Studienarbeit

Zusammenhangsanalyse
von Materialeigenschaften
und Rontgenbeugung
(XRD) fiir ternire Systeme

David Arnu

Studienarbeit
am Fachbereich Informatik
der TU Dortmund

Dortmund, 22. Oktober 2013

Betreuer:

Prof. Dr. Katharina Morik
Dipl.-Inform. Hendrik Blom



Inhaltsverzeichnis

Abbildungsverzeichnis iii

Tabellenverzeichnis iv
1. Einleitung und Problembeschreibung 1
2. Daten 3
2.1. Terndire Systeme . . . . . . . ... 3
2.2. Praktische Erzeugung von ternéren Systemen . . . . .. ... . ... ... 3
2.3. Untersuchte Materialproben . . . . . . . . .. ... ... L. 4
2.4. Untersuchte Merkmale . . . . . . . ... ... . L 0. 5]
3. Methoden 8
3.1. Dynamic-Time-Warping (DTW) als Distanzmak fiir Zeit- oder Messreihen 8
3.2. Korrelationskoeffizient nach Bravais-Pearson . . . . . . . . .. .. ... .. 9
3.3. Lineare Regression . . . . . . . . . .. . ... 10
3.4. Regressions-Support-Vector-Machine (SVM) . . ... ... . ... ... .. 10
3.5. k-means-Clustering . . . . . . . . . .. ... 11
3.6. Entscheidungsbaume . . . . . . . ... . L 0oL 12
3.7. Kreuzvalidierung . . . . . . . . .. 12
4. Direkte Modellierung des elektrischen Widerstandes 14
4.1. Regression mittels SVM . . .. . ... L oo 14
4.2. Klassifikation mittels Entscheidungsbdumen . . . . . .. . ... .. .. .. 15
4.3. Kombination von Regression und Entscheidungsbdumen . . ... ... .. 18
5. Einbeziehung von XRD-Spektren in die Modellierung 20
5.1. Rontgenbeugungsanalyse . . . . . ... ... . ... .. L., 20
5.2. Datengrundlage XRD-Spektren . . . . . ... ... ... 0. 20
5.3. Auswertung des Dynamic-Time-Warping fiir die vorliegenden Spektraldaten 21
5.4. Aggregation mittels Breitensuche und DTW-Distanzen . . . . . .. . . .. 21
5.5. Funktionsbeschreibung und Implementierung . . . . .. . ... ... ... 24
5.6. Verwendete Metriken zur Begrenzung des Suchraumes . . . . . .. . . .. 24
5.7. Anzahl gefundener Punkte mit maximaler DTW-Distanz . . . . . .. . .. 26
5.8. Auswertung der Aggregation . . . . . . . ... 26
6. Zusammenhang von XRD-Spektren und physikalischen GréBen 29
6.1. Korrelation zwischen DTW-Distanzen und weiteren Messgrofen . . . . . . 29

il

6.2. Regressionsmodelle mithilfe der XRD-Spektren . . . . . .. ... ... .. 31



6.3. Korrelation von Materialeigenschaften bei dhnlichen top-n-peaks-Merkmalen 32
6.4. R&umlicher Zusammenhang zwischen Clustering und Materialzusammen-

SEEZUNE . . . . L 35
7. Zusammenfassung und Ausblick 37
Literaturverzeichnis 39

Abbildungsverzeichnis

2.1. Beispiel eines terndren Diagramms mit Koordinatenlinien . . . .. . . .. 4
2.2. Verteilung der erhobenen Messwerte . . . . . . . ... .. ... ... 6

3.1. Beispiel eines optimalen DTW-Pfades. Die Tabelleneintriige sind der Ab-
stand zwischen den Wertepaaren (x;, y;) und die markierten Eintrége sind
die Zellen des giinstigens DTW-Pfades von (z1,y1) nach (z5,ys). Der so
gefundene Pfad hat eine summierte Abweichung von 4, wihrend der kiir-
zeste Pfad eine Abweichung von 6 hitte. . . . . . . .. .. ... ... ... 9

4.1. Scatterplot zwischen gemessenen und modellierten Widersténden der Regressions-
SVM L e 15
4.2. Kleiner aber ungenauer Entscheidungsbaum fiir die CuNiZn-Daten. Range
1-3 in den Blattknoten gibt die zugeordnete Klasse an; die Farben entspre-

chen den tatséchlichen Kategorien der Beispiele. . . . . . . . . .. ... .. 16
4.3. Komplexer, iiber angepasster Entscheidungsbaum (CuNiZn) . . . . . . . . 16
4.4. Komplexer, iiber angepasster Entscheidungsbaum (NiCrRe) . . . . .. .. 17
4.5. Entscheidungsbaum fiir Messwerte mit einem Nickelanteil < 9,683% . . . 18

5.1. Beispiele fiir gemessene XRD-Spektren der unterschiedlichen Materialproben 22
5.2. Histogramme der DTW-Distanzen zwischen jeweils allen Punkten der ein-
zelnen tertidren Systeme . . . . . . ... 23
5.3. Untersuchte Punkte im ersten & zweiten Iterationsschritt . . . . . .. .. 24
5.4. Ausgewertete Punkte im zweiten Iterationsschritt anhand des direkten
Vorgéngers (links) und der Nachbarschaft (rechts). Ein x kennzeichnet

Punkte deren Distanz zu grof ist. . . . . . . . .. ... oo 25
5.5. Vergleich der direkten Vorgénger- (links) und der Nachbarschafts- (rechts)

Suchmetriken auf dem NiCrRe-Wafer mit Schwellwert 1000 . . . . . . .. 25
5.6. Beispiel Ergebnisse der DTW-Breitensuche . . . . . . . . .. ... ... .. 27
5.7. Gewahlte Startpunkte der DTW-Breitensuche . . . . . .. ... ... ... 28

6.1. Uberblick der Korrelationen zwischen DTW-Distanz und Materialeigen-
schaften . . . . . . L 30

iii



6.2.

6.3.

6.4.

Verhiltnis der gefundenen Cluster mit einem durchschnittlich besseren
(blau) oder schlechteren (rot) Korrelationskoeffizienten, in Bezug auf die
Anzahl der betrachteten Spitzenwerte (1...10) . . . ... ... ... ... 34
Verhédltnis der gefundenen Cluster mit einem durchschnittlich besseren
(blau) oder schlechteren (rot) Korrelationskoeffizienten, fiir die top-n-Parameter:
a) Intensitdt, b) Distanz zum Spitzenwert, c¢) Distanz zum Vorgénger, d)

Differenz zum Spitzenwert, e) Differenz zum Vorgénger . . . . . . . . . .. 35
Réumliche Anordnung der gefundenen Cluster (k = 3) fiir unterschiedliche
Merkmale der XRD-Spektren (CuNiZn). . . . . .. . ... ... ... ... 36

Tabellenverzeichnis

v

4.1.
4.2.
4.3.

4.4.

o.1.

6.1.
6.2.
6.3.

Parametereinstellung fir diev —SVM . . . . ... ... 14
Vorhersage Verteilung zum Entscheidungsbaum aus Abbildung 4.2 . . . . 16
Vorhersagegiite der komplexen Entscheidungsbdumen aus Abbildung 4.3

und 4.4 . . L 17
Vorhersage Verteilung zum Entscheidungsbaum aus Abbildung 4.5 . . .. 19
Ubersicht der nicht gefundenen Punkte durch das DTW Clustering . . . . 28
Ubersicht R2-Indikator fiir verschiedene vollstindige lineare Modelle . . . 32
Korrelationskoeffizienten fiir den elektrischen Widerstand aller Messpunkte 33

Mittlere Korrelationskoeffizienten fiir den elektrischen Widerstand aller
Messpunkte. Es wird zunichst iiber die jeweiligen Cluster gemittelt und
dann der Durchschnitt fiir alle Beispiele berechnet . . . . . . . . . .. .. 33



1. Einleitung und Problembeschreibung

Die Anzahl der moglichen Mischungsverhéltnisse von verschiedenen Stoffen ist eine der
groften Herausforderungen in der Materialforschung. Neben theoretischen Voriiberlegun-
gen und Berechnungen, sind physikalische Untersuchungen an tatséichlichen Materialpro-
ben ein wichtiges Hilfsmittel zum Entdecken neuer, niitzlicher Materialien. Das Problem
hierbei ist die Vielzahl méglicher Kombinationen, welche eine vollstdndige Erfassung und
Verarbeitung aller Daten erschwert.

Charakteristische Eigenschaften, wie z.B. Materialhédrte oder Formgeddchtniseigen-
schaften, treten oft nur in bestimmten Bereichen des Mischungsverhiltnisses auf, wobei
die Uberginge meist relativ exakt entlang von Kennlinien auftreten. Eines der bekann-
testen Beispiele diirfte das Eisen-Kohlenstoff-Diagramm [1] sein, dass bereits die Kom-
plexitét der Phaseniiberginge bei nur zwei Materialkomponenten verdeutlicht.

Einen sehr guten Uberblick iiber das Arbeitsgebiet der kombinatorischen Materialfor-
schung und die Anwendungsmoglichkeiten von Data-Mining bietet der Artikel von Rajan
mit dem Titel “Combinatorial Materials Science: Experimental Strategies for Accelerated
Knowledge Discovery” |2].

In der vorliegenden Arbeit soll untersucht werden, ob bestimmte Methoden der Daten-
analyse und Techniken des maschinellen Lernens geeignet sind, die Materialforschung bei
der Auswertung und Analyse von Messdaten zu unterstiitzen. Dabei liegt das Augenmerk
auf der Kategorisierung von Materialmischungen mit dhnlichen Eigenschaften und der
Zusammenhangsanalyse zwischen verschiedenen physikalischen Messgréfen.

Hierfiir werden im folgenden Kapitel zunéichst die physikalischen Grundlagen genau-
er erlautert und die Merkmale der untersuchten Datensétze beschrieben. Anschliefend
werden die verwendeten Analyse- und Modellierungsmethoden, insbesondere Dynamic-
Time-Warping (DTW) und die Regressions-SVM, erlautert (Kapitel 3). Im ersten analy-
tischen Kapitel 4 werden Regressionsmodelle und Entscheidungsbaume angewendet um
den elektrischen Widerstand zu bestimmen. In Abschnitt 5 werden die durch Rontgen-
beugung gewonnenen Messreihen ndher betrachtet, insbesondere wird eine neue Methode
angewendet um Messpunkte anhand der DTW-Distanz ihrer XRD-Spektren zu gruppie-
ren. Darauf folgend werden in Kapitel 6 lineare Regression und Clustering eingesetzt, um
den Zusammenhang zwischen XRD-Spektren und Materialeigenschaften zu untersuchen.
Die Ergebnisse werden im abschlieffenden Kapitel 7 zusammengefasst und diskutiert.

Ziel dieser Arbeit ist es zu Untersuchen, ob grundlegende Zusammenhénge zwischen
verschiedenen Materialeigenschaften erkennbar sind. Dabei wird auf den Einfluss von
Expertenwissen iiber die physikalischen Grundlagen verzichtet. Auch eine effiziente An-
ordnung der Untersuchungsmethoden steht zun&chst nicht im Vordergrund. Stattdes-
sen wird vorerst versucht aus deutlich aufwendiger zu gewinnenden, aber detaillierteren,
Informationen (XRD-Spektren) auf einfacher zu ermittelnde Grofen (Widerstand) zu
schliefen. Dies ist motiviert durch zwei Argumente: die Vermutung, dass bei einem ge-
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funden Zusammenhang auch die Riickrichtung zu folgern ist und, dass sich das Verfahren
moglicherweise auch auf aufwendigere, oder die Materialprobe zerstérende, Messverfah-

ren iibertragen ldsst.



2. Daten

Die Strukturierung von Mischungsverhéltnissen in der Materialforschung bedarf einiger
erkldrender Worte, da hier, im Gegensatz zu anderen mehrdimensionalen Daten eini-
ge Besonderheiten beriicksichtigt werden miissen. Auferdem soll in diesem Kapitel die
Struktur der untersuchten Datensétze und die verwendeten Messmethoden erldutert wer-
den.

2.1. Ternare Systeme

Unter der vereinfachten Annahme, man kénne das Mischungsverhéltnis von Materialien
nur in ganzen 1%-Schritten messen, ergeben sich fiir zwei Stoffe folglich 100 verschiedene
Kombinationen. Fiir drei Stoffe sind es aufgrund des exponentiellen Wachstums bereits
5050 ( (131) ) mogliche Kombinationen. Zusétzliche Einflussfaktoren bei der Verarbeitung,
wie Druck oder Temperatur, konnen den Suchraum noch zusétzlich vergréfern. Die grofie
Anzahl moglicher Materialien motiviert die Suche nach Méglichkeiten der effektiven Dar-
stellungsmethoden und raschen systematischen Verarbeitung neuer Proben, wie z.B. in
der Arbeit von Long et al. [3] beschrieben.

Eine sehr niitzliche Darstellung fiir das Mischungsverhiltnis von drei Materialien sind
ternédre Dreiecke, die eine zweidimensionale Projektion der Mischung dreier Stoffe sind.
An jeder Seite des Dreiecks wird die Konzentration einer Komponente eingetragen. Jeder
Punkt innerhalb des Dreiecks gibt genau ein Mischungsverhéltnis an, wobei die Neben-
bedingung, dass an jedem Punkt die Summe aller Anteile 100% ergibt, eingehalten wird.
Die Abbildung 2.1 zeigt!, wie das Mischungsverhiltnis abgelesen werden kann. Fiir die
auf der unteren Seite eingetragene Komponente lisst sich die Konzentration anhand der
Linien parallel zur linken Seite des Dreiecks ablesen. Fiir die auf der rechten und linken
Seite eingetragenen Werte ist das Verfahren analog.

In dieser Arbeit werden terndre Dreiecke jedoch nicht weiter verwendet, denn die un-
tersuchten Daten haben bereits eine Anordnung in X/Y-Koordinaten. Dies ist begriindet
in der Art wie Materialproben erzeugt werden, welches im folgenden Abschnitt erklart
wird.

2.2. Praktische Erzeugung von ternaren Systemen

Fiir die praktische Untersuchung werden Materialsammlungen auf Waferscheiben erzeugt.
Dabei werden zunéchst die drei Elemente, mittels lonisation, auf eine Tragerscheibe aus
Silizium aufgedampft. Einzelne Bereiche der Scheibe werden dabei unterschiedlich lange

'Quelle: https://en.wikipedia.org/wiki/File:Ternary plot 1.png
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Abbildung 2.1.: Beispiel eines ternidren Diagramms mit Koordinatenlinien

exponiert, so dass fiir jedes einzelne Material ein Gradient mit unterschiedlicher Schicht-
dicke entsteht. Da diese Gradienten jeweils verschiedene Richtungen haben, bildet jeder
Punkt auf der Waferscheibe ein bestimmtes Mischungsverhéltnis der aufgetragenen Ele-
mente ab. Mit Hilfe dieses Verfahrens lassen sich in recht kurzer Zeit Materialbibliotheken
erstellen und neue Materialkombinationen auf ihre Eigenschaften untersuchen. Da es sich
um ein stetiges System handelt, ist fiir eine systematische Erfassung und Messung eine
gewisse Diskretisierung notwendig. Hierfiir wird ein Gitter von Messpunkten iiber den
Wafer gelegt, wobei die Feinheit des Gitters und somit die Anzahl der Messungen variie-
ren kann. In den vorliegenden Proben wurde ein Raster mit 342 Messpunkten verwendet,
jedoch sind auch feinere Auflosungen moglich, wie ein Datensatz mit 4489 Punkten zeigt.
In der Praxis werden meist keine vollstindigen, terndren Systeme, von 0 bis 100 Prozent,
erstellt; die Gradienten konnen ein beliebiges Intervall abdecken, somit kann der zu un-
tersuchende Raum auf interessante Gebiete eingeschrénkt werden.

2.3. Untersuchte Materialproben

Fiir die Untersuchung stehen Messdaten von drei verschiedenen terndren Systemen zur
Verfiigung: Kupfer-Nickel-Zink (CuNiZn), Nickel-Chrom-Rhenium (NiCrRe) und Titan-
Cobalt-Wolfram (TiCoW). Diese Daten wurden ausgewéhlt, weil sie moglichst vollstéandig
sind. Weitere Datensitze weisen oftmals deutlich mehr fehlende Werte auf. Die Griin-
de hierfiir sind zum Beispiel Fehler in der Materialprobe, oder Probleme bei der bei
der automatischen Messung. Fiir den TiCoW-Datensatz liegen nur die Ergebnisse der
Rontgenbeugungsanalyse vor, weswegen er auch nur in der Analyse des rdumlichen Zu-
sammenhangs in Kapitel 5 verwendet wird.



2.4. Untersuchte Merkmale

2.4. Untersuchte Merkmale

Fiir die drei Materialproben liegen die Ergebnisse fiir mehrere Messungen vor. Die Messver-
fahren, sowie die Ergebnisse werden nun kurz erortert und Abbildung 2.2 gibt einen
Uberblick iiber die Verteilung der bekannten Messwerte.

Chemische Zusammensetzung Die chemische Zusammensetzung der Systeme ist die
eindeutigste Beschreibung fiir einen Datenpunkt, da sie die Zusammensetzung einer Ma-
terialprobe exakt definiert (abgesehen von hier nicht betrachteten duferen Umstédnden
wie Druck oder Temperatur bei der Verarbeitung). Andererseits ist die Kenntnis der Zu-
sammensetzung alleine nicht ausreichend um andere Materialeigenschaften abzuleiten,
was gerade die Schwierigkeit und Motivation der kombinatorischen Materialforschung
ausmacht.

Farbwerte des reflektierten Lichts Eine weitere Priifgrofen ist die Farbzusammenset-
zung des reflektierten Lichts von ein Messpunkt. Hierfiir werden die Farbeanteile fiir
Rot, Griin und Blau mit Werten (in der zwischen 0 und 255 (8 Bits) gemessen. Neben
den einzelnen Werten gibt es auch eine aggregierte Grofe, die die drei Werte anteilig
zusammenfasst. Die Verteilung der Farbspektren ist in Abbildung 2.2 zu sehen.

Elektrischer Widerstand Der elektrischen Widerstand. Dieser liegt in zwei Grofken vor,
einmal als direkt gemessener Widerstand und als spezifischer Widerstand, der als Ma-
terialkonstante unabhéngig von der Schichtdicke an der gemessen Stelle ist. Fiir den
CuNiZn-Datensatz wird fiir die folgenden Untersuchungen der spezifische Widerstand
verwendet, da er die genauere Grofe darstellt. Fiir den NiCrRe-Datensatz liegt dieser
Wert jedoch nicht vor, weswegen hier der elektrische Widerstand verwendet wird. Diese
beiden Werte sind jedoch eng miteinander verbunden und im Folgenden wird zumeist
nur von (elektrischen) Widerstand gesprochen, unabhéngig davon welche Grofe genau
verwendet wird.

Datenaufbereitung der Widerstandsmessungen  Bei der Untersuchung der CuNiZn-
Daten fielen zwei Widerstandsmessungen am Rand des Wafers, mit Widerstandswerten
iiber 700u(2, als deutliche Ausreiffer auf, welche als Messfehler identifiziert werden konn-
ten. Aufler bei der Breitensuche in Abschnitt 5.4, werden diese beiden Punkte bei allen
Untersuchungen im Vorfeld entfernt, um die Ergebnisse nicht zu verzerren. Bei dem
NiCrRe-Datensatz fehlen vier Widerstandswerte; die entsprechenden Messpunkte wer-
den, sofern der Widerstand betrachtet wird, ebenfalls nicht beriicksichtigt.

Spitzenwerte (peaks) Auf die genaue Struktur der gemessenen XRD-Spektren wird
erst spéter eingegangen, da sowohl der physikalische Hintergrund, als auch die Verteilung
der Ergebnisse ndher erldutert wird. Es ist jedoch ist bereits hier zu vermerken, dass ihre
interessantesten Merkmale die ausgeprigten Spitzenwerte sind, die die Messungen bei
bestimmten Winkeln aufweisen (siche Abb. 5.1).

Um die Spitzenwerte — auch Gipfel oder peaks genannt — in den Messreihen zu identi-
fizieren, geniigt es die gemessenen lokalen Extremwerte zu extrahieren und ihrer Groéfe
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Abbildung 2.2.: Verteilung der erhobenen Messwerte
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nach zu sortieren. Um ein lokales Maximum zu identifizieren, werden je die Intensitdten
der beiden néchst kleineren und néchst groferen Winkel mit dem betrachteten Wert z
an der Position ¢ verglichen, wenn die Relation

Ti—o < Ty NTi—1 < Ty NTijg1 < Ty N\ Tijgo < T4

gilt, dann kann davon ausgegangen werden, dass es um sich ein lokales Maximum (peak)
handelt. Dabei werden bewusst zwei links und rechts liegende Werte betrachtet, um
kleinere lokale Gipfel, die beispielsweise durch Messungenauigkeiten entstehen kénnen,
auszuschliefen. Versuche haben gezeigt, dass diese Anndherung fiir die stark ausgeprig-
ten Spitzenwerte der XRD-Spektren ausreicht und keine genaueren Verfahren, wie zum
Beispiel Glattung oder Extremwertberechnung mittels Differentialrechnung, nétig sind.

Die Automatisierung stellt bereits eine deutliche Vereinfachung des allgemeinen Ar-
beitsprozesses zur Analyse der XRD-Spektren dar; so beschreiben Takeuchi et al. [4]
einen ganz dhnlichen Prozess, der jedoch per Hand durchgefiihrt wird und etwa drei
Stunden fiir die Daten eines einzelnen Wafers in Anspruch nimmt.

Die Winkel der gefundenen Gipfel werden ihrer Grofie nach gespeichert, wobei die An-
zahl der gespeicherten Werte vorher festgelegt wird. Mit Hilfe dieser Operation ldsst sich
eine gesamte Spektralreihe von mehreren tausend Messungen auf einige wenige charak-
teristische Werte reduzieren. Ausgehend von der Position der Gipfel lassen sich weitere
Merkmale ableiten. Derzeit werden neben der Position des Gipfels auch die folgenden
abgeleiteten Werte berechnet:

1. Gemessene Intensitdt am Gipfel (n Werte)

2. Absolute Differenz zwischen der Intensitdt eines Gipfels und der Intensitéit des
groften Gipfels (n — 1 Werte)

3. Absolute Differenz zwischen der Intensitit eines Punktes und der Intensitat des
nichst groferen Gipfels (n — 1 Werte)

4. Absolute Differenz zwischen der Position eines Gipfels und der Position des gréfsten
Gipfels (n — 1 Werte)

5. Absolute Differenz zwischen der Position eines Punktes und der Position des néchst
groberen Gipfels (n — 1 Werte).

Ob eine bestimmte Auswahl dieser Merkmale und Anzahl der betrachteten Gipfel fiir
bestimmte physikalische Eigenschaften einer Materialprobe charakteristisch ist, wird in
Kapitel 6 untersucht.

X/Y-Koordinaten auf der Waferscheibe Fiir einige Untersuchungen ist ein Zusammen-
fiihren der XRD-Spektren mit den iibrigen Messungen notwendig, denn die Koordinaten
der Messpunkte auf dem Wafer sind nicht in den Spektraldatensitzen enthalten. Diese
weisen nur eine eindeutige ID auf. Durch dieses Zusammenfiigen ist es moglich jeder der
Spektraldaten auch eine X/Y-Koordinate auf dem Wafer zuzuweisen. Fiir den TiCoW-
Datensatz liegen die Daten nur in Form der genaueren Messungen mit 4489 Werten vor,
aus denen aber die X/Y-Koordinaten extrahiert werden konnten.

Die Koordinaten werden in Werten von 0 bis 21 angegeben, wobei aufgrund der runden
Waferscheibe nicht alle Wertepaare vorkommen, wie zum Beispiel die Abbildung 5.5 zeigt.



3. Methoden

Dieser Abschnitt gibt einen Uberblick iiber die verwendeten Methoden. Ziel ist es die
zugrunde liegenden Techniken aufzuzeigen und eine eigensténdige Interpretation der Re-
sultate zu ermdglichen. Fiir ausfiihrliche Beschreibungen sei auf die angegebene Literatur
verwiesen.

3.1. Dynamic-Time-Warping (DTW) als Distanzmal fiir
Zeit- oder Messreihen

Es gibt viele verschiedene Ansitze, um die Ahnlichkeit zweier Mess- oder Zeitreihen zu
bestimmen. Die Begriffe Zeit- und Messreihe kénnen in diesem Zusammenhang analog
verwendet werden, da lediglich Entscheidend ist, dass es eine kontinuierliche Folge von
Beobachtungen gibt, ob diese Folge nun durch eine Zeitachse, oder wie im folgenden
Fall durch aufsteigende Winkel der Rontgenmessung definiert ist, ist fiir die verwendeten
Verfahren nicht von Belang.

Eine einfache Moglichkeit ist den Abstand zwischen den zu einem Zeitpunkt ¢ gemes-
senen Werten zu berechnen und zu summieren. Ein Nachteil dieser Technik ist, dass die
allgemeine Ahnlichkeit der Reihen nicht beriicksichtigt wird. Aufgrund des bekannten
Problems, dass die Ausschlige gleicher Materialphasen in den XRD-Spektren fiir ver-
schiedene Messpunkte leicht verschoben sein konnen, wird stattdessen das Verfahren des
Dynamic-Time-Warping (DTW) [5] genutzt.

Beim Dynamic-Time-Warping (DTW) handelt es sich um ein Verfahren, welches eine
optimale Anordnung von zwei Zeitreihen berechnet. Formal werden zwei Zeitreihen X :=
(x1,...,2p) mitn € Nund Y := (y1, ..., ym) mit m € N zu einem Bildraum F = X xY
zusammengefiigt. Mit Hilfe einer Kosten- oder Distanzfunktion ¢ : F x F — R>q, z.B. der
Manhattan-Metrik oder dem euklidischen Abstand, wird jedem Paar des Bildraumes ein
Wert zugewiesen, der als Maf fiir die Ahnlichkeit zwischen diesen zwei Punkten dient. Als
Resultat erhalt man eine Kostenmatrix C' € R™™ in der jeder Punkt C(4,j) = c(z4,y;)
der Ahnlichkeit zwischen den Punkten z; und y; entspricht.

Eine optimale Anordnung der Zeitreihen entspricht dann einem Pfad mit dem Ursprung
im Punkt p; = (z1,y1) bis zum Punkt py, = (24, Ym), welcher die aufsummierten Kosten
aller besuchten Punkte minimiert. Dabei gilt neben der bereits erwdhnten Einschrinkung
des Start- und Endpunktes auch, dass der Pfad nicht streng monoton und stetig wéchst,
also weder Punkte {ibersprungen, noch Umwege gegangen werden.

Die Summe der Kosten des optimalen Pfades ist die DTW-Distanz, welche als Maf
fiir die Ahnlichkeit zweier Zeitreihen dient. Zu beachten ist, dass im Allgemeinen die
DTW-Distanz nicht die Dreiecksungleichung erfiillt, selbst wenn dies fiir die Kosten-
funktion c gilt. Auch kann es mehrere optimale Pfade geben, welche jedoch die gleiche
DTW-Distanz haben. Fiir den einfachen Fall, dass lediglich die Ahnlichkeit von zwei



3.2. Korrelationskoeflizient nach Bravais-Pearson

oder mehr dhnlich aufgebauten Reihen untersucht werden soll, ist dies jedoch keine gra-
vierende Einschrankung. Fin Vorteile der DTW-Distanz isr, dass die beiden Reihen nicht
zwingend die gleiche Lange haben miissen, was vor allem bei sehr langen, physikalischen
Messungen leicht vorkommen kann. Aufserdem ist das Verfahren relativ robust gegeniiber
zeitlichen Verschiebungen des Signals, da der optimale Pfad mit minimalen Kosten nicht
zwingend in beiden Achsen gleich stark ansteigen muss, sondern, wie der Name nahelegt,
dynamisch auch dhnliche Punkte mit geringer Kostenfunktion in der Nachbarschaft fin-
det. Der gefundene Pfad kann zwar dadurch ldnger werden, aber in seinen Gesamtkosten
dennoch giinstiger sein als die Summe der Kosten des kiirzesten (geraden) Pfades.

ys =1 3 2 1 3 1
Yys =3 1 0 1 1 1
ys =4 0 1 2 0 2
yo =1 3 2 1 3 1
y1 =4 0 1 2 0 2
r1=4|290=3|23=2|24=4 | 25=2

Abbildung 3.1.: Beispiel eines optimalen DTW-Pfades. Die Tabelleneintrige sind der
Abstand zwischen den Wertepaaren (z;,y;) und die markierten Eintrége sind die Zellen
des giinstigens DTW-Pfades von (z1,y1) nach (x5, ys). Der so gefundene Pfad hat eine
summierte Abweichung von 4, wéhrend der kiirzeste Pfad eine Abweichung von 6 hétte.

Die Berechnung des optimalen Pfades lasst sich mittels dynamischer Programmierung
in einer Laufzeitkomplexitdt von O(N M) realisieren. Es gibt verschiedene Ansdtze die
Laufzeit weiter zu senken [6, 7|, aber fiir die Gréfenordnung der hier untersuchten XRD-
Spektren erweist sich der einfache Ansatz als schnell genug (die Berechnung aller 116.964
moglichen DTW-Distanzen bei 342 Messpunkten bendtigt nur wenig Sekunden).

3.2. Korrelationskoeffizient nach Bravais-Pearson

Als Maf fiir den den linearen Zusammenhang zwischen zwei Grofen kann der Korrela-
tionskoeffizient nach Bravais-Pearson [8] verwendet werden. Der Korrelationskoeffizient
ergibt sich durch die empirische Kovarianz, normiert durch das Produkt der Standard-
abweichungen

- >ici(@i —%)(yi — )
Vi (@i =72 0 (v — 9)?

und besitzt folgende Eigenschaften:

e der Wertebereich ist normiert auf: —1 <r <1

e Ist r = %1, so liegen alle Punkte auf einer Geraden mit Steigung entsprechend dem
Vorzeichen.



3. Methoden

3.3. Lineare Regression

Das Ziel einer linearen Regression ist es einen Zusammenhang zwischen einer abhéan-
gigen Zielgrofe v und einer oder mehreren unabhéngigen Einflussgroken zi,...,z, zu
bestimmen. Die Regression lisst sich als Gleichung

Y =X0+e¢

auffassen, ausgeschrieben entspricht dies den n Gleichungen y; = 8o + Bix1,; + ... +
BmTm, + € mit i = 1...n. Dabei ist Y € R"™ der Vektor der abhéngigen Variablen y;,
X e R™(m+1) enthilt n Auspriagungen der Einflussgroken z1,..., 2, und g € R™*!
ist der unbekannte Parametervektor, den es zu bestimmen gilt; und € € R stellt den
Fehlervektor dar. Aufgabe der Regression ist es eine Lésung fiir 8 zu finden, so dass
der Fehlerterm e minimiert wird. Unter der statistischen Annahme, dass die einzelnen
Elemente ¢; unabhéngig identisch normalverteilt sind und den Erwartungswert 0 haben —
kurz e; ~ N(0,0?) — liefert die Methode der kleinsten Quadrate [8] eine optimale Losung
fiir den Parametervektor .

Das adjustierte Bestimmtheitsmaf R? [9] ist eine sinnvolle Beurteilungsgrofe fiir die
Giite eines linearen Modells. Es gibt das Verhiltnis der durch das Modell erklérten Vari-
anz zur gesamten Fehlervarianz an. Nimmt R? den Wert 1 an, besteht ein vollstindiger
linearer Zusammenhang und die Zielgrofe Y wird vollsténdig durch die Regressoren er-
klart; bei einem Wert von 0 gibt es keinen linearen Zusammenhang. Fin weiterer Vorteil
ist, dass das adjustierte Bestimmtheitsmaf zu komplexe lineare Modelle mit sehr vielen
Einflussgréfien bestraft. Denn eine Anomalie des einfachen Bestimmtheitmafies ist, dass
das Hinzufiigen weiterer Einflussgrofen (selbst nicht relevante, wie reine Zufallszahlen)
dessen Wert verbessert.

3.4. Regressions-Support-Vector-Machine (SVM)

Eine Support-Vector-Machine (SVM) ist ein Klassifikationsverfahren bei dem versucht
wird, eine Hyperebene durch den Merkmalsraum zu legen um zwei Klassen von Beispielen
optimal zu separieren. Die Hyperebene soll dabei so positioniert werden, dass der Abstand
zu den am néchsten gelegenen Punkten maximal wird; dieser moglichst breite Rand soll
auch fiir unbekannte Punkte eine zuverlidssige Klassifikation gewédhrleisten. Die Punkte
entlang des Randes bilden die namensgebenden Stiitzvektoren der SVM.

Formal lasst sich das Losungsverfahren der SVM folgendermafien zusammenfassen. Fiir
eine Trainingsmenge

T={(z1,91), -, (Tn,yn)| x; € R", y; € {—1,+1}}

lasst sich die Losung des Optimierungsproblems auf die Maximierung der Karush-
Kuhn-Tacker-Bedingung

ZO” - = ZZa,a]yly] < x4, T > (3.1)

’Lljl
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3.5. k-means-Clustering

zuriickfiihren, wobei die ; fiir n Lagrange-Multiplikatoren der Nebenbedingung, dass
jeder Punkt korrekt klassifiziert wird, steht.

Die strikte Forderung, dass alle Beispiele korrekt klassifiziert werden, kann gelockert
werden in dem zusétzlich Schlupfvariablen werden; diese bestrafen die Verletzung der
Nebenbedingung. Die Summe der Verletzung wird mit einer Konstanten C' gewichtet
und dem Minimierungsproblem 3.1 hinzugefiigt. Je groker die Gewichtung durch C ist,
desto stérker wird eine saubere, lineare Losung angestrebt.

Um eine nichtlineare Seperation zu ermoglichen, kénnen die Daten in einen hdéher
dimensionalen Raum transformiert werden. Die Verwendung eines Kernels, zum Bei-
spiel eine Polynomfunktion, erleichtert dieses Verfahren dadurch, dass die Transforma-
tion lediglich implizit erfolgt und das Minimierungsproblem selbst nicht in dem héher-
dimensionalen Raum geldst werden muss.

Um mit einer SVM ein Regressionsproblem zu l6sen, ist die Beurteilungsgrofe nicht
mehr die korrekte Klassifikation, sondern der Abstand der Daten zu der gesuchten Hy-
perebene. Daraus ergibt sich die doppelte Menge von Nebenbedingungen, da fiir jeden
Punkt der Abstand ober- und unterhalb der Hyperebene beriicksichtigt werden muss.

Als Implementierung wird die »-SVM [10] aus der LibSVM-Bibliothek [11] verwendet.

Im Gegenzug zu linearen Modellen kann die Regressions-SVM durch die Verwendung
eines Kernels auch kompliziertere, nichtlineare, Wechselwirkungen zwischen den Einfluss-
grofen modellieren. Ein Nachteil ist, dass die gefundenen Parametereinstellungen und
Stiitzvektoren schwer zu interpretieren sind — im Gegensatz zum Parametervektor 3 fiir
lineare Modelle. Aufkerdem héngt die Vorhersagegiite einer SVM stark von den Vorein-
stellungen z.B. fiir C' oder der Kernelfunktion ab. Eine Optimierung dieser Einstellungen
ist also zwingend notwendig um représentative FErgebnisse zu erhalten.

3.5. k-means-Clustering

Das Ziel des Clustering ist es, dhnliche Merkmale zu Gruppen zusammen zu fassen. Fines
der bekanntesten und zugleich einfachsten Verfahren hierfiir ist das k-means-Clustering
[12], auch bekannt als Lloyd-Algorithmus. Der Algorithmus beruht auf den iterativen
Schritten die Menge der Beobachtungen zunéchst in £ Gruppen zu unterteilen. Ein Punkt
wird der Klasse zugeteilt, zu deren Zentrum er am néchsten liegt. Beim Start der néchsten
Iteration werden die Klassenzentren so verschoben, dass sie im Schwerpunkt aller ihrer
zugehorigen Punkte liegen.

1. Initialisiere Klassenzentren

2. Weise Punkte dem jeweils nichsten Klassenzentren neu zu
3. Setze Schwerpunkte der Klassen als neue Klassenzentren
4. Priife Abbruchkriterium und beginne mit neuer Iteration

Als Abbruchkriterium kommt eine minimale Verdnderung der Klassenzentren oder eine
maximale Anzahl von Iterationen in Frage. Je nach urspriinglichen Startpunkten fiir die
Klassenzentren kann das Endergebnis variieren.

11



3. Methoden

3.6. Entscheidungsbdume

Eine andere Moglichkeit der Klassifikation bieten Lernverfahren mit Entscheidungsregeln.
Der Vorteil liegt hierbei daran, dass die Ergebnisse in der Regel leicht zu interpretieren
sind. Eine Regel kénnte zum Beispiel die Form haben:

“Wenn der Kupferanteil grofier ist als 40% und der Nickelanteil kleiner als
20%, dann ist der spezifische Widerstand kleiner als 200u).”

Entscheidungsbdume sind eine Form des Regelbasiertenlernens, bei der die Regeln durch
innere Knoten eines Baumes dargestellt werden. Die Blattknoten stellen dann die Ent-
scheidung fiir eine Kategorie dar. Fiir das obige fiktive Beispiel gébe es somit einen Kno-
ten der nach dem Kupferanteil unterscheidet, danach einen Knoten der den Nickelanteil
untersucht und zuletzt einen Blattknoten, der die Entscheidung fiir einen Widerstand
kleiner 200 représentiert.

Fiir eine gegebene Menge von Beispielen ldsst sich ein Entscheidungsbaum finden, der
diese Menge perfekt in ihre Klassen einteilt, dieser Baum wire jedoch exakt an diese
Beispiele angepasst und wiirde fiir neue, unbekannte Beispiele mit grofser Wahrschein-
lichkeit sehr schlechte Vorhersagen treffen. Man muss einen Mittelweg finden zwischen
der Uberanpassung an bekannte Daten und einer sehr groben Unterteilung, durch nur
sehr wenige Regeln.

Der verwendete Algorithmus #hnelt dem C4.5-Algorithmus von Quinlan [13]. Dieser
teilt an jedem Knotenpunkt die Daten derart auf, dass das gewéhlte Kriterium (Infor-
mationsgewinn, Accuracy) maximiert wird. Eine Uberanpassung wird am Ende dadurch
verhindert, dass der Algorithmus versucht zu kleine Verzweigungen durch entfernen der
entsprechenden Regeln den Entscheidungsbaum wieder zu verkleinern, ein Vorgang der
pruning [14] genannt wird. Ein Vorteil dieses Verfahrens ist, dass sowohl nominelle, als
auch stetige Attribute verwendet werden kénnen.

Die Giite eines Entscheidungsbaumes kann durch die Angabe der Precision- und Re-
call-Werte beurteilt werden. Der Precision-Wert ist der Anteil zwischen den richtigen
Vorhersagen fiir eine Klasse und der Gesamtzahl der Vorhersagen. Der Recall-Wert ist
ist das Verhéltnis zwischen korrekten Vorhersagen und der Anzahl aller Elemente in die-
ser Klasse. Beide Werten haben den Vorteil. dass sie auch berechnet werden koénnen,
wenn die Grundgesamtheit der Beobachtungen unbekannt ist. Sind alle méglichen Be-
obachtungen hingegen bekannt kann auch die Accuracy, dass Verhiltnis aller richtigen
Vorhersagen zur Gesamtzahl der Beobachtungen, berechnet werden.

3.7. Kreuzvalidierung

Ein Problem bei komplexen Modellen im maschinellen Lernen ist die Uberanpassung an
vorhandene Daten, was auf die Vorhersagegiite fiir neue, unbekannte, Daten verschlech-
tert. Ein Beispiel wire zum Beispiel, wenn ein vorhandenes Grundrauschen von Sensoren
mit in die Vorhersage einflielen wiirde. Diese Anfilligkeit von Methoden mit vielen Para-
metern ist einer der Griinde, warum oft auf einfachere Modelle, wie die lineare Regression,
verwendet werden.
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3.7. Kreuzvalidierung

Eine Uberanpassung kann durch eine Kreuzvalidierung verhindert werden. Dabei wer-
den die Daten in eine Trainings- und eine Testmenge unterteilt. Mit Hilfe der Trainings-
menge wird dann das Vorhersagemodell erstellt und dessen Qualitit auf der Testmenge
iiberpriift. Damit kann sichergestellt werden, dass das Methode auch auf neuen, unbe-
kannten Daten zuverldssige Ergebnisse liefert.

Um eine zufillig besonders giinstige Auswahl der Trainings- und Testmenge zu ver-
hindern, wird hiufig eine k-fache Kreuzvalidierung verwendet. Dabei werden die Daten
in k gleich grofte Teilmengen unterteilt. Anschliefend wird in k Durchléufen jeweils eine
der Mengen als Testmenge ausgewahlt und die iibrigen k-1 als Trainingsmengen. Wichtig
ist bei der anschliekenden Beurteilung, dass die durchschnittliche Leistung aller Validie-
rungsldufe betrachtet wird und nicht nur der beste Durchgang.

13



4. Direkte Modellierung des elektrischen
Widerstandes

In diesem Abschnitt soll untersucht werden, ob der elektrische Widerstand anhand an-
derer Messgrofhen vorhergesagt werden kann. Zwei Anwendungsfille motivieren diesen
Ansatz: die Modellierung ersetzt entweder eine vollstindige Messung, oder aber der Ver-
gleich des Modells mit den tatséchlichen Werten offenbart unvorhergessene Abweichung,
die auf unerwartete Materialphasen hindeuten konnen.

4.1. Regression mittels SVM

Die erste verwendete Methode ist die Regressions-SVM. Mit ihrer Hilfe wird nach einem
funktionalen Zusammenhang zwischen dem Widerstand, als Zielgréfe, und den iibrigen
Messwerten, als Einflussvariablen, gesucht. Dieser Zusammenhang soll moglichst allge-
mein sein und nicht nur fiir die getétigten Messungen gelten, weswegen die Ergebnisse
mittels einer fiinffachen Kreuzvalidierung iiberpriift werden.

Bei der Verwendung einer SVM ist zu beachten, dass der Wertebereich der Varia-
blen normiert wird; aufserdem bedarf es es einer genauen Einstellung der Paramter. Ei-
ne Gittersuche iiber die moglichen Parameterkombiniationen ergab die in Tabelle 4.1
angegebenen Werte fiir die untersuchten Datensétze.

Bei der Kreuzvalidierung ergibt sich mit diesen Einstellungen eine durchschnittlicher
Fehlerrate von 4,93% fiir CuNiZn und 10, 89% fiir NiCrRe auf. Im Vergleich dazu, ist ein
einfaches lineares Modell fiir die gleichen Attribute mit einer Fehlerrate von etwa 22%,
bzw. 30% deutlich schlechter.

Betrachtet man die Verlaufskurve (Abb. 4.1) der tatsdchlichen Widerstandswerte und
der modellierten Werte, so féllt auf, dass der Modellfehler mit zunehmendem Widerstand
grofer wird, bei einem fehlerfreien Modell, wiirden die Punkte exakt auf einer Geraden
liegen. Fiir die NiCrRe-Daten ist diese Streuung noch stirker ausgeprigt und der rela-
tive Fehler entsprechend grof. Die Untersuchungen legen nahe, dass eine Erhéhung des
Gamma-Wertes die Ergebnisse fiir die NiCrRe-Daten noch minimal verbessern kénnten.
Allerdings fithrt dies zu einer deutlichen Erhéhung der Rechenzeit (von einigen Sekun-

’ v ‘ Polynom Grad ‘ C ‘ € ‘ v ‘ ’ ~y ‘ Polynom Grad ‘ C ‘ € ‘ v ‘
[1,5] 5 [40[0,5]0,8][1] 5 20 [ 0,01 0,8 |
(a) CuNiZn (b) NiCrRe

Tabelle 4.1.: Parametereinstellung fiir die v — SV M
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4.2. Klassifikation mittels Entscheidungsbdumen
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Abbildung 4.1.: Scatterplot zwischen gemessenen und modellierten Widerstinden der
Regressions-SVM

den auf mehrere Minuten pro Durchgang der Kreuzvalidierung), ohne dass die extremen
Ausreifer im oberen Bereich positiv beeinflusst werden.

4.2. Klassifikation mittels Entscheidungsbaumen

Fiir die Klassifikation durch Entscheidungsbdume ist eine Einteilung der Zielgrofe in
Klassen notwendig. In diesem Fall wurden die Widerstandswerte in drei gleich grofie
Klassen aufgeteilt; es ergeben sich Klassengrenzen von (—oo—209) ; [209—309) ; [309—00)
fiir CuNiZn und von (—oo — 0,43); [0,43 — 0.56) ; [0, 56 — co) fiir NiCrRe.

Es zeigt sich, dass die Glite des Lernverfahren sehr stark von der Parameterwahl ab-
héngt. Fiir die CuNiZn-Daten haben einfache Entscheidungsbédume haben Probleme ein-
zelne Bereiche scharf zu trennen, die grofte Fehlerrate liegt in der mittleren Klasse. Eine
sehr gute Kategorisierung mit einer hohen Genauigkeit von iiber 90% erzeugt im Ge-
genzug einen sehr komplexen Entscheidungsbaum. Die Abbildungen 4.2 und 4.3 zeigen
Beispiele dieser beiden extremen Félle fiir die CuNiZn-Daten.

Es scheint also keine einfache Menge an Regeln zu geben, welche die vorliegenden Daten
gut klassifizieren konnen. Auffillig ist jedoch das erste Blatt im Entscheidungsbaum
in Abbildung 4.2, das alle Beispiele mit mit einem Nickel-Anteil grofer als 9,68% der
Kategorie des grokten Widerstandes zuordnet, dabei aber in etwa der Hélfte der Beispiele
falsch liegt. Diese Besonderheit wird im néchsten Abschnitt ndher untersucht.

Fiir die NiCrRe-Daten findet sich keine einfache Regelmenge, die einen kleinen Ent-
scheidungsbaum mit wenigen Knoten erstellt. Die Suche nach einem Entscheidungsbaum
mit moéglichst hoher Accuracy fithrt zu einem &hnlich komplexen Modell (Abb. 4.4) wie
bei den CuNiZn-Daten, im Gegensatz zu diesen bleibt die Accuracy jedoch niedrig.
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tatsdchlichen Kategorien der Beispiele.

range @0z

ranges (107185 ]

- am
v Ta %
. N
s e S .
] = . e
EE o 5 T
e (3iE- | vy
——

ranged (210270 - 3101451

ranpe2 21021851618 | |5

Abbildung 4.3.: Komplexer, iiber angepasster Entscheidungsbaum (CuNiZn)

Tanged (510148 - ] .
—— = 1omy
Tavgel (2276501481

angad (10148~ ]

RO o g o0 a1

Vorhersage/ wahre Klasse | w. Kl. 1 [-oco —210) | w. KI. 2 [210 — 310) | w. KI. 3 [310 — co0) | Precision
vorh. KI. 1 [—oco — 210) 97 7 1 92%
vorh. KI. 2 [210 — 310) 6 12 0 66%

vorh. KIL. 3 [310 — o0) 11 95 113 51%
Recall 85% 10% 99%
Accuracy: 65%
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Tabelle 4.2.: Vorhersage Verteilung zum Entscheidungsbaum aus Abbildung 4.2
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Abbildung 4.4.: Komplexer, iiber angepasster Entscheidungsbaum (NiCrRe)

Vorhersage/ wahre Klasse | w. Kl. 1 [—oco — 210) | w. KI. 2 [210 — 310) | w. KL 3 [310 — c0) | Precision
vorh. KI. 1 [—oo — 210) 105 5 1 94%
vorh. KI. 2 [210 — 310) 8 87 19 76%
vorh. KI. 3 [310 — o0) 1 22 94 80%
Recall 92% 76% 82%
Accuracy: 83%
(a) CuNiZn
Vorhersage/ wahre Klasse | w. K1. 1 [-c0 —0,43) | w. KI. 20,43 —0,5)] | w. Kl. 3 0,56 —c0) | Precision
vorh. KL. 1 [—oo —0,43) 93 24 8 4%
vorh. KI. 2 [0,43 — 0,56) 15 72 19 67%
vorh. KI. 3 [0,56 — oo 4 17 86 80%
Recall 83% 63% 76%
Accuracy: 74%
(b) NiCrRe

Tabelle 4.3.: Vorhersagegiite der komplexen Entscheidungsbdumen aus Abbildung 4.3

und 4.4
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Abbildung 4.5.: Entscheidungsbaum fiir Messwerte mit einem Nickelanteil < 9,683%

4.3. Kombination von Regression und Entscheidungsbaumen

Das Ergebnis der Auswertung der Entscheidungsbiume zeigt, dass ohne eine Uberan-
passung an die vorliegenden Daten es anscheinend keine einfache Regelmenge zur Ka-
tegorisierung des Widerstandes gibt. Der einfachere Entscheidungsbaum aus Abbildung
4.2 ist insofern jedoch interessant, da ein grofter Bereich der Daten, ndmlich die Mes-
sungen fiir einem Nickelanteil grofer als 9,683% nicht korrekt getrennt werden konnen.
Ein moglicher Ansatz ist nun, die Daten anhand dieser Regel aufzuteilen und fiir den
einen Bereich eine Vorhersage mittels Regression zu versuchen und den anderen Bereich
weiterhin mittels eines Entscheidungsbaumes zu kategorisieren.

Fiir die Regression mittels der SVM miissen neben der Vorfilterung der Werte keine
weiteren Besonderheiten beachtet werden. Fiir die 212 Messungen mit einem Nickelanteil
grofer als 9,68% ergibt sich mit den in Abschnitt 4.1 gefunden Parametereinstellungen
ein Vorhersagefehler von 5, 10%, welcher etwas schlechter ist der Fehler iiber alle Daten.

Fiir die Entscheidungsbéume ist es notwendig die Klassen neu einzuteilen, da fiir Mes-
sungen mit einem Nickelanteil < 9,68% nur ein einziges Beispiel in der Klasse fiir einen
spezifischen Widerstand grofer als 310uf) verbleibt und so die Auswertung verzerrt wi-
re. Fiir die verbleibenden 127 Beispiele ergibt sind eine neue Einteilung der Grenzen
(—oo — 115); [115 — 163) ; [163 — o0) und der daraus resultierende Entscheidungsbaum
ist in Abbildung 4.5 zu sehen und die Fehlerverteilung in Tabelle 4.4, wobei die Parame-
tereinstellung unverédndert iibernommen wurden. Mit einer Accuracy von 80% ist dieser
Baum deutlich besser geeignet als der vorherige, ohne eine viel grofere Komplexitit auf-
zZuweisen.

18



4.3. Kombination von Regression und Entscheidungsbaumen

Vorhersage/ wahre Klasse | w. Kl. 1 [—oo — 115) | w. KIL. 2 [115 —163) | w. Kl. 3 [163 — c0) | Precision
vorh. KI. 1 [—oo — 115) 35 4 0 89%
vorh. KI. 2 [115 — 163) 6 29 5 2%
vorh. KL 3 [163 — o0) 1 9 38 79%

Recall 83% 69% 88%

Accuracy: 80%

Tabelle 4.4.: Vorhersage Verteilung zum Entscheidungsbaum

aus Abbildung 4.5
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5. Einbeziehung von XRD-Spektren in
die Modellierung

Neben den zuvor untersuchten Materialeigenschaften, stehen als Informationsquelle noch
die aus der Rontgenbeugungsanalye gewonnenen XRD-Spektren zur Verfiigung. Bei die-
sen gibt es jedoch zu beachten, dass diese nicht als einfache numerische Werte vorliegen,
sondern als Messreihe iiber eine Vielzahl von gemessenen Winkeln.

Zunichst erfolgt eine Beschreibung der physikalischen Grundlage und der resultieren-
den Daten. Werden die Ergebnisse mittels Dynamic-Time-Waping zusammengefasst und
iiberpriift ob diese Methode eine sinnvolle Aggregation der XRD-Spektren ermdglicht.

5.1. Rontgenbeugungsanalyse

Eine besonders genaue Strukturanalyse der Materialprobe ist die Analyse mittels Rént-
genbeugung (engl. X-Ray Diffraction). Dabei wird ein Punkt der Probe aus verschiedenen
Winkeln geréntgt und die reflektierte Strahlung gemessen. Die physikalische Grundlage
dieses Verfahrens beruht darauf, dass die Wellenldnge von Réntgenstrahlung zwischen
1 nm (107?m) und 1 pm (107!2m) liegt, was in etwa dem Abstand von Atomen in
einer Kristallstruktur entspricht. Je nach Abstand und Anordnung der Atome entste-
hen so bei unterschiedlichen Winkeln unterschiedlich starke Interferenzen. Durch diese
Interferenzen unterscheidet sich wiederum die Intensitét der reflektierten Strahlung, was
Riickschliisse auf die atomare Struktur der Materialprobe erlaubt. Das Verfahren hat
zwei Nachteile: die Analyse eines vollstdndigen Wafers kann mehrere Tage ben6tigen und
es entsteht eine sehr grofe Datenmenge. Verschiedene Visualisierungsmdoglichkeiten der
aus den Messungen gewonnenen Spektren zeigen Takeuchi et al. [4] und gehen dabei auch
auf die Schwierigkeiten der Analyse niher ein.

5.2. Datengrundlage XRD-Spektren

Die XRD-Spektren werden fiir einen Punkt auf dem Wafer als eine Reihe von Messungen
in unterschiedlichen Winkeln 6 gemessen. Fiir die betrachteten Datensétze liegen diese
Winkel in Bereichen zwischen 30 — 85° (NiCrRe, TiCoW) bzw. 26 — 80° (CuNiZn) wo-
bei zwischen 2030 (CuNiZn) und 4189 (NiCrRe, TiCoW) verschiedene Winkel gemessen
werden. Die Abstufung der Winkel ist also mit Schrittweiten von etwa einem hundert-
stel Grad sehr genau, wobei die 6-Werte selbst bis auf acht Nachkommastellen genau
angegeben sind.

Die meisten Werte der gemessenen Intensitéat liegen in Bereichen zwischen 0 und 1000.
Spitzenwerte hingegen kdnnen eine Intensitit von iiber 1.000.000 haben, liegen aber im
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5.3. Auswertung des Dynamic-Time-Warping fiir die vorliegenden Spektraldaten

Mittel zwischen 10.000 und 100.000. Diese Spitzenwerte sind in der Regel auf nur we-
nige, nebeneinander liegende, Winkel beschrinkt und somit als deutliche Spitzen in den
Messreihen zu erkennen.

Fiir die Analyse der Materialien gilt es, diese Spektren mit denen bekannter Mate-
rialien zu vergleichen um auf bekannte Materialphasen zu schlieffen. Dabei treten zwei
verschiedene Probleme auf. Zum einen sind die Peaks, also die Ausschlige der Messungen
bei bestimmten Winkeln, alleine als Merkmal nicht ausreichend, um bestimmte Eigen-
schaften zu folgern. Sie sind lediglich ein Indiz dafiir, dass eine dhnliche Materialphase
vorliegen kann. Zum anderen kann die Lage der Spitzen durch Messeffekte, wie zum
Beispiel Uberlagerungen der Signale nebeneinander liegender Proben, um einige Grad
verschoben sein. Die Abbildung 5.1 zeigt typische Beispiele fiir die Form der gemessenen
Spektren.

5.3. Auswertung des Dynamic-Time-Warping fiir die
vorliegenden Spektraldaten

Um einen Uberblick iiber die Anwendung des DTW auf die XRD-Spektren zu bekommen,
werden nun die Ergebnisse der drei vorliegenden Messungen einzeln analysiert. Fiir diese
Analyse werden alle Kombinationen von Punkten betrachtet.

Der Vergleich der drei Histogramme aus Abbildung 5.2 zeigt deutliche Unterschiede der
verschiedenen Systeme. Zunéchst sind die Grofkenordnungen der gemessenen Distanzen
sehr stark. Wahrend beim TiCoW-System die maximale Distanz 54.252 betrigt, liegt sie
bei CuNiZn bei 3.531.199 und bei NiCrRe sogar bei 3.940.893. Dabei fillt insbesondere
die extreme Schiefe des Histogramms bei NiCrRe auf; wihrend bei den anderen beiden
Systemen Median und Mittelwert relativ nah beieinander liegen, ist dort der Mittelwert
beinahe acht mal so grofs. Alleine diese grofsen Unterschiede, sowohl in den einzelnen
Systemen, als auch zwischen den Punkten innerhalb eines Systems, zeigen, dass eine
allgemeine Klassifizierung anhand der DTW-Distanz schwierig ist.

5.4. Aggregation mittels Breitensuche und DTW-Distanzen

Trotz der starken Unterschiede der gemessenen Spektralreihen, zeigt ein einfacher Ver-
gleich, dass viele Messreihen einander dhneln. Es stellt sich die Frage, ob dhnliche Muster
auch in dhnlichen Bereichen des Wafers angesiedelt sind. Damit lieke sich zum Beispiel
iiberpriifen, ob sich der Verlauf einer Materialphase auch in den XRD-Spektren wieder-
finden lasst.

Hierfiir wird die Nachbarschaft eines gegebenen Startpunktes in schrittweise grofer
werdenden Kreisen auf ihre DTW-Distanz beziiglich des Startpunktes untersucht. Um
den Suchraum einzuschrinken, wird die Suche in eine bestimmte Richtung abgebrochen,
falls die Distanz iiber einem festgelegten Schwellwert liegt.
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5. Einbeziechung von XRD-Spektren in die Modellierung
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5.4. Aggregation mittels Breitensuche und DTW-Distanzen
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5. Einbeziechung von XRD-Spektren in die Modellierung
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Abbildung 5.3.: Untersuchte Punkte im ersten & zweiten Iterationsschritt

5.5. Funktionsbeschreibung und Implementierung

Als Startparameter fiir die DTW-Breitensuche werden zwei Angaben bendtigt: die Start-
position der Suche auf dem Wafer als X/Y-Koordinaten und die maximale DTW-Distanz,
die zwischen diesem Startwert und einem weiteren Punkt liegen darf, damit dessen Spek-
tralmuster noch als dhnlich genug angesehen wird.

Fiir das Zusammenfassen dhnlicher Messwerte wird eine Breitensuche verwendet. Aus-
gehend vom Startwert werden in jeder Iteration alle Punkte mit einer Distanz, beziiglich
ihrer Lage auf dem Wafer, gleich der Iterationszahl, auf ihre DTW-Distanz untersucht.
Im ersten Schritt werden die acht Punkte der Moore-Nachbarschaft untersucht, im zwei-
ten die 16 Zellen mit einem Abstand von zwei zum Ursprung, wie in Abbildung 5.3 zu
sehen ist. Die Anzahl der zu untersuchenden Punkte steigt mit jedem Iterationsschritt
um acht.

Das Verfahren ist in RapidMiner [15] als eigensténdiger Operator implementiert wor-
den. Mit Operatoren werden in RapidMiner einzelne, modulare, Programmteile bezeich-
net, welche zu einem fertigen Programm zusammengefiigt werden kénnen. Die Ein- und
Ausgabeformate der Operatoren sind festgelegt und erlauben es so auch komplizierte Pro-
grammabldufe zu realisieren. So erwartet der Operator fiir die D'T'W-Breitensuche eine
Beispielmenge von XRD-Spektren, welche durch die X/Y-Koordinaten eindeutig identifi-
zierbar sind. Als Parameter fiir die Suche hat der Operator die Startwertkoordinaten und
die maximale DTW-Distanz. Die Ausgabe ist die gleiche vollstindige Beispielmenge der
Eingabe, mit den zusitzlichen Informationen tiber die Kategorisierung aller Punkte (diese
ermoglicht z.B die folgenden Abbildungen), sowie die berechneten DTW-Distanzen.

5.6. Verwendete Metriken zur Begrenzung des Suchraumes

Um die Suche effizienter zu gestalten, werden Richtungen in denen zuvor Punkte gefunden
worden sind, deren DTW-Distanz iiber dem Schwellwert lag, nicht weiter betrachtet. Um
festzulegen welche Punkte nicht mehr weiter untersucht werden, werden zwei verschiedene
Metriken implementiert:

Direkter Vorganger Diese einfache Metrik beriicksichtigt jeweils nur die Klassifikati-
on des, vom Startpunkt aus gesehenen, direkten Vorgéngers, um zu entscheiden, ob die
DTW-Distanz eines Punktes berechnet werden soll. Die Abbildung 5.4 zeigt dieses Ver-
fahren. Fiir Eckpunkte wird die Distanz in beiden Koordinaten verringert, fiir die iibrigen
Punkte lediglich in einer. Dieses Verfahren hat den Nachteil, dass einzelne Punkte mit
einer groken DTW-Distanz den Suchraum sehr stark einschrinken kénnen.
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5.6. Verwendete Metriken zur Begrenzung des Suchraumes
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Abbildung 5.4.: Ausgewertete Punkte im zweiten Iterationsschritt anhand des direkten
Vorgéngers (links) und der Nachbarschaft (rechts). Ein x kennzeichnet Punkte deren
Distanz zu grofs ist.
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Abbildung 5.5.: Vergleich der direkten Vorgéinger- (links) und der Nachbarschafts-
(rechts) Suchmetriken auf dem NiCrRe-Wafer mit Schwellwert 1000

Nachbarschaftsmetrik Um diesen Nachteil auszugleichen, betrachtet die zweite imple-
mentierte Metrik alle Vorgénger eines Punktes. In diesem Fall wird ein Punkt nur dann
nicht ausgewertet, wenn alle drei Vorginger entweder ein Stopp-Punkt sind oder zuvor
nicht ausgewertet wurden. Ausnahmen bilden die Eckpunkte, bei denen wie zuvor nur
der direkte Vorgénger betrachtet wird, was daran liegt, dass die restliche Nachbarschaft
selbst im noch nicht ausgewerteten Bereich liegt.

Wie zu erwarten ist, bewirkt das Einbeziehen von mehr Vorgidngern, dass der erkun-
dete Suchraum grofer ist, wdhrend die einfache Metrik sehr grofse Bereiche aufgrund
einzelner Punkte nicht weiter betrachtet. Dieser Unterschied ist in Abbildung 5.5 gut
zu sehen. Aufgrund der besseren Abdeckung wird im Folgenden nur noch die Nachbar-
schaftsmetrik betrachtet, jedoch mag es auch Anwendungsszenarien fiir eine deutlich
restriktivere Erkundung geben, wie sie die Methode des direkten Vorgédngers ermdglicht.
Bei beiden verwendeten Metriken endet die Suche, wenn keine neuen Suchpunkte mehr
in einer Iteration zur Verfiigung stehen, weil zuvor alle Richtungen blockiert wurden oder
alle Punkte untersucht wurden. Fiir die Ausgabe werden die Punkte entsprechend ihrer
Kategorisierung markiert: entweder als &hnlicher Punkt, als Punkt iiber dem Schwellwert
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5. Einbeziechung von XRD-Spektren in die Modellierung

oder als nicht betrachtet. Fiir alle untersuchten Punkte wird aufierdem die berechnete
DTW-Distanz gespeichert.

5.7. Anzahl gefundener Punkte mit maximaler
DTW-Distanz

In einem ersten Schritt wird iiberpriift wie stark die lokalen Abhéngigkeiten der Distanzen
ausgeprigt sind. Fiir diesen Zweck werden alle Distanzen zu einem bestimmten Punkt
berechnet. Anschlieffend kann die tatséchliche Anzahl der Punkte mit einer DTW-Distanz
kleiner der maximalen Distanz d und die Anzahl der durch den Operator gefundenen
Punkte verglichen werden.

Die Abbildung 5.6 zeigt vier Ergebnisse, die verdeutlichen sollen welche Fille je nach
Startpunkt und gewéhlter maximaler Distanz auftreten kénnen. Die beiden Ergebnisse
a) und b) zeigen typische Fille fiir eine erfolgreiche Suche; der Grofteil der dhnlichen
Punkte liegt in einem zusammenhdngenden Gebiet um den Startpunkt herum und selbst
die nicht gefunden Punkte bilden einen zusammenhéngenden Bereich. Auferdem zeigt
sich anhand der unterschiedlichen maximalen DTW-Distanzen noch einmal deutlich wie
unterschiedlich die Strukturen der XRD-Spektren sind. Das Ergebnis in ¢) hingegen zeigt
einen Fall in dem die Zusammenfassung mittels der DTW-Distanz nicht gut funktioniert.
Die dhnlichen Punkte liegen deutlich abseits des Startpunktes und verteilen sich stérker
iiber den gesamten Wafer. Dieses Beispiel ist in sofern auch interessant, als dass es deut-
lich weniger dhnliche Punkte gibt, obwohl die maximale DTW-Distanz zehnmal grofier
ist als in Beispiel b). Zuletzt zeigt der Fall d) auf dem TiCoW-Wafer, dass die Vertei-
lung der &hnlichen Punkte auch deutlich weniger kompakt sein kann als in den anderen
Beispielen. Auferdem zeigt sich hier eine Schwiche in der Struktur der konzentrischen
Suchstrategie, da dhnliche Punkte nicht gefunden werden, obwohl sie direkt an gefundene
grenzen.

Fiir einen allgemeinen Uberblick werden nun mehrere Startpunkte mit verschiedenen
maximalen DTW-Distanzen systematisch getestet. Abbildung 5.7 zeigt die gewéhlten
40 Startpunkte. Fiir die maximale Distanz d werden die Werte 500, 1000, 5000, 10.000
untersucht. Aufgrund der durchschnittlich deutlich niedrigeren Distanzen (vgl. Abb. 5.2)
wird zusétzlich fiir den NiCrRe-Datensatz noch der Wert 100 betrachtet. Somit ergeben
sich insgesamt 520 Kombinationen.

5.8. Auswertung der Aggregation

In Tabelle 5.1 sind die durch die DTW-Breitensuche nicht gefunden Messpunkte fiir die
oben erwdhnten 520 Durchginge aufgelistet. Im Durchschnitt werden rund zwei Drit-
tel aller &hnlichen Punkte durch die Breitensuche gefunden. Dabei spielt allerdings die
gewdhlte maximale Distanz eine recht grofte Rolle. Ist sie zu klein gewahlt, kénnen un-
dhnliche Punkte dafiir sorgen, dass die Suche zu friih abbricht. Ist die Distanz hingegen
verhéltnismékig grofs, so werden fast alle Punkte als dhnliche betrachtet und die Suche
liefert kaum relevante Informationen. Es erscheint daher sinnvoll den Schwellwert an-
hand vorheriger Untersuchungen der Spektren auf den jeweiligen Datensatz anzupassen.
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5.8. Auswertung der Aggregation
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5. Einbeziechung von XRD-Spektren in die Modellierung

.................

...........

Abbildung 5.7.: Gewéhlte Startpunkte der DTW-Breitensuche

| Mittlw. | Max. | Relativ || rel. 100 [ rel. 500 | rel. 1000 | rel. 5000 | rel. 10000

CuNiZn | 25,6 | 221 | 0,31 - 0,15 0,26 0,43 0,40
NiCrRe | 49,5 | 184 | 0,30 0,36 0,46 0,43 0,17 0,05
TiCoW | 282 | 187 | 0,36 - 0,06 0,20 0,61 0,58
Gesamt | 35,6 | 221 | 0,32 - 0,23 0,30 0,40 0,34

Tabelle 5.1.: Ubersicht der nicht gefundenen Punkte durch das DTW Clustering

Abgesehen davon zeigen die Ergebnisse, dass die DTW-Distanz im Ansatz als Mafs fiir
Ahnlichkeit von Materialproben geeignet scheint. Wire dies nicht der Fall, so wiirden
sich die, nach diesem Maf, dhnlichen Punkte stirker iiber den gesamten Wafer verteilen
und es wiirden mit der vorgeschlagenen Suchstrategie deutlich weniger Punkte gefunden.

Eine interessante Fragestellung wire, ob Gebiete dhnlicher Punkte mit Gebieten be-
kannter Materialphasen {ibereinstimmen oder derartige Gebiete vielleicht als bislang un-
bekannte Phaseniibergénge identifiziert werden kénnen. Die gewdhlte Strategie der Brei-
tensuche weist auch noch einige Schwéchen auf und kann sicherlich verfeinert werden, um
die Anzahl gefundener Punkte zu erhdhen. In Hinblick auf die aufwendige Bestimmung
der XRD-Spektren wire auch eine Untersuchung des Verhéltnis von betrachteten Punk-
ten zu gefundenen Punkten interessant. Ein mogliches Verfahren, das dies beriicksichtigt,
wird im letzten Abschnitt in Ausblick gestellt.
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6. Zusammenhang von XRD-Spektren
und physikalischen Grolden

Ein Nachteil der DTW-Distanzen ist, dass sie nur zwischen zwei Referenzpunkt berechnet
werden. So wird bei der im vorherigen Abschnitt beschriebenen Breitensuche die Distanz
immer beziiglich eines vorgegebenen Startwertes berechnet. Fiir einen vollstandigen Uber-
blick der Ahnlichkeiten aller Punkte zueinander miisste demzufolge die Distanz zwischen
allen Kombinationen von Punkten berechnet werden, was deutlich mehr Rechenzeit er-
fordern wiirde und aufferdem die Komplexitdt der Daten erhéht, da zu jedem der n
Messpunkte n — 1 weitere Merkmale gespeichert werden miissten. Aus diesem Grund
erfolgt nun eine Reduktion der gesamten Spektralreihe auf einige wenige Merkmale, die
unabhéngig von den Messungen der {ibrigen Punkte sind. Anschliefend wird untersucht,
ob sich aus diesen reduzierten Daten Materialeigenschaften ableiten lassen.

6.1. Korrelation zwischen DTW-Distanzen und weiteren
MessgroRen

In Hinblick auf weiterfiihrende Untersuchungen wire es auch von Interesse, ob die DTW-
Distanz direkt mit den Materialeigenschaften korreliert ist. Die untersuchte Hypothese
ist, dass falls zwei Punkte eine groke DTW-Distanz aufweisen, ihre XRD-Spektren sich
also stark unterscheiden, sich auch die Materialeigenschaften deutlich unterscheiden. Um
dies zu iiberpriifen, wurde der Korrelationskoeffizient zwischen der DTW-Distanz und
den erfassten Materialeigenschaften (Widerstand, Materialkonzentration, RGB) fiir jeden
der zuvor untersuchten Messpunkte berechnet. Fiir diese Untersuchungen werden nur die
Daten der CulNiZn- und den NiCrRe-Datensatze beriicksichtigt, da fiir den TiCoW-Wafer
wegen fehlender Annotation der Messwerte eine Zuordnung zwischen XRD-Spektren und
Materialeigenschaften nicht mdéglich ist.

Die starkste gefundene Korrelation liegt lediglich bei —0, 63 zwischen der DTW-Distanz
und der Rheniumkonzentration im NiCrRe-System. Hierbei ist zu beachten, dass dieser
Punkt am Randbereich des Wafers mit der stirksten Rheniumkonzentration liegt und es
somit leicht zu erkldren ist, dass Punkte mit einer grofieren DTW-Distanz auch weiter
entfernt auf dem Wafer liegen und somit eine geringere Rheniumkonzentration aufweisen.
Betrachtet man die Verteilung der Korrelationswerte der anderen Materialeigenschaften
(Abb. 6.1), so zeigt sich auch hier insgesamt eine Tendenz einer leicht negativen Kor-
relation, wobei es in allen Féllen auch etliche Punkte gibt, bei denen es eine positive
Korrelation gibt.

Die DTW-Disgtanz als alleiniges Merkmal scheint als Erklarungsgréfe fiir die Unter-
schiede von Materialmischungen nicht auszureichen. Eine naheliegende Vermutung dabei
ist, dass durch die Reduktion der ganzen Messreihe auf eine einzelne Grofe zu viele Infor-
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Abbildung 6.1.: Uberblick der Korrelationen zwischen DTW-Distanz und Materialeigen-
schaften
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6.2. Regressionsmodelle mithilfe der XRD-Spektren

mationen iiber die genaue Form des XRD-Spektrums verloren gehen. Auflerdem hingen
die Distanzen vom gewéhlten Startpunkt ab, was eine Verallgemeinerung zusétzlich er-
schwert. Aus diesen Ergebnissen ldsst sich der folgende Ansatz, den Merkmalsraum der
XRD-Spektren kompakter zu erfassen und in diesem Raum nach Zusammenhingen zwi-
schen XRD-Spektren und physikalischen Figenschaften zu suchen, folgern.

6.2. Regressionsmodelle mithilfe der XRD-Spektren

In Abschnitt 3.1 zeigte sich, dass sich der elektrische Widerstand gut anhand anderer Ma-
terialeigenschaften modellieren lasst. Nun soll ein &hnlicher Versuchsaufbau mithilfe der
extrahierten Spitzenwerte der XRD-Spektren betrachtet werden. Um zusétzliche Varia-
bilitdt durch Parameter, wie die Wahl des Kernels einer SVM, zu vermeiden, wird auf die
zuvor verwendete v-SVM [10] verzichtet und eine einfache lineare Regression verwendet.
Ein vergleichbares Vorgehen nutzten Dell’Ann et al. [16] fiur Vorhersagen der Material-
konzentrationen in einem Titan-Nickel-Kupfer-System. Dabei wurden als Gréfen jedoch
die Spitzenwerte aus den Messungen eines Flugzeitmassenspektrometers (ToF-SIMS) [17]
verwendet.

Fiir das allgemeine lineare Modell der Form werden zunéchst als Einflussgréfen die
vollstindigen Informationen der 15 gréfsten Peaks verwendet; damit ist die Anzahl der
Regressoren n in dieser Gleichung 86. Als Zielgrofen werden alle verfiigharen Materialei-
genschaften verwendet.

Die Beurteilungsgrofien fiir die linearen Modelle sind in Tabelle 6.1 zusammengefasst.
Besonders auffillig ist, dass der elektrische Widerstand sehr schlechte Werte aufweist,
weswegen diese beiden Modelle genauer betrachtet werden.

Zunichst wird die Grofe der Modelle mittels Variablenselektion reduziert. Bei der
zweistufigen Variablenselektion wird zunéchst dem Modell jeweils iterativ eine weitere
Einflussgréfse hinzugefiigt bis ein Hinzufiigen weiterer Variablen das Modell nicht weiter
verbessert. In einem zweiten Schritt wird von einem vollstdndigen Modell ausgehend
in jeder Iteration eine Variable entfernt bis das Abbruchkriterium erfiillt ist. Das beste
Modell aus diesen beiden Schritten ist dann das Ergebnis der Variablenselektion. Je
nach Bewertungskriterium und Auswahlstrategie kann es hierbei zu unterschiedlichen
Modellen kommen.

Das verwendete R-Paket MASS [18, 19] benutzt als Giitekriterium das Akaike’s In-
formation Criterion (AIC) [20], welches sowohl die Anpassungsgiite, als auch die Kom-
plexitat des Modells beriicksichtigt. Mit dieser Selektion reduziert sich die Anzahl der
Variablen auf 13 (CuNiZn) und 11 (NiCrRe), wobei das Bestimmtheitsmaf sich im Ver-
gleich zum vollstdndigen Modell nicht wesentlich dndert.

Durch die Einbeziehung von Wechselwirkungen zwischen den Einflussgréfen, beispiels-
weise dem Produkt der Intensitdten, oder durch nicht lineare Transformationen liefse sich
im Einzelnen die Modellgiite sicherlich weiter verbessern. Dies wiirde jedoch mit einer
deutlichen Uberanpassung der Modelle einhergehen und dem Ziel einer méglichst einfa-
chen Erkldrung der Zusammenhinge zwischen XRD-Spektren und Materialeigenschaften
widersprechen.

Positiv zu vermerken ist, dass die Anpassungsgiite der Materialkonzentration fiir beide
terndre Systeme dhnlich gut ist, wie bei der zitierten Untersuchung der ToF-SIM-Daten
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‘ Zielgrofe ‘ R? ‘ ‘ Zielgrofke ‘ R? ‘
Cu 0,64 Ni 0,74

Ni 0,71 Cr 0,50

7n 0,44 Re 0,89

R 0,69 R 0,65

G 0,62 G 0,63

B 0,40 B 0,60

Int 0,63 Int 0,64
Rho 0,44 Wid 0,13

(a) CuNiZn-System (b) NiCrRe-System

Tabelle 6.1.: Ubersicht R2-Indikator fiir verschiedene vollstindige lineare Modelle

des TiCuNi-Datensatzes. Dort ergab sich fiir die untersuchten Modelle zur Nickelkon-
zentration ein adj. R? von 0,81. Lediglich die Zink- und Chromkonzentrationen weisen
deutlich niedrigere Ergebnisse auf.

6.3. Korrelation von Materialeigenschaften bei dhnlichen
top-n-peaks-Merkmalen

Eine weitere Moglichkeit den Zusammenhang zwischen den Spitzenwerten der XRD-
Spektren und der Materialeigenschaften zu untersuchen ist zu priifen, ob Punkte, deren
Spektralreihen #hnliche Merkmale aufweisen, auch Ahnlichkeiten in den Materialeigen-
schaften haben. Die extrahierten Werte der Spektren werden hierfiir zu dhnlichen Grup-
pen zusammengefasst und anschliefend wird iiberpriift, ob diese Ahnlichkeit sich auch in
den relevanten Materialeigenschaften widerspiegelt. Um die Ahnlichkeit zu bestimmen,
wird ein einfaches k-means-Clustering auf die extrahierten Werte angewendet. Iis werden
verschiedene Werte fiir die Anzahl k der Cluster ausprobiert; ebenso variiert die Art und
Anzahl der extrahierten Merkmale. Fiir die Untersuchung werden alle k € {2,...,5} und
n € {1,...,10} betrachtet, sowie alle Kombinationen von zusétzlichen Informationen
des top-n-peaks-Operators, wodurch sich insgesamt 8960 betrachtete Kombinationen je
Datensatz ergeben. Fiir jeden dieser Datenpunkte wird die Korrelation zwischen dem
Widerstand und den anderen Materialeigenschaften berechnet.

Zum Vergleich zeigt die Tabelle 6.2 zundchst die Korrelationskoeffizienten zwischen
dem elektrischen Widerstand und den iibrigen Materialeigenschaften an. Die sehr ausge-
pragten Korrelationen zwischen dem Widerstand beziiglich Nickel und Kupfer lassen sich
damit erkliren, dass Kupfer ein sehr guter elektrischer Leiter ist und demzufolge ein ho-
her Kupferanteil oft mit einem niedrigen Widerstand einhergeht. Die iibrigen Messgrofen
weisen hingegen keine sehr ausgeprigten Korrelationen auf.

Nun kann betrachtet werden, ob sich fiir bestimmte Partitionierungen durch Clustering
bessere Korrelationen ergeben. Die gewonnen Daten miissen aufgrund einiger Extremwer-
te zunéchst bereinigt werden. Problematisch sind solche Fille, in denen der Clustering-
Algorithmus einem Cluster nur sehr wenige Werte zuweist, wodurch die Korrelation fiir
die Werte stark verzerrt wird. Es gibt Fille in denen einem Cluster nur zwei Messpunk-
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6.3. Korrelation von Materialeigenschaften bei dhnlichen top-n-peaks-Merkmalen

‘ ‘ Widerstand ‘ ‘ ‘ Widerstand
Cu -0,59 Ni 0,02

Ni 0,70 Cr 0,15

/n -0,30 Re -0,17

R -0,63 R 0,26

G -0,47 G 0,27

B -0,03 B 0,25
Int -0,50 Int 0,27

(a) CuNiZn-Wafer (b) NiCrRe-Wafer

Tabelle 6.2.: Korrelationskoeffizienten fiir den elektrischen Widerstand aller Messpunkte

‘ ‘ Widerstand ‘ ‘ ‘ Widerstand
Cu -0,62 Ni 0,25

Ni 0,74 Cr 0,29

Zn -0,38 Re -0,42

R -0,67 R 0,13

G -0,55 G 0,03

B -0,15 B 0,11

Int -0,56 Int 0,06

(a) CuNiZn-Wafer (b) NiCrRe-Wafer

Tabelle 6.3.: Mittlere Korrelationskoeffizienten fiir den elektrischen Widerstand aller Mes-

spunkte. Es wird zunéchst iiber die jeweiligen Cluster gemittelt und dann der Durch-
schnitt fiir alle Beispiele berechnet
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Abbildung 6.2.: Verhéltnis der gefundenen Cluster mit einem durchschnittlich besseren
(blau) oder schlechteren (rot) Korrelationskoeffizienten, in Bezug auf die Anzahl der
betrachteten Spitzenwerte (1...10)

te zugewiesen werden und fiir diese dann ein Korrelationskoeffizient von +1 berechnet
wird. Diese offensichtlichen Ausreifer werden entfernt, wodurch 348 (CuNiZn) bzw. 136
(NiCrRe) Punkte wegfallen.

In Tabelle 6.3 werden zunéchst die Korrelationen fiir alle Parameterkombinationen des
top-n-peaks-Operators betrachtet. Um die durchschnittliche Korrelation zu bestimmen,
wird zunédchst flir jede Parameterkombination die Korrelation fiir einzelne Cluster ge-
mittelt und nochmals der Mittelwert iiber alle Beispiele berechnet. Fiir alle Materialkon-
zentrationen verbessert sich dadurch die Korrelation sichtbar; fiir die Farbwerte sind die
Ergebnisse teilweise besser, teilweise schlechter. Am auffilligsten ist die Verbesserung des
Korrelationskoeffizienten fiir die Nickel-Konzentration im NiCrRe-System die von 0,02
auf 0,25 ansteigt. Die beobachteten Verbesserungen liegen vermutlich darin begriindet,
dass die gemessenen XRD-Spektren von der Materialzusammensetzung abhingig sind
und diese Abh#ngigkeit sich bereits in wenigen Merkmalen widerspiegelt.

Fiir die Beurteilung, ob ein ausgew#hltes Merkmal eine mégliche Auswirkung auf die
Giite der Korrelation hat, wird fiir jede Partitionierung betrachtet, ob die mittlere Kor-
relation innerhalb der gefundenen Cluster besser ist als die Werte aus Tabelle 6.2. Wiirde
ein Merkmal die Korrelation positiv beeinflussen, so wére zu vermuten, dass wenn dieses
Merkmal mit einfliefit, sich auch die beobachteten Korrelationen verbessern wiirden.

Zunichst wird betrachtet, ob die Anzahl Spitzenwerte die Korrelation beeinflusst (Abb.
6.2). Hier ist jedoch kein Einfluss zu erkennen; das Verhéltnis zwischen besseren und
schlechteren Korrelationskoeffizienten entspricht bei beiden Datensétzen in etwa dem Ge-
samtverhéltnis aller Beobachtungen. Lediglich wenn nur der grofite Ausschlag betrachtet
wird, unterscheiden sich die Anteile, jedoch mit unterschiedlichen Resultaten.

Der Einfluss der weiteren Merkmale auf den Korrelationskoeffizienten ist in Abbildung
6.3 zu sehen. Jedoch ist auch hier kein sichtlicher Unterschied zwischen den Merkmalen
zu erkennen.
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Abbildung 6.3.: Verhéltnis der gefundenen Cluster mit einem durchschnittlich besseren
(blau) oder schlechteren (rot) Korrelationskoeffizienten, fiir die top-n-Parameter: a)
Intensitat, b) Distanz zum Spitzenwert, ¢) Distanz zum Vorganger, d) Differenz zum
Spitzenwert, e) Differenz zum Vorgénger

6.4. Raumlicher Zusammenhang zwischen Clustering und
Materialzusammensetzung

Ebenfalls von Interesse konnte die rdumliche Lage von dhnlichen Spektralreihen auf einem
Wafer sein. Die Abbildung 6.4 zeigt als Beispiel wie unterschiedlich sich die gefundenen
Cluster auf dem Wafer verteilen, wenn unterschiedliche Merkmale der XRD-Spektren
beriicksichtigt werden.

Die Schwierigkeit hierbei ist es ein geeignetes Beurteilungskriterium fiir die gefunde-
nen Cluster zu definieren. Die Frage ist, welche Information aus den XRD-Spektren sind
fiir ein bestimmtes Kriterium relevant und welche sorgen nur fiir zusétzliches Rauschen,
welches die gesuchte Information {iberlagert. So sind wahrscheinlich grofie zusammen-
hingende Gebiete positiv zu beurteilen, wie in Abbildung 6.4a zu sehen, insbesondere,
wenn sie sich mit der Verteilung von bekannten Materialphasen iiberdecken. Anderer-
seits konnten die zusdtzlichen Informationen, die zu einer stirkeren Streuung der Cluster
fithren (vgl. Abb. 6.4b), Hinweise fiir Phaseniibergéinge beinhalten. Fiir eine griindliche
Beurteilung des Nutzens dieser Aufbereitung der Daten ist es notwendig ein fiir die Art
der Untersuchung geeignetes Dichtekriterium zu definieren, welches die Streuung der ein-
zelnen Cluster bewertet und dabei den diskreten Merkmalsraum der Waferkoordinaten
beriicksichtigt.
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Abbildung 6.4.: Radumliche Anordnung der gefundenen Cluster (k

liche Merkmale der XRD-Spektren (CuNiZn).
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7. Zusammenfassung und Ausblick

Die gezeigten Ergebnisse bestétigen den Eindruck, dass mit Hilfe von Datenanalyse und
Data-Mining Zusammenhénge zwischen verschiedenen Materialeigenschaften aufgezeigt
werden konnen, die ansonsten in der grofsen Menge von Informationen verborgen bleiben.
Die aufgeworfenen Fragen konnten keinesfalls erschopfend bearbeitet werden. Die Resul-
tate geben aber eine Richtungen an, in die weiter geforscht werden konnte, oder zeigen
Methoden auf, die fiir kommende Untersuchungen von Nutze sein konnen.

Fir die Kategorisierung der XRD-Spektren anhand ihrer DTW-Distanz konnte ge-
zeigt werden, dass es einen erkennbarer Zusammenhang zwischen der Verteilung der
Materialzusammensetzung (gemessenen anhand der Verteilung der Messpunkte auf dem
Wafer) und der Ahnlichkeit der Spektralreihen gibt. Offene Fragen dabei bleiben die
Wahl der geeigneten maximalen DTW-Distanz zwischen &dhnlichen Punkten und die des
Startpunktes. Dennoch konnte mithilfe dieses Verfahrens beispielsweise die Anzahl von
Datenbankabfragen nach dhnlichen Mustern deutlich reduziert werden, indem zuné&chst
in der Probe dhnliche Bereiche zusammengefasst werden und dann nur Referenzwerte
aus den Datenbanken betrachtet werden, deren DTW-Distanz nicht zu grof ist. Auch
die Einbeziehung der DTW-Distanzen zur Verdeutlichung von Phaseniibergdngen oder
Ausreifern kdnnte sowohl in der automatischen Verarbeitung, als auch fiir die visuelle
Analyse durch geeignete bildgebende Verfahren genutzt werden. Eine einfache Moglich-
keit wire die DTW-Distanz zu allen anderen Punkten fiir einen ausgew#hlten Punkt
darzustellen, um so bestimmte Figenheiten der Verteilung manuell zu erkennen.

Hingegen scheint die direkte Modellierung von Materialeigenschaften allein anhand der
DTW-Distanz eine weniger geeignete Methode zu sein. Hier ist der Informationsverlust
durch die Reduktion der Messreihe auf einen Wert offensichtlich zu gro%.

Der Ansatz die XRD-Spektren zunéchst auf wenige, moglichst relevante, Grofken zu
reduzieren scheint vielversprechend. Die Giite der aus den extrahierten Werten erstellten
linearen Modelle bekréftigt die Vermutung, dass sich ein allgemeiner Zusammenhang aus
den XRD-Spektren und verschiedenen Materialeigenschaften herleiten lésst. Hier kénnte
die Verwendung von nicht linearen Methoden, wie der Regressions-SVM, die gezeigten
Ergebnisse weiter verbessern.

Die Partitionierung mittels Clustering iiber die Merkmale der Spitzenwerte hingegen
scheint keinen Einfluss auf die Korrelation der Materialeigenschaften zu haben. Zwar
steigt die durchschnittliche Korrelation innerhalb der Cluster leicht an, der Effekt kann
jedoch auf keines der Merkmale zuriickgefilhrt werden. Vielleicht fiithrt hier die Wahl
eines anderen Clustering-Algorithmus oder eine modifizierte Fragestellung zu besseren
Ergebnissen.

Ein weiterer moglicher Einflussfaktor konnte sein, dass Ausschlége des Grundmaterials,
in diesem Fall also das Silizium der Waferscheibe, die gemessenen XRD-Spektren stark
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7. Zusammenfassung und Ausblick

dominieren und somit die Messung verzerren. In diesem Fall kdnnte eine Filterung der
in Frage kommenden Winkel hilfreich sein.

Insgesamt zeigen alle bisher untersuchten Methoden tendenziell gute Ergebnisse. Al-
lerdings lassen sich alleine anhand der bisher gemessenen Werte noch keine zufrieden-
stellenden Vorhersagemodelle erstellen. Fiir allgemeinere Aussagen wire es insbesondere
notwendig die getesteten Verfahren auf mehr Materialproben anzuwenden um die Ro-
bustheit der Verfahren zu testen. Ebenso von Interesse, wire zu iiberpriifen ob bekannte
Anomalien oder Materialphasen identifiziert werden koénnen, dies wiirde entsprechend
annotierte Datensétze erfordern.

Einer der grokten Nachteile des Verfahrens bleibt jedoch bestehen, ndmlich, dass die
XRD-Analyse sehr zeitaufwendig ist. Interessant beziiglich einer schnellen Erfassung und
Auswertung neuer Materialproben wire es, wenn nicht mehr die gesamte Waferscheibe
gerdntgt werden misste, sondern aufgrund der hier aufgezeigten Beziehungen eine gezielte
Stichprobe ausreichen wiirde, um ein méglichst genaues Bild iiber die Verteilung der
XRD-Spektren zu modellieren.

Ein mdgliches Szenario wire, mit Hilfe der einfacher zu erfassenden Messungen, wie
elektrischer Widerstand oder RGB-Werte, die DTW-Distanz benachbarter Punkte zu
prognostizieren und dies zu nutzen, um fiir ausgewéhlte Punkte eine vollstindige Mes-
sung der XRD-Spektren durchzufiihren. Die Modelle kénnten dann mit jeder weiteren
Messung kontinuierlich verbessert werden, um auf die Besonderheiten einer unbekann-
ten Materialprobe einzugehen. Letztendlich kénnte ein solches Modell sinnvolle Aussagen
iiber die XRD-Spektren des gesamten Wafers machen, ohne dass eine vollstdndige und
zeitaufwendige Messung nétig wird.
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