erreicht. Im Mittel liegen dann funf
Trainingsmuster im Voronoigebiet jedes Neurons. Die Qualitdt der mit Kohonen erstellten
Codebticher ist dabel besser als angenommen. Mit einem mittleren Klassifizierungsfehler von
3,4 Ausbeuteprozent erreichten damit die Gberwachten neuronalen Gase mit lokal konstanten
Abbildungen bel einer Grof3e von 200 — 400 Neuronen die besten Ergebnisse. Dieser Wert
liegt deutlich unter der Differenz nachster Nachbarn von 3,81 Ausbeuteprozent.

Bei den Uberwachten wachsenden neuronalen Gasen werden neue Neuronen mit dem Ziel
eingefugt, den lokalen Klassifizierungsfehler zu minimieren. Das bedeutet, dass neue
Referenzvektoren dort eingefligt werden, wo die Streuung der Klassenzugehorigkeit grof3 ist.
Den Klassenlabel der Neuronen entsprechen dabei in etwa der mittleren Ausbeute der
zugehdrigen Voronoigebiete. Die wachsenden, lokal konstante Abbildungen (GLCM) nutzen
diese, bereits wahrend des Trainingsvorganges vorhandene, Klasseninformation. Wahrend des
Wachstums kénnen zu beliebigen Zeitpunkten Testmuster direkt klassifiziert werden, indem
jedem Testmuster einfach der Klassenlabel desjewelligen Siegerneurons zugeordnet wird.

Der entscheidende Vorteill dieser Erweiterung von uberwachten wachsenden neuronaen
Gasen ist die mogliche Klassifizierung und Uberwachung von nichtstationéren Verteilungen.
Fur die Daten der prozessierten Si-Wafer bedeutet das, dass jeder neu gemessene Wafer
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zunachst klassifiziert, also eine Aussage Uber die zu erwartende Ausbeute getroffen wird.
Nach erfolgter Funktionsmessung kénnen die Gewichte und Label der Siegerneuronen nach
den bekannten Schemata aktualisiert werden. Diese Eigenschaft ist nicht nur fir die in diesem
Kapitel untersuchten PCM-Messungen interessant. Auch bei den in Kapitel 3.1 und 3.2
untersuchten  Zeitrelhen  zeigen sich  Nichtstationaritdten der  Signalverlaufe.
Polymerablagerungen auf den Fenstern der Reaktorkammern bewirken, das durch steigende
Zahl von Prozessierungen die Intensitét spektroskopischer Signale abnimmt. Bei ener
Kammerreinigung werden diese Ablagerungen wieder entfernt. Fir diese Art von
Signalverlaufen kann durch GLCM-Verfahren der nichtstationdre Charakter der
zugrundeliegenden Systemdynamik berlicksichtigt werden.

Im Vergleich von RBF-Netzen mit LCM-Vefahren weisen die RBF-Netze fur ale
Netzwerkgroféen eine um 1,5 Ausbeuteprozent schlechtere Klassifikationsleistung auf. Dieses
etwas unverstandliche Ergebnis kommt vermutlich daher, dass fir die RBF-Netze die
effektive Entscheidungsregion eine beliebige Linearkombination von Hypersphéren darstellt.
Diese Radien der Sphéren sind willkdrlich gewéhlt und nur mit einem stark konvergierten
Ausgabeperzeptron kdnnen gute Ergebnisse erwartet werden. Fir das Training dieser Schicht
mussten deshalb evtl. wesentlich mehr Lernzyklen aufgewendet werden, was allerdings in der
Praxis nicht anwendbar ist.

Zum Nachweis, dass diese Form von RBF-Netzen in der Lage sind, typische
Klassifikationsprobleme zufriedenstellend zu [6sen, wurde das vowel-recognition-Problem
aus der Serie der CMU-Benchmarks untersucht. Die Zentren der verdeckten Schicht wurden
durch wachsende neuronale Gase ermittelt. Fur diese Aufgabenstellung lag der Anteil korrekt
klassifizierter Muster mit etwa 65% deutlich Uber in der Literatur berichteten Ergebnissen und
zeigt, dass die Klassifizierung von PCM-Daten eine Herausforderung an Klassifikatoren
darstellt.

Insgesamt scheint bei einem Klassifikationsfehler von etwa 3,4 Ausbeuteprozent eine Grenze
erreicht zu sein, die durch die Struktur der Daten vorgegeben ist und nicht unterschritten
werden kann. Fur einen tatséchlichen Einsatz der vorgestellten Methoden ist vor allem
wichtig, dass die grofReren Klassifikationsfehler stets im Bereich geringer Ausbeuten gemacht
wurden. So wirde haufiger ein Wafer mit geringer Ausbeute zu hoch eingeschétzt (falsche
Akzeptanz) as dass ein Wafer mit hoher Ausbeute féschlicherweise vorzeitig aussortiert
wurde (falsche Zurtickweisung).
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4. Zusammenfassung

Der Produktionsprozess integrierter Halbleiterbausteine ist ein komplexer Fertigungsablauf
mit mehreren hundert Einzelprozessschritten. Auf Si-Wafern (monokristaline Silizium-
Scheiben mit 150, 200 und 300mm Durchmesser und ca. 0,5 mm Dicke) werden in einem
rechteckigen Muster mehrere hundert Bauteile wie Mikroprozessoren, Speicher oder spezielle
Bauteile fir Mobilfunk und Automobilindustrie gefertigt.

Wahrend der Prozessierung werden an einigen Anlagen bis zu 70 Prozessparameter
(Temperatur, Druck etc.), mit einer Samplingrate von ca. 1 Hz, aufgezeichnet. Nach
wichtigen Prozessschritten werden sogenannte Inline-Messungen der Prozessergebnisse, wie
Schichtdicken aufgetragener Schichten, Linienbreiten etc. durchgefthrt und mit SPC
(Statistical Process Control) [Dietrich95] tberwacht. Nach der Prozessierung der Scheiben
im sogenannten Frontend werden pro Wafer an zu diesem Zweck auf der Schelbe
aufgetragenen Teststrukturen die Einsatzspannungen, Stréme und andere Parameter gemessen
und pro Wafer gemittelt. Es stehen ca. 65 dieser PCM-Werte pro Wafer zur Verfigung. Der
abschlieffende Funktionstest der einzelnen Bauteile auf der Scheibe ist sehr aufwendig und
teuer. Er wird deshalb nur durchgefiihrt, wenn die PCM-Werte innerhalb vorgeschriebener
Toleranzen liegen. Fehlerhafte Bauteile werden markiert und nach dem Zersagen der Wafer
weggeworfen. Im Backend werden die Bauteile dann in die Gehause montiert und verdrahtet.

Aufgrund der Komplexitét des Einzel- bzw. des Gesamtprozesses und aufgrund der grof3en
Datenmengen sind neuronale Netze Gegenstand intensiver Untersuchungen in der
Halbleiterindustrie. Hauptanwendungen sind die Modellierung von Einzelprozessen und
Prozesssequenzen zur Optimierung der Rezepteinstellungen, die Anlagenregelung in Echtzeit
und die Fehlererkennung, Klassifikation und Diagnose von Anlagen- und Prozessproblemen.

Neuronale Netze in der Halbleiterfertigung

Wang et a. [Wang95] modellierten und optimierten z.B. Recipe-Einstellungen eines CVD-
Abscheideprozesses (Chemical Vapor Deposition) um optimale Schichtdicken und
Uniformitdten zu erreichen. Ghazanfarian et a. [Ghaz97] verwenden ein enfaches
dreischichtiges neuronales Netzwerk, um Misalignment von Belichtungsanlagen zu
minimieren. Falsches Alignment in der Lithographie fuhrt dazu, dass die einzelnen Schichten
des Halbleiterbauteils nicht exakt Ubereinander liegen und damit z.B. Kontaktierungen
zwischen den einzelnen Schichten fehlschlagen.
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Zur Modellierung eines Plasmaétzprozesses verwenden Salam et a. [Saam97] en
Backpropagation-Netzwerk und als Eingabe die eingestrahlte Leistung, den Druck in der
Reaktorkammer und die KammergroR3e. Als Netzwerkausgabe verwendeten die Autoren die
lonenanzahl, absorbierte Leistung und die elektrische Feldstdrke in der Kammer und
verwenden dieses Modell a's Grundlage echtzeitféhiger Regelstrategien. Card [Card00] stellt
einen universellen Controller fur Halbleiter Fertigungsprozesse vor und zeigt exemplarisch
for den Trockendtzbereich dessen Anwendbarkeit. Eingabewerte stellen ca. 40
Prozessparameter dar und modelliert werden die Atzrate, deren Selektivitét zwischen Oxid
und Fotolack, und die Standardabweichung der Atzrate. Weitere Beispiele fur die
Modellierung von Trockendtzprozessen siehe [Bushmann97], [Lim99].

Unter dem Begriff Run-to-Run Control wird seit kurzer Zeit versucht systematische Effekte
der Anlagen, des Eingangsmaterials und der Vorprozesse fur die Bestimmung der
Einzelprozessrezepte zu berlicksichtigen um eine Stabilisierung der Prozessergebnisse zu
erreichen. Wang et a. [Wang96] zeigen, dass auch fir die Moddlierung von
Einzelprozesssequenzen und Optimierung der Einzelprozessrezeptparameter  unter
Berticksichtigung der Vorprozesse neuronale Netze geeignet sind.

Das zweite Anwendungsgebiet neuronaler Netze, und Gegenstand der Untersuchungen dieser
Arbeit, st die Klassifikation, Fehlererkennung, Diagnose und Detektion typischer
Ausfalmuster, die auf bestimmte Anlagenprobleme, bzw. fehlerhafte Prozesse schlief3en
lassen. Verschiedene Netzwerkansédtze wurden fir Yield-Daten [Barrios98], [Rietman01] und
Defektdichte-Daten [ Chen00], Inline-Messdaten fir Schichtdicken nach einem CVD- Prozess
[Bhatikar99] und fur Prozessparameter (z.B. fur Trockendtzen [Wise99], PECVD [Chen98])
untersucht.

Chen et a. [Chen00] untersuchen réumliche Verteilungen der Ausbeuten um fehlerhafte
Prozessierungen zu klassifizieren und eine Prognose der Problemursache zu geben.

In ihrer Arbeit verwenden die Autoren Artl- und SOM-Netzwerke und kdnnen verschiedene
Muster wie Ringe verschiedener Grof3e und Kratzer klassifizieren, fir Testdaten daraufhin
potentielle Problemursachen und neue, bisher noch nicht aufgetretene Probleme detektieren.
Die Anayse dieser Daten hat alerdings den entscheidenden Nachteil, dass auf Probleme
relativ spét reagiert und die Problemursache erst nach einer relativ langen Zeitspanne
detektiert wird.

Chen et al. [Chen98] schlagen verschiedene Methoden zur Uberwachung von Prozessanlagen
der Halbleiterproduktion, basierend auf der Analyse multisensorischen Zeitreihen in situ
aufgezeichneten Prozessparametern an PECV D-Equipments (Plasma Enhanced Chemical
Vapor Deposition) ener Silicon Foundry in Tawan vor. Sie benutzen PCA um
Gruppierungen von Prozessparametern mit hohen Kreuzkorrelationen zu finden. Die
Wichtigkeit der einzelnen Parametergruppen wird aufgrund der in diesen Parametern
vorhanden Varianz beschrieben, durch Prozessverantwortliche Gberprift und eine
Gruppierung in , kritische*, ,,wichtige® und ,, nebenséachliche” Parameter durchgefihrt.
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Fur jeden Parameter wird ein Zielwertwert, eine obere und untere Spezifikationsgrenze
definiert und Uberwacht. Einfache Grenzwertprifungen kénnen damit schwerwiegende
Anlagenprobleme detektieren. Zur Zustandsiberwachung der Anlagen wird ein ,System-
Health-Index as Produkt der gewichteten Summen der PCA-Scores mit den jeweiligen
Koeffizienten fir deren Wichtigkeit gebildet. Dieser ,,Health-Index” verschafft damit einen
Uberblick tiber den derzeitigen Anlagenzustand in Abhangigkeit von allen Prozessvariablen.
Ublicherweise werden zur Produkt- und Anlageniiberwachung nach der Prozessierung von
produktiven bzw. Testscheiben skalare Messwerte, wie Schichtdicken, Linienbreiten, Partikel
etc. aufgenommen und mit SPC-Methoden (Statistical Process Control) [Shewhart31],
[Montgomery96], [Levinson94] uberwacht. Fiir die Uberwachung der Sensorsignale ist die
Voraussetzung fur SPC-Methoden, Normalverteilung, Unabhangigkeit und konstante Varianz
der Messwerte, nicht gegeben.

Chen et a. schlagen deshalb Erweiterungen des SPC Ansatzes dahingehend vor, dass die
Zeitreihen durch Benutzen eines Zweipass-Filters die Residuen der Zeitreihen bestimmt und
mit Standard-M odellierungsverfahren wie EWMA (Exponentially Weighted Moving Average)
und ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) [Montgomery96] modelliert
werden. Die Vorhersagen des Modells werden mit den tatséchlichen Messwerten verglichen.
Fiir korrelierte Parameter wird die Verwendung von Multivariaten T? Kontrollkarten [Alt88],
fur die Uberwachung unkorrelierter Parameter univariste EWMA Kontrollkarten
vorgeschlagen. Fiur jede Recipe, Anlage und Produktkombination muss dabei ein Modell
erstellt und nach Anderungen wie z.B. Recipe-Modifikationen, angepasst werden.

Auch Wise et al. [Wise99] verwendeten u.a. PCA und MPCA (Multiway PCA) zur Analyse
der Prozessparameter. Die untersuchten Daten stammen von Trockendtzanlagen der
Halbleiterproduktion. Der verwendete Prozess unterscheidet sich allerdings von den
Prozessen in Kapitel 3.1 und 3.2, was bedeutet, dass die Signalverlaufe nicht vergleichbar
aber doch ahnlich zu den in dieser Arbeit verwendeten Zeitreihen sind. Wise et a. téuschten
verschiedene Anlagenfehler wie fehlerhafte Gasflisse und Leistungen vor und konnten mit
PCA viele der Anlagenfehler als Abnormitéten in den Zeitreihen feststellen. Dartiber hinaus
verwendeten Wise et a. die Hotellings T? und Q-Statistik um die Anlagenfehler zu
detektieren. Problematisch bel diesem Ansatz ist, dass bei Mehrfachverteilungen und
komplexen Strukturen im Phasenraum Abnormitéten, aufgrund geringer lokaler Dichte, unter
Umstanden nicht erkannt werden.

Dariiber hinaus ist bei einem Einsatz dieser Methoden in der Praxis zu beachten, dass zum
einen ein hoher Verwaltungsaufwand in der Stammdatenpflege z.B. der Zielwerte und
Spezifikationsgrenzen bel [Chen98] getriecben werden muss. Fur eine hochvolumige
Speicherproduktiondlinie ist diese Beschrankung kein Problem, da wenige Produkte und
Prozesse vorhanden sind. Fur Fertigungslinien, in den ausschliefflich Logikprodukte gefertigt
werden, ist eine Vielzahl von bis zu mehreren hundert verschiedenen Produkten in der Linie
und bis zu etlichen Dutzend verschiedenen Prozessen auf den Anlagen vorhanden. Fir einen
flachendeckenden Einsatz von Fehlererkennungs- und Klassifizierungsalgorithmen in
ublichen Fertigungslinien mit mehr as 300 Prozessequipments stellen diese
Randbedingungen dann allerdings ein ziemliches Stammdatenproblem dar.
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Ein weiteres Problem der bisherigen Ansétze liegt in Mehrfachverteilungen der Daten und in
der Drift des Prozesses. Die damit verbundenen Nichtstationaritéten der Sensorsignale fuhren
zu einer regelmalligen Nachjustierung der Modelle und einem damit verbundenen hohen
Stammdaten-Pflegeaufwand. Diese Nichtstationaritdten konnen dabel im wesentlichen auf
drei Faktoren zurickgefihrt werden: Verschmutzungen durch Polymerablagerungen der
Reaktorkammer zwischen den Reinigungszyklen, Unterschiede der einzelnen Wafer bedingt
durch die Vorprozesse und Toleranzen, und in Drifts der Sensoren.

Zusammenfassung und Ausblick

Ziel dieser Arbeit war, die Effizienz verschiedener Netzwerkmodelle und —architekturen zur
Analyse und Klassifikation hochdimensionaler, multisensorischer Datensétze prozessierter Si-
Wafer zu untersuchen. Eine Aufgabenstellung bestand darin, Abnormitéen im
hochdimensionalen Raum der multisensorischen nichtlinearen Zeitreihen zu detektieren und
gof. eine Klassifizierung zu ermoglichen. Die Datenanalyse wird aufgrund partiell fehlenden
Vorwissens sowohl tberwacht als auch mit untiberwachten Methoden durchgefiihrt. Um den
, Fluch der Dimensionalitét” zu vermeiden sowie systeminhéarente Information zu detektieren,
wird der hochdimensional e Datenraum reduziert bzw. signifikante Kennzahlen extrahiert, um
anschlief3end eine einfache Klassifikation dieser Daten zu ermdglichen.

Der zweite Teil der Arbeit bestand in der Analyse und Klassifizierung hochdimensionaler
Datenrdume ohne Dimensionsreduzierung. Anhand mehrdimensionaler PCM-Messwerte und
der zugehdrigen Ausbeuteinformation werden Anaysen dieses Datenmaterials durchgefihrt
und verschiedene Ansétze zur Klassifikation untersucht.

Die Auswertungen mit Methoden der nichtlinearen Zeitreihenanalyse zeigen, dass
Autokorrelationen in den Datenreihen enthalten sind und eine ausreichend hohe Samplingrate
gewdahlt wurde. Kreuzkorrelationen zwischen den einzelnen Signalverlaufen sind vorhanden
und konnen teilweise zur Reduktion des Datenraumes verwendet werden. Aufgrund der
Begrenzung der Schnittstellenkapazitét werden maoglichst unabhéngige Parameter erfasst, um
so die zugrundeliegende Dynamik optimal modellieren zu kdnnen.

Zur Abschétzung der Komplexitét bzw. der Dimensionalitédt fur die Modellierung wurde die
Einbettungsverzbgerung 7= unter Verwendung der Average Mutual Information und
Dimensionalitét des rekonstruierten Attraktors mit der false-nearest-neighbor-Methode
bestimmt. Diese Abschéazungen konnen as Grundlage zum Netzwerkdesign verwendet
werden [Kulkarni97]. In den untersuchten Zeitreihen liegt die Einbettungsverzégerung bei 13
Sekunden und die Einbettungsdimension im Bereich zwischen 2 und 6 Dimensionen.

Fir den Fall groRer Datenmengen ohne implizite Klasseneinteilung zeigte die
Dimensionsreduzierung der nichtlinearen Zeitreihen durch PCA, Anaysen mit ICA und
Klassifikation durch Kohonennetze bereits im zweidimensionalen Raum deutliche Cluster
und einige wenige Ausreif3er, d.h. Gebiete mit niedriger Population im Phasenraum. Diese
Neuronen wurden zur Detektion von Ausreil3ern bzw. abnormalen Gebieten verwendet.

Eine gut- bzw. schlecht-Klassifikation, kann aufgrund dieser Bewertung allerdings nicht
durchgefuihrt werden. Der Rickschluss von abnormal zu schlechtem Prozessergebnis hangt
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stark von den Prozesstoleranzen ab und kann nur in der Anayse bzw. Korrelation der
Zeitreithen mit den Prozessergebnissen mit signifikanter Wahrscheinlichkeit angegeben
werden.

Fur den Fall einer Normalprozessierung besteht eine grof3e Wahrscheinlichkeit fir eine gute
Prozessierung, im Sinne der Erreichung des Prozesszieles. Konkret flr das Beispiel von 90%
Ausbeute muss die Wahrscheinlichkeit fir eine gute Prozessierung pro Prozessschritt bel
0,9%4% = 0,997% liegen. Anders formuliert heiR}t das, dass fir die Trockendtzungen, die in
dieser Arbeit untersucht wurden, im statistischen Mittel eine Fehlerrate kleiner als 0,3%
vorliegen muss, was bel der vorliegenden Datenmenge von 1695 Wafer ca. 5 Wafer
entspricht.

Phasenraumbereiche niedriger Dichte wurden damit als kritische Bereiche, sei es as
qualitétsrelevant oder auch produktivitdtsrelevant im Sinne ungeplanter Stérungen der Anlage
betrachtet. Diese Annahme wurde sowohl von Ergebnissen dieser Arbeit al's auch von anderen
Arbeiten gestitzt [Wise99], [Chen98], u.a. Eine Prozesscharakteriserung durch die
Prozessparameter in Phasenrdumen niedriger Dichte weisen damit auf bevorstehende
Probleme von Anlagenteilen wie z.B. Lecks in den Vakuumkammern hin und sind trotz der
nicht eindeutig zuordenbaren gut/schlecht-Klassifizierung von Interesse.

Die multivariate Betrachtung der Hauptkomponenten der Prozessparameter zeigt komplexe
Strukturen im  mehrdimensionalen Raum, was auf en hochdimensionales
Klassifikationsproblem hinweist. Aus diesem Grund wurden zwei Methoden zur
AusreilRerbestimmung verwendet, die im mehrdimensionalen Giultigkeit besitzen, eine
Anaysegeschwindigkeit zulassen, die eine in-situ-Analyse ermoglichen und Anlagendrifts
beriicksichtigen konnen.

Die verwendeten Methoden basieren auf der Bestimmung der lokalen Neuronendichte durch
Rasterung der Kohonenkarte in n-dimensionale Quader. Dieses Vorgehen erinnert sehr stark
an RCE-Klassifikationsalgorithmen (Reduced Coulomb Energy) [Reilly82], [Moreno95].
Qualitativ kann dort zumindest die Aussage getroffen werden, dass die Dichteverteilung in
den Phasenraumsegmenten indirekt proportional zur Wahrscheinlichkeit ist, dass diese
Neuronen abnormale Wafer detektieren.

Die anschliefenden Auswertungen mit Backpropagation-Netzen mit einer verdeckten Schicht
und einem Ausgabeneuron zeigen, dass diese Netze gut geeignet sind, die verschiedenen
Zeitrethenverlaufe aufgrund der a-priori-Klasseneinteilung zu separieren. Ein grof3er Vorteil
dabei ist, dass zwar mit einer digitalen Klasseneintellung trainiert wird, aber aufgrund der
unterschiedlichen Ausprégung des Problems das Netzwerk in der Lage ist, die Klassenteilung
in einen kontinuierlichen Bereich zu projizieren. Die gut/schlecht Aussage relativiert sich
damit zu einer Art Fuzzy Logik fur die Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehorigkeit und
bietet dem Anwender eine gute Entscheidungshilfe. Problematisch ist allerdings, dass
aufgrund der Separation des Phasenraumes durch Hyperebenen es unter gewissen Umstanden
zu Fehlklassifikationen vorkommen kann, wie im Beispiel mit den Sinuskurven im Abschnitt
3.2.6 gezeigt wird.
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Zusétzlich zur urspringlichen Aufgabenstellung eréffnete sich ein Verfahren zur Analyse der
Trainingsdaten zur Untersuchung auf deren Relevanz fur das zu untersuchende Problem.
Diese Option ist insofern interessant, da die Prozessanlagen mehrere hundert Parameter
potentiell erfassen konnten, aufgrund der Einschrdnkungen in der Datentibertragung
allerdings eine Selektion vorgenommen werden muss. Darlber hinaus sind viele
Prozessvariablen noch nicht richtig verstanden. Die Information Uber die Relevanz
bestimmter Parameter zur Fehlerdetektion ist ene Voraussetzung fiur den Erfolg
nachgeschalteter Fehlererkennungs- bzw. Klassifikationsalgorithmen. Durch die Analyse der
Synapsen des neuronalen Netzes kdnnen sowohl die Trainingsdaten as auch bestimmte
Kurvenabschnitte beurteilt werden. Dies kann dazu eingesetzt werden, um ausgehend von der
Information, dass eine Prozessierung normal bzw. abnormal ist, die verantwortlichen
Parameter und Steps aus den Prozessierungsdaten zu ermitteln.

Zur anschlief3enden Mustererkennung und Klassifizierung hochdimensionaler Datensétze
wurden verschiedene neuronale Netzwerke untersucht. Das verwendete Datenmaterial stammt
von Testmessungen unmittelbar nach der Prozessierung der Scheiben im Frontend. Die
Bewertung dieser Datensétze erfolgte anhand der Ausbeute der entsprechenden Wafer. Mit
diesen Datensdtzen war es moglich, verschiedene Klassifikationsansdtze zu untersuchen und
weitere Ergebnisse Uber funktionelle Zusammenhange von Datenstrukturen prozessierter Si-
Wafer zu finden.

Die Projektion des 22-dimensionalen Datenraumes auf zwei Dimensionen lassen vorhandene
Cluster vermuten. Durch die induzierte Delaunay-Triangulation wird gezeigt, dass es sich
tatsdchlich um Cluster handelt. Untersuchte Cluster zeigen eine Homogenitéat bzgl. der
Ausbeute und eine auf das verwendete euklidische Distanzmal? bezogene Ahnlichkeit. Fir die
untersuchten PCM-Daten der Si-Wafer ergeben sich damit Bereiche im Phasenraum mit
dhnlichen Eigenschaften und zugehdrigen Referenzvektoren. Diese konnen fur den Fall
niedriger Ausbeuten auch als typische Ausfallmuster definiert werden. GNG-Netze (Growing
Neural Gas) sind dabei in der Lage, entsprechende Muster bzw. Cluster zu finden. Ein
Vergleich mit Kohonenkarten zeigt, dass der quadratische Fehler fir GNG, bei gleicher
Anzahl verwendeter Neuronen, geringer ist.

Fur Oberwacht wachsende neuronale Gase [Fritzke94] ergaben sich keine wesentlichen
Anderungen bzgl. des Lernfehlers. Dies kann daran liegen, dass die gesuchte Abbildung des
Eingaberaumes auf die Ausbeute zu komplex ist, um sie mit dieser, relativ einfachen,
Erweiterung fur SGNG zu verbessern. Da die Ergebnisse bei GNG bereits eine Homogenitét
bzgl. der Ausbeute in den gefundenen Clustern aufweisen, ist dieses Ergebnis jedoch als
weiteres Indiz dafir zu werten, dass die Separation des Eingaberaumes und Erstellung eines
Codebuches bereits durch GNG zufriedenstellend gel 0st wurde.

Lokal konstante Abbildungen zerlegen den Phasenraum in n zusammenhéngende Unterrédume
in denen der zugehtrige Ausgabewert durch eine skalare Grole, Ublicherweise den
arithmetischen Mittelwert, gendhert wird. Entscheidend fir eine gute Abbildung ist die Wahl
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der Unterrdume. Die Klasseneinteilung innerhalb der Unterrdume sollte dabei mdglichst
homogen sein. Diese Eigenschaft erfillen die Voronoigebiete der wachsenden Netze und
werden deshalb, neben der Bestimmung durch Kohonenkarten und einfacher zufalliger
Auswahl von Testmustern, zur Bestimmung des Codebuches herangezogen und verglichen.
Die besten Ergebnisse wurden dabel fur die wachsenden neuronalen Gase erreicht. Das
SGNG lernt dabei schneller, zeigt aber auch eher Zeichen von Overfitting. Die besten
Ergebnisse wurden fur etwa 200 — 400 Neuronen erreicht. Im Mittel liegen dann funf
Trainingsmuster im Voronoigebiet jedes Neurons. Die Qualitét der mit dem Kohonen-
Verfahren erstellten Codebiicher ist dabel besser as angenommen. Mit einem mittleren
Klassifizierungsfehler von 3,4% erreichten damit die Uberwachten neuronalen Gase mit lokal
konstanten Abbildungen bel einer Grélze von 200 — 400 Neuronen die besten Ergebnisse.
Dieser Wert liegt deutlich unter der Differenz ndchster Nachbarn von 3,81%.

Bei den Uberwachten wachsenden neuronalen Gasen werden neue Neuronen mit dem Ziel
eingefugt, den lokalen Klassifizierungsfehler zu minimieren. Das bedeutet, dass neue
Referenzvektoren dort eingefligt werden, wo die Streuung der Klassenzugehorigkeit grof3 ist.
Dem Klassenlabel der Neuronen entspricht dabei ungefdhr die mittlere Ausbeute der
zugehdrigen Voronoigebiete. Die wachsenden, lokal konstante Abbildungen (GLCM) nutzen
diese bereits wahrend des Trainingsvorganges vorhandene Klasseninformation. Wahrend des
Wachstums kénnen zu beliebigen Zeitpunkten Testmuster direkt klassifiziert werden, indem
jedem Testmuster einfach der Klassenlabel des jeweiligen Siegerneurons zugeordnet wird.

Der entscheidende Vorteill dieser Erweiterung von uberwachten wachsenden neuronaen
Gasen ist die mogliche Klassifizierung und Uberwachung von nichtstationaren Verteilungen.
Fir die Daten der Prozessierten Si-Wafer bedeutet das, dass jeder neu gemessene Wafer
zunéchst klassifiziert, also eine Aussage Uber das zu erwartende Ergebnis getroffen, wird. Die
anschlieffende Bewertung durch Inline-Messungen oder Funktionstestmessungen, konnen die
Gewichte und Label der Siegerneuronen nach den bekannten Schemata aktualisiert und der
nichtstationére Charakter der zugrundeliegenden Systemdynamik berticksichtigt werden.

Im Vergleich von RBF-Netzen mit LCM-Vefahren weisen die RBF-Netze fur ale
Netzwerkgrofien eine um 1,5% schlechtere Klassifikationsleistung auf. Zum Nachweis, dass
diese Form von RBF-Netzen in der Lage sind, typische Klassifikationsprobleme
zufriedenstellend zu l6sen, wurde das vowel-recognition-Problem aus der Serie der CMU-
Benchmarks untersucht. Die Zentren der verdeckten Schicht wurden durch wachsende
neuronale Gase ermittelt. Fur diese Aufgabenstellung lag der Anteil korrekt klassifizierter
Muster mit etwa 65% deutlich Uber den in der Literatur berichteten Ergebnissen, womit
gezeigt ist, dass die Klassifizierung von PCM-Daten eine Herausforderung an Klassifikatoren
darstellt.

Insgesamt scheint bel etwa 3,4% Klassifikationsfehler der PCM-Daten eine Grenze erreicht
zu sein, die durch die Struktur der Daten vorgegeben ist und nicht unterschritten werden kann.
Fur einen tatséchlichen Einsatz der vorgestellten Methoden ist vor alem wichtig, dass die
groRReren Klassifikationsfehler stets im Bereich geringer Ausbeuten gemacht wurden. So
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wurde haufiger ein Wafer mit geringer Ausbeute zu hoch eingeschétzt (falsche Akzeptanz) als
dass ein Wafer mit hoher Ausbeute faschlicherweise vorzeitig aussortiert wirde (falsche
Zuriickweisung).

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass in den multisensorischen Zeitrethen und
mehrdimensionalen Testdaten sehr viel Information Uber den Prozess- bzw. Anlagenzustand
enthalten ist. Uniberwachte Analysemethoden extrahieren systeminhérente und zur
Klassifikation relevante Information Uber den Prozessverlauf. Uberwachte neuronale Netze
extrahieren Kennzahlen fir spezielle Fehlerbilder und erzeugen eine Aussage Uber die
Relevanz von Prozessparametern bzw. deren Rezeptschritte fur bestimmte Fehlerbilder. Zur
Klassifikation dieser Daten missen multivariate Methoden verwendet werden. Die
Problematik bisher in der Literatur beschriebenen Methoden liegt darin, dass diese die
Nichtstationaritét der Daten nicht ausreichend berlicksichtigen und aufgrund der grofien
Stammdatenpflege nicht fur Logikfabriken einsetzbar sind. Durch den Einsatz selbstadaptiver
Verfahren zur Kennzahlenextraktion und Klassifikation konnen diese Probleme umgangen
und damit als Erganzung zum bisherigen SPC-Ansatz eine 100% Prozesskontrolle ermdglicht
werden. Die Nutzung des Potentials, durch Auswertung der multisensorischen Zeitreihen, von
geschéatzten 10% Produktivitatssteigerung und 3% Ausbeutesteigerung, ist damit in greifbare
Nahe geriickt.
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