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1. 序論 

 

1.1 はじめに 

近年，｢いつでも・どこでも・誰でもコンピュータを使用できるユビキタス社会｣[1]

が注目されている．このようなユビキタス社会は，半導体をはじめとする各種電子デ

バイスの進歩によりもたらされているといっても過言ではない．半導体は，テレビ，

ビデオ等の家電製品に，あるいはハイエンドサーバ，パーソナルコンピュータに使わ

れ，さらには携帯電話等の通信システムの重要な部品となり，我々に便利な豊かさを

もたらしている．社会のニーズが半導体製品の中の機能として組み込まれ，安価で安

定した製品が社会に提供されることが望まれている． 

半導体製品は数百にも及ぶ製造工程で処理されるので，短期間で試作を繰り返して

複雑で厳しい設計や製造条件を決定し，速やかに各製造工程を立ち上げ，高歩留りを

維持していく必要がある．このため，半導体ビジネスで生き残っていくためには，半

導体製品の設計，製造に関わる全工程で生じる不良要因や不良発生原因を速やかに特

定し，それに基づく歩留り改善対策の施行が必要である． 

各工程や製造途中も含む製品の不良を解析する不良解析では，不良の有無の判断，

不良位置の特定，不良のメカニズムの研究[2]が行われている．しかし，半導体ビジネ

スで競争力を確保するためには，不良解析のような個別の要素技術の研究開発ととも

に，半導体製造工程全体としての品質管理や生産性向上を目的とした研究開発[3]も重

要である．例えば，製造工程全体を対象とした計測，解析システムを効率よく活用す

る必要がある．そのためには，半導体製造工程では多種大量のデータを計測，解析し

て，各製造工程が正しく動作していることを確認するデータ解析が重要な役割を果た

す．ここに，半導体製造工程管理におけるデータ解析手法を研究する必要性，重要性

がある． 

本論文では，半導体製造工程における歩留り改善に関する実用システム構築に有用

なデータ解析手法の課題について議論する．そして，それぞれについて解決策を示す
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ことによって，半導体製造工程管理の高度化に寄与する． 

 

1.2 研究の位置づけ 

図 1.1 は、米国．日本．欧州．韓国．台湾の世界５極の専門家によって編集，作成

さ れ て い る International Technology Roadmap for Semiconductors 2009 Edition

（ITRS2009：国際半導体技術ロードマップ 2009 年版)で，〇の周囲の 16 項目は ITRS 

の各ワーキンググループを示す．このうち，ファクトリインテグレーションでは「要

求された製品を適正量でスケジュール通りに目標コストで効率的に生産するために．

必要な工場の構成要素全てを統合する」ことに焦点が当てられている．ファクトリイ

ンテグレーションは，半導体製造を実行するのに必要である工場運用，製造装置，搬

送，工場情報制御システム，ファシリティの 5 つの技術推進領域，または機能領域に

分割され，工場情報制御システムへの技術要求としては，工場有効性の改善，工場歩

留の改善，データ利用性，高度な信頼性と性能を有するシステムがあげられている．

本研究はこの工場情報制御システム，特に蓄積されたデータを解析することに関する

ものである． 

図 1.2 は，半導体製造工程管理におけるデータ解析の位置づけを示す．半導体製造

では，高性能な製造装置，計測装置，新たな製造方式，検査方式を素早く導入し，個々

の製造工程が正常に稼動するようにすることが重要である．このような装置，方式の

導入には非常に大きな投資が必要となる．個々の製造工程に関する開発の他に，半導

体製造工程全体としての品質管理や生産性向上を目的として，製造実行管理システム

MES（Manufacturing Execution System）や装置エンジニアリングシステム EES

（Equipment Engineering System）が開発，導入され，製品ロットの処理実行制御，装

置の監視，制御が行われている．MES や EES の開発，導入にも多大な投資を必要と

する．MES や EES では，多種大量なデータが計測，蓄積され，歩留りや製造工程の

安定性の改善につながる各種の情報を抽出するためのデータ解析が行われ，結果が

MES や EES に反映されている．このように，データ解析は多大な投資を必要とする
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ITRS 2009 
の 

ワーキング 
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新探究デバイス 

設計 

システムドライバ 

リソグラフィ 

アセンブリと実装 

配線 

フロントエンドプロセス 

半導体製造を実行する 

ための 5 つの機能領域 

①ファシリティ 

②工場運用 

③製造装置 

④搬送 

⑤工場情報制御システム 

・工場有効性の改善 

・工場歩留の改善 

・データ利用性 

・高度な信頼性と性能を 

有するシステム 

ファクトリ 
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環境，安全，健康 

歩留向上 

計測 

モデリングとシミュレーション 

「要求された製品を適正量で 

スケジュール通りに目標コストで 

効率的に生産するために， 

必要な工場の構成要素全てを 

統合する」 

製造装置，計測装置や MES，EES を効率的に活用するための重要な要素である． 

半導体製造工程では個別技術としての製造装置，計測装置の進歩とシステム技術と

しての MES，EES 等の進歩により，データ解析のための良い環境が整ったといえる．

そこで，本論文では効率的なデータ解析手法の確立による半導体製造工程管理の高度

化に関して論ずる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 1.1 ITRS 国際半導体技術ロードマップ 

 

1.3 半導体製造工程管理の課題 

本節では，データ解析に関して，半導体製造工程管理の課題を述べる． 

半導体製造工程では，製造工程ごとに歩留りを維持し，安定して稼動するように厳

しい条件が決められている．しかし，実際の製造工程では各種の異常やばらつきが生
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製造装置，計測装置 

コントローラ 

多種大量データ 

検査，規約，装置， 

工程，設計 

製造実行管理

システム 

データ解析 不良要因， 

不良発生原因 

データ解析のための 

良い環境が整った 

 

個別技術としての 

製造装置/計測装置の進歩 

システム技術のとしての 

データ収集の進歩 

装置エンジニア

リングシステム 

他システム 

  

じており，必ずしも理想的な状態に制御されていない．すなわち，不良要因が存在し，

速やかな特定と改善対策の施行が必要である． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 1.2 半導体製造工程におけるデータ解析の位置づけ 

 

半導体の歩留りは，数百にもおよぶ各工程での処理結果の品質を示すものである．

そのために，半導体製造工程では数百台ある装置で，処理ウェーハごとにほとんどの

工程でデータが収集され，多種大量のデータが蓄積されている．蓄積されているデー

タは，製品の良否の判定結果の集約結果である歩留りや歩留りに影響を及ぼす各種デ

ータ，例えば製品の設計情報や電気的特性値，製造工程における装置名や装置の条件，

状態等である．また，製造工程では，対象となる変数が規定の範囲内に保たれている

ことが監視されている．製品の歩留り向上のため．これら多種大量のデータを解析す

ることを通じて，歩留り改善に有効な情報を抽出することが求められている．最近で

は，計算機システムやインターフェースのハードウェア，ソフトウェアの進歩もあり，
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知識に富む 

技術者 

データ収集 

データ解析 

改善対策 

改善対策 

の施行 

一層多種大量のデータが収集できるようになってきたので，不良要因の特定に有用な

情報が抽出される可能性が高くなった．しかし，デバイスの微細化，集積化などの製

造工程の複雑化により，多種大量のデータを解析する必要が生じ，従来の仮説検証型

の解析手法では安定した歩留りの維持が難しくなっている． 

半導体製造工程では，知識に富む技術者によりデータ収集，データ解析，改善対策

の決定，改善対策の施行，さらに改善対策の施行結果が反映されたデータ収集といっ

た業務のループ（図 1.3）が行われている．実際のデータ解析には，主に技術者の知

識を基にした仮説検証型の解析手法が採用され，データ解析，改善対策に決定には，

現場技術者の知識が必要である．解析は該当工程に関連する部署に閉じて行われる場

合が多く，解析手法もまたその部署の技術者間に閉じたものになっている．また，デ

ータ解析を行うには，収集した生データから解析用に形式変換や要約等のデータ編集

が必要となる場合が多く，そのためのソフトウェアは個々の解析者が，開発している

場合が多い．その結果，収集されたまま活用されていないデータの割合は，膨大なデ

ータが蓄積されているのも関わらず，むしろ高くなっている． 

 

 

 

 

 

 

 

図 1.3 データ解析に関する業務ループ 

 

製造業における従来の品質管理[4]における統計解析技術[5]を用いたデータ解析は，

技術者が製造や設計の状況分析をもとに想定した仮説を，グラフや表により可視化し

ながら妥当性を確認していく仮説検証型である．しかし，半導体製造の分野では製品
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開発期間や製品寿命の短期化，また装置等の頻繁な製造条件の変化により，技術者が

データ解析の経験の蓄積を通じた知識の獲得が困難になっている． 

このように，多種大量のデータを解析する必要が生じたこと，データ解析のための

知識の獲得が困難になってきたことにより，従来の仮説検証型のデータ解析では，歩

留り解析の結果の質，また作業効率での課題が指摘されている．そのため技術者の知

識に依存しない，より迅速に，かつ精度が高い不良要因の特定を行うために，品質管

理のために収集されたデータから，より妥当性の高い不良要因仮説を抽出する，仮説

発見型の新しい品質管理の手法が求められる． 

半導体製造工程管理の高度化を推進するために，筆者が決定した方針は，①製造工

程全体にわたる統合化に活用できるキーテクノロジを持つこと，②技術者の知識への

依存度を下げた仮説発見型の手法を採用すること，③現場の状況を把握して実用シス

テムの構築を目指し，実データによる検証を行うことの 3 点である． 

 

1.4 研究の背景 

1.3 で記した半導体製造工程管理の課題に対するキーテクノロジとして，データマ

イニング手法[6], [7]を採用したが，本節ではその研究の背景について述べる． 

仮説発見型の手法として，多種大量のデータから潜在するパターンや規則性を抽出

するデータマイニング手法が注目され，金融や流通の分野でビジネスの改善に有効な

情報を抽出した成功事例が多く報告されている．データマイニングをはじめとする IT

を活用した品質管理，ものづくりの重要性は，社会的にも認知されるようになってき

た．例えば，半導体メーカからも，データマイニングを活用した品質管理の試み[8]

が報告されている．しかし，半導体の歩留り解析では，一度の分析で対象となるデー

タは尐数事例，多変数である場合が多く，不良要因仮説となる有意なパターンや規則

性は抽出されにくいと考えられてきた．したがって，この分野でのデータマイニング

手法の適用事例は極めて尐なく，十分な検討がなされていない． 

本研究では，現場への定着を目指して製造現場での課題を把握した上で，データマ
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イニングを用いた半導体製造工程管理の高度化に関する研究を行う．具体的には，実

データを使用して，実用的な歩留り解析システムの構築に必要なデータ解析手法と，

その適用について研究した結果について報告する．この研究の成果により，歩留り解

析手法を従来の仮説検証型から仮説発見型の手法へ移行させ，データ解析手法を改善

することで製造工程管理の高度化を実現する． 

 

1.5 研究の課題 

 半導体製造工程管理の高度化は製造工程全体に加え，個別工程におけるデータ解析

手法について行う必要がある．前者については，仮説発見的手法の適用，およびその

適用範囲の拡大により，数百にもおよぶ半導体製造工程全体からの効率的な不良要因

の特定が目的である．後者については，製品品質に対する影響が大きい製造工程の 1

つである露光工程を例としてとりあげ，不良発生原因の仮説発見的手法による効率的

な特定が目的である． 

筆者は，半導体製造工程の現場において実データの解析による，不良要因や不良発

生原因の特定手法に関する研究と実用システムの構築を行ってきた．そのために，ま

ず製造現場の技術者と既存の可視化を中心とする仮説検証型解析ツールを介して，意

思疎通を図り前節までに記した状況を把握した．そして，このような複雑で現実的な

課題に対して，他社に先駆けデータマイニングをキーテクノロジとして課題を解決し，

その成果の特許化を行い，ビジネスの優位性の確保にも努めてきた．その成果は，総

理大臣官邸での｢ものづくり懇談会｣[9]でもとりあげられ，その重要性は｢品質管理の

競争は，IT の競争でもある｣と十分に認識されている．また，社内外でこれらの課題

についての講演[10]，[11]，[12]，[13]を行い，重要性のアピールと現状の把握を行っ

てきた．その過程で認識した課題を，以下に示す． 

(1) 半導体製造工程全体からの効率的な不良要因の特定 

仮説発見型解析手法として，回帰木分析を採用する． 

半導体歩留り解析で，一度の分析での対象データは尐数事例（例えば，20～30 程度），
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多変数（例えば，数百）である場合が多いため，回帰木分析結果として得た不良要因

仮説について，不良要因であるか否かを十分に検証しなければならない．また，半導

体製造技術者を説得し，半導体製造現場への仮説発見的解析手法の推進と定着を図る

ためには，従来手法に比べて効率的に不良要因を特定できることを示す必要がある．

例として，解析から不良要因対策の施行完了までの期間の大幅な短縮，あるいは複数

のカテゴリの不良要因，例えば設計要因の不良と製造要因の不良による歩留りへの影

響の切り分けが可能であることが求められる． 

(2) 回帰木分析による不良要因特定の効率化 

回帰木分析の採用により，多くの不良要因仮説を容易に得ることができる．しかし，

一度の分析での対象データの多くが尐数事例，多変数であるため，分析結果がわずか

な事例構成の変化で変わりやすい．その結果，回帰木の分岐属性が不良要因を表さな

い場合が増加し，不良要因を特定するための仮説検証回数が増大しがちである．仮説

検証回数が増えれば，仮説発見型の解析手法を採用した効果は小さく，その適用範囲

は広まらない．半導体製造ラインでは，同一時期に同一テクノロジにより生産される

製品群が数十あり，各製品の分析データには同一不良要因が含まれる．そこで，その

製品群のデータから得た不良要因仮説群から効率的に，すなわち尐ない仮説検証回数

で不良要因を特定できる手法が必要である． 

(3) 露光工程における不良発生原因の効率的な特定 

(1)，(2)は，製造工程中の異常装置や電気的特性値の，不良要因としての特定に関

する課題である．これに対して，該当工程での速やかな不良の発生原因の特定と歩留

り改善対策の施行も必要である．露光工程は，半導体製造工程のうち,特に製品品質に

与える影響が大きいうえに，不良が発生する割合が高く，速やかな不良発生原因の特

定が求められる．露光結果の評価値として歩留りとの関連もありうる計測データがあ

り，また露光装置の状態を表すデータとして装置パラメータがある．計測データと装

置パラメータの関連が把握できれば，装置パラメータを制御することで，歩留り改善

が図れる可能性がある．しかし，装置パラメータは数百種も多種大量にあり，また計
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測データも数十種ある．さらに，いずれも工程変動や装置変動により生じるノイズを

含んでいるので，両者間に潜在する規則性やパターンを仮説検証型の手法で，抽出す

るのは容易ではない． 

 

1.6 本研究で使用するデータ 

図 1.4 に 2，3 章で，使用するデータとその発生源との関連を示す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 1.4 2 章，3章で使用するデータの関連図 

 

半導体の製造は，数百もの工程の処理を繰り返すことによりなされ，歩留りや不良

率は，各工程での処理装置や設計仕様の評価に使用する電気的特性データにより影響

を受ける．図 1.4 の点線に囲まれた部分は各製造工程を表し，複数の装置が使用され

る工程が多い．各レコードを装置での処理単位であるロット情報とすれば，各ロット

の処理が行われる工程名，設計仕様の評価に使われる電気的特性を，また歩留りや不

良率を属性として定義できる．工程名，電気的特性の属性値としては，それぞれ使用

装置名，電気的特性値が定義される．歩留り / 不良率は，設計要因，製造要因等の不

良要因が絡み合った結果であり，良品チップ / 不良品チップの全チップに対する割合

で，テスト仕様での全試験で合格とされたチップが良品となる． 
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露光工程の装置パラメータ：大量に収集 

・装置に関する温度，電力，圧力， 

流量等 数百種 

露光工程の計測データ：尐量のみ収集 

・加工寸法，エッチィング量，膜厚， 

欠陥数等 数十種 

データな

データなし 

データなし 

計

測

装

置 

露

光

装

置 

計

測

装

置 

図 1.5 は，4 章で使用する露光工程における装置パラメータ，計測データと装置と

の関連を示す．装置パラメータは， 装置に関する温度，電力，圧力，流量等で数百

種ある．大量に取得されているが，あまり活用されていない．イベント発生時の変化

の有無の確認に使用されている程度である． 

計測データは，加工寸法，エッチング量，膜厚，欠陥数等で数十種あり，歩留りと

の関連が存在するものもありうる．計測装置が高価でかつスループットが低く，製造

に直接寄与しないので収集されているデータ量は尐ない．したがって，装置パラメー

タの存在する時刻の一部のみに存在する程度である． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 1.5 4 章で使用するデータの関連図 

 

1.7 本論文の構成 

半導体製造工程管理の高度化に関して，1.3 でまとめたような課題が存在する．本
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論文では，以下のようにそれぞれの課題について解決策を示す． 

第 2 章では，半導体製造工程全体からの効率的な不良要因の特定に対する解決策と

して，回帰木分析[14]，[15]による尐数事例，多変数データからの不良要因を効率的

に特定する手法を提案する．回帰木分析の入力データとして，歩留り，不良率を目的

変数とし，目的変数に影響を及ぼしている工程，電気的特性を属性，工程で使用され

ている装置名，電気的特性値を属性値として回帰木分析を実行し，不良要因仮説の発

見と技術者の知識をもとにした可視化による仮説検証の組み合わせで不良要因の特

定を行う．その結果，回帰木分析の適用が半導体歩留り解析という複雑，現実的でか

つ実用性の高い分野でも有効であることを示す．具体的には，以下の効果が得られる

ことを確認する． 

①解析から歩留り改善対策完了までの期間の大幅な改善 

②絡み合った複数カテゴリの不良要因（例えば，製造要因の不良と設計要因の不良）

の影響の近似的な切り分け 

第 3 章は第 2 章の発展研究として位置づけられ，第 2 章で半導体歩留り解析の分野

で有効であるとされた，回帰木分析の適用範囲の拡大を不良要因特定の効率化により

実現する．半導体の生産ラインでは，同一時期に同一テクノロジで生産される複数の

製品が存在し，これらの分析データには，同一不良要因が存在するとみることができ

る．そこで，尐ない仮説検証回数で不良要因を特定する手法を提案する．これにより，

工数と費用を要する仮説検証の回数を削減し，半導体歩留り解析の分野での回帰木分

析の適用範囲の拡大を図る． 

第 4 章では，個別工程として，製品品質に対する影響が大きな工程の 1 つである露

光工程における不良発生原因の効率的な特定手法を提案する．ここでは，新たな計測

を行なわず，ノイズの影響が小さいデータをサンプリングして不良発生原因の特定を

行う手法を，提案する．そのために，露光装置の計測データの他に大量に存在するが

あまり活用されていない装置パラメータを使用する．不良発生原因の特定には，まず

新たなデータマイニング手法により，ともに連続変数である装置パラメータと計測デ
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ータ間に潜在する，顕著な相関関係を抽出する．この顕著な相関関係を不良発生原因

の仮説とし，技術者の知識を基に検証を行い，不良発生原因を特定する．そして，歩

留り改善対策を実施し，歩留りの復帰を確認する． 

第 5 章では，本論文全体を通じた結論と今後の展開を述べる． 
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2. 回帰木分析による少数事例，多変数データからの不良

要因の特定 

 

2.1 緒言 

半導体製造工程では，高歩留りを維持し工程を安定稼働させるために，収集された

多種大量のデータから速やかに不良要因を特定することが求められている．従来の統

計解析技術における解析手法は，技術者が状況分析をもとに想定した仮説を，グラフ

や表により可視化しながら仮説の妥当性を確認していく仮説検証型である．これまで

に，半導体製造工程全体から収集されたデータから，仮説検証型手法を用いて，装置

等の不良要因を特定する半導体製造向けの専用歩留り解析システムが提案されてい

る．例えばPakらは，半導体工場において運用されている歩留り解析システム[16]に

ついて報告している．このシステムでは，電気的特性データ，プロセスデータ，欠陥

データ，歩留り情報等を含む大規模データベースに格納されたデータが定期的に解析

され，その結果，問題ある工程や装置が特定される． 

このシステムに導入されている解析機能は，技術者が持つ知識や暗黙知にもとづい

た解析スキルが集約されたものであり，不良要因の特定に有効である．また，技術者

にとって使いやすいものとなっており，熟練した技術者であれば高い効率，精度で不

良要因を特定することができる．しかし，仮説検証型の解析手法は，仮説を立てる技

術者の解析スキルへの依存度が高いという欠点を持つ．また，不良要因が新たな型の

ものであったり，複数の不良要因が複雑に絡み合っている場合には，熟練者であって

も解析の起点となる仮説を立てること自体が困難である．そのため，より迅速に，か

つ精度が高い不良要因の特定を行うために，品質管理のために収集されたデータから

より妥当性の高い不良要因仮説を抽出する仮説発見型の手法が，新たな品質管理の手

法として求められる． 

仮説発見型の手法として，多種大量のデータから潜在するパターンや規則性を抽出

するデータマイニング手法が注目され，金融や流通の分野でビジネスの改善に有効な
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情報を抽出した成功事例が多く報告されている．回帰木分析は，歩留り等の連続値に

与える要因を仮説として抽出するデータマイニング手法の一つであるが，半導体歩留

り解析に適用した事例は，極めて尐ない．半導体製造の品質管理では，多種大量のデ

ータが収集されているが，歩留り解析で1度の分析で対象となるデータは，尐数事例

かつ多変数である場合が多い．尐数事例かつ多変数である場合，わずかな事例構成の

変化で，回帰木分析結果が大きく異なるため，不良要因仮説となる有意なパターンや

規則性は抽出されにくいと考えられてきた． 

半導体歩留り解析の目的は不良要因仮説を得て検証を行い，不良要因を特定して歩

留り改善対策までを決定することである．不良要因仮説の抽出だけでは，歩留り改善

対策を決定することはできない．しかし，回帰木分析を適用すれば，不良要因仮説を

容易に得ることができる．不良要因仮説が得られれば，尐数事例，多変数のデータで

あっても，技術者の知識にもとづく主に可視化による不良要因仮説の検証を行い，速

やかな不良要因の特定ができる． 

本章では，半導体製造工程全体からの効率的な不良要因特定を目的とし，有効なデ

ータマイニング手法を提案する．提案手法は，回帰木分析による仮説発見と可視化に

よる仮説検証を組み合わせることにより，不良要因を特定する．まず，歩留り解析の

きっかけとなる不良要因仮説の発見の部分に回帰木分析を適用し，抽出された回帰木

から不良要因仮説を抽出する．回帰木分析を用いることにより，不良要因仮説の発見

の技術者の解析スキルへの依存度を下げている．次に，抽出した不良要因仮説につい

て，技術者の知識にもとづいて可視化を行いながら仮説の検証を行い，不良要因の特

定と歩留り改善対策を決定する． 

 提案手法の有効性を評価するために，半導体歩留り解析で最も有効な解析手段であ

る装置間差解析で，従来手法に比べて 1/6 の日数で歩留り改善対策までが完了した事

例，および別の不良要因カテゴリである設計要因の不良と製造要因の不良の歩留りへ

の影響が，近似的に切り分けられた事例を示す． 
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2.2 従来の半導体歩留り解析手法 

2.2.1 データマイニング手法の適用の目的と手法の選択 

半導体製造工程の歩留り解析では，品質管理のために収集されたデータから，不良

を引き起こす原因を推定して，最も妥当性の高い不良要因仮説を抽出し，さらに検証

を行い不良要因を特定する．データマイニングは，仮説発見型手法により不良要因仮

説が示すパターンや規則性を，収集されたデータの中から抽出する手法である． 

データマイニング手法として，これまでに様々な手法が提案されている．判別木分

析は，解析結果を目的変数の値に対する説明変数の論理条件の集合として表し，それ

を示す木構造を判別木として生成する．得られた論理条件の集合を不良要因仮説とす

ることで，仮説発見型の解析が可能となる．判別木分析は，分析結果が判別木という

分かりやすい形で表現されているため，実際の現象との合致を評価しやすいという利

点を持つ． 

判別木分析のうち，目的変数が名義属性であるものは決定木分析[17]，数値属性で

あるものは回帰木分析とよばれる．歩留り解析では，数値データである歩留りや不良

率を目的変数にする場合が多い．よって，決定木分析よりも回帰木分析の方が目的に

合致する． 

2.2.2 回帰木分析を用いた不良要因の特定 

回帰木分析は説明変数の目的変数に対する影響を，説明変数とその値に関する木構

造のルールとして抽出する．この機能は，各説明変数の属性値にもとづいてノードと

それに属する事例の分割を繰り返していくことで実現される．回帰木とは図 2.1のよ

うに，分岐ノードでもある最上位のルートノードから，分岐ノードを経て葉ノードに

到るまでの事例を分類するルールを木構造として表現したものである．回帰木内にお

いて分岐ノードは角丸四角形，葉ノードは四角形で示される． 

回帰木分析におけるノード分割は，分岐の候補となる属性をAiとすると，分割前後

の目的変数の残差平方和の差分ΔS(i)を分割基準指標として行われる．分岐ノードで

ある分割前のノードの目的変数の平方和をS0(i)，分割後の２つのノードの目的変数の
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平均値:Me 

N = 事例数:Ne 

属性:Ac1 属性:Ac2 

属性:Aa1 
属性:Aa2 

説明変数:Pc 
平均値:Mc 

N = 事例数:Nc 

 
平均値:Md 

N = 事例数:Nd 

 
平均値:Mb 

N = 事例数:Nb 

説明変数:Pa 
平均値:Ma 

N = 事例数:Na 

平方和をそれぞれS1(i)およびS2(i)とする．未分割のノードにおいて，その説明変数，

属性値で分割した場合に(1)式で表されるΔS(i)が最大となるものを，分岐ノードとし

て採用するので，分岐属性が目的変数に対して最も大きな影響が大きな属性となる． 

ΔS(i) = S0(i) – (S1(i) + S2(i))                              （1) 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2.1 回帰木 

 

以降，分割されたノードについても目的変数の平方和，属する事例数や属性値の数

が指定された値よりも小さくなった場合，あるいは回帰木の階層数が指定された値に

達した場合等の処理終了条件を満たすまで，分岐を繰り返すことにより，回帰木が導

出される． 

以上の回帰木分析の処理では，分析データの事例数，変数の数にかかわらず結果を

得ることができる．しかし，特に尐数事例，多変数の場合は事例の構成の偏りにより

分岐ノードに採用される属性や回帰木の内容が異なりやすいため，回帰木の妥当性に

ついて十分な検証が必要である． 

図 2.1で示す回帰木では，分岐ノードについてはノード内上部にノードを分割する

場合の説明変数，中央部にそのノードに属する事例の目的変数の平均値，下部にその

ノードを構成する事例数がそれぞれ示されている．また，ノードをつなぐエッジであ

る枝には，分割後の各ノードの分割のために採用された説明変数の属性値が付される． 
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回帰木分析を実行し，最上位のノードにおける各属性による分割基準指標の大きさ

順に，属性名，分割基準指標，および分岐したノードのうち目的変数が小さいノード

に属する事例の属性値である不良要因仮説を，並べて出力したものを属性順序リスト

とよぶ．属性順序リストは，分割基準指標が最大なものから指定数分の属性について

出力される． 

不良要因仮説について検証した結果，不良要因でない場合がある．この場合は，属

性順序リストの下位に示される不良要因仮説を改めて検証するという手順を，不良要

因が特定されるまで，または何れの属性についても分割基準指標が小さく，属性値が

不良要因にならないと判断されるまで繰り返す． 

2.2.3 半導体歩留り解析への回帰木分析の適用事例 

半導体歩留り解析に回帰木分析を適用した事例として，Skinnerらの報告[18]と

Raghavanの報告[19]がある．いずれも，回帰木分析の結果にもとづき不良要因仮説

を抽出する仮説発見型の解析が行われている． 

Skinnerらは1,122 事例からなるデータで，歩留りを目的変数，23種類の電気的特

性の計測値を説明変数として回帰木分析を行い，電気的特性が歩留りに与える影響に

ついて，多事例，尐変数であるデータを用いて解析している．分析結果は，枝刈りに

より木構造全体を最適化した回帰木として示されている． 

Raghavanは，それぞれ25事例，47事例という尐数事例からなるデータについて，

歩留りでなく電気的特性値を目的変数，工程名を説明変数として回帰木分析を行って

いる．そして，分析結果から，電気的特性値に最も影響のある工程と装置を特定し，

回帰木分析から不良要因として特定された装置に対策を施すことで，電気的特性値の

バラツキが尐なくなり，歩留りが改善されたと報告している． 

いずれの報告でも，回帰木分析の結果として，回帰木そのもの以外に，各ノードに

属する事例数，目的変数の平均値等の記述統計量が示されている．また，歩留り改善

対策のための情報として，回帰木から不良要因であると推定される工程とその使用装

置や電気的特性値の種類と値の範囲が示されている． 
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不良要因要因 

仮説の抽出 

可視化による 

仮説検証 

技術者の 

知識 

2.2.4  既存研究における課題と本研究での提案 

Raghavanは，尐数事例のデータに対して回帰木分析を適用して，不良要因仮説を

得ているが，尐数事例，多変数のデータに回帰木分析を適用する場合には，わずかな

分析データの変化で分析結果が大きく異なることがあり，分析結果を詳細に検証する

必要がある． 

得られた不良要因仮説について，歩留り改善対策としての採用の可否を判断するに

は，その改善対策効果の情報までが求められる．例えば，正常装置と不良とされた装

置における歩留り分布の差の情報が必要である．SkinnerらやRaghavanは，回帰木

上に一般的な情報として，ノードに採用された変数や目的変数の平均値などの記述統

計量までしか表記していない．したがって，示された情報のみで，歩留り改善対策と

しての採用の可否を判断することは困難である． 

これらの課題を解決するために，提案手法では，回帰木分析による不良要因仮説の

発見，抽出に加えて，可視化により仮説の検証を行う．技術者が歩留り解析に用いて

いる背景知識にもとづき仮説の検証に必要な情報を可視化することにより，不良要因

仮説から想定される現象が実際の現象と合致していることを確認する．これにより，

不良要因仮説の歩留り改善対策としての採否の判断を行うことができる． 

 

2.3 半導体歩留り解析へのデータマイニング適用手法の提案 

2.3.1 回帰木分析と不良要因仮説検証を組み合わせた手法の提案 

 

 

 

 

 

図 2.2 不良要因仮説の抽出と検証からなる提案手法 
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従来の回帰木分析 
による手法 

生産ライン 生産ライン 

不良要因 

仮説検証 

生産ライン 

データ抽出 

Step3 

Step2 

Step1 

Step4 

従来の仮説 
検証による手法 提案手法 

不良要因仮説 

不良要因 不良要因 

属性順序リスト 

期間データ 

回帰木分析 回帰木分析 

データ抽出 データ抽出 データ抽出 

データ抽出 データ抽出 

期間データ 期間データ 

分析データ 分析データ 分析データ 

不良要因 

仮説検証 

提案手法（図 2.2）は，回帰木分析を実行して不良要因仮説を抽出し，抽出された

不良要因仮説をもとに，技術者の知識を活用した関連情報の可視化により，不良要因

仮説の検証を行う．以降，処理フローを示す図では，処理は四角形，情報は角丸四角

形で示される． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2.3 提案手法の解析フロー 

 



2. 回帰木分析による尐数事例，多変数データからの不良要因の特定 

 20 

生産ラインからのデータ抽出にはじまり，不良要因を特定するまでの提案手法のフ

ローを図 2.3に，従来の仮説検証型の解析手法，従来の回帰木分析による解析手法と

比較して示す．そして，各ステップの処理内容を以下に示す．分析データの生成まで

は，各手法で共通である． 

 

ステップ1 

同一テクノロジにより，同一生産ラインで，同一時期に製造された複数製品の分

析データ（期間データ）を抽出する． 

ステップ2 

複数製品の分析データから，製品ごとに分析するデータ（分析データ）をデータ

セットとして作成する． 

ステップ3 

分析データについて，回帰木分析を別々に実行し，分析結果として不良要因仮説

情報である属性順序リストを作成する．属性順序リスト中の分割基準指標は，(1)

式に示すΔS(i)である． 

ステップ4 

属性順序リストの上位から仮説検証を行い，不良要因を特定する．検証した不良

要因仮説が不良要因でないと判断された場合，次に分割基準指標の値が小さい不

良要因仮説を検証する． 

 

本章での適用事例においては，いずれも1つの分析データのみを扱い，また不良要

因仮説として扱うのは回帰木に現れた属性，すなわち各分岐ノードで分割基準指標が

最大なもののみである． 

2.3.2 分析結果の可視化と検証 

仮説検証型である従来手法での可視化内容は，技術者の蓄積した知識により，仮説

を検証しやすいように決定される．回帰木分析結果の検証のために，可視化される主
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詳細仮説の
設定 

可視化項目
の決定 

有意差によ
る仮説検証 

回帰木分析 

不良要因の
現象 

不良要因 
仮説 

詳細不良 
要因仮説 

可視化 
情報 

検証された
仮説 

技術者の知識 
・工程 
・装置 
・試験項目 
・デバイス 
・設計 

Step1 

Step2 

Step3 

な内容は，不良要因仮説に関わる変数と歩留り等の目的変数の分布である． 

本章では，図 2.4に沿った手順で，回帰木分析で抽出された不良要因仮説をもとに，

技術者の知識を活用して新たに決定される可視化内容により，不良要因仮説の検証を

行うことを提案する．これにより，仮説検証作業が容易になる．技術者の知識には，

製品に関連する工程，装置，試験項目，デバイス，設計等に関するものがある．以下

に，各ステップの内容を示す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2.4 仮説検証フロー 

ステップ1 

回帰木分析で抽出された不良要因仮説や観測された現象をもとに，必要なら新た

なデータ収集を行い，詳細な不良要因仮説を設定する． 
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ステップ2 

詳細な不良要因仮説を検証するための可視化を行う．可視化する変数と方法は，

歩留り改善対策としての採否が決定できるようなものとする．例えば，不良要因

仮説として抽出された変数の属性値による差，歩留り改善対策前後の差，対象と

する事例群間での差が，不良要因を裏付ける妥当性があるかの判定が可能なもの

とする．具体的な可視化内容は，その製品の開発，製造に関わる各部門の技術者

の知識に基づいた議論により決定される． 

ステップ3 

ステップ2による可視化内容により，歩留り改善対策の決定ができるように，不

良要因仮説の検証を詳細に行う． 

 

2.4 装置間差解析へのデータマイニング適用手法 

2.4.1 解析課題 

装置間差解析は，歩留りに最も大きな影響を与えている工程と装置を特定するため

に，定期的に実施される解析手法で，半導体歩留り解析の中で最も有効なものである． 

半導体の製造は，図 2.5に示すように薄膜形成，パターン形成，不純物注入，洗浄

等の工程を数百も繰り返すことによりなされる．各工程の装置はそれぞれ最適条件と

なるように制御されるが，制御誤差のため最適条件からずれた条件で動作する場合が

ある．そして，処理装置の動作条件の最適条件からの差異により，それぞれロットに

対して異なる影響を及ぼし，結果としてロット間の歩留りにばらつきが生じる． 

例えば，図 2.5のある工程の●で示す異常な動作をした装置で処理された製品ロッ

トの歩留りは低下する．装置間差解析は，この歩留り低下の原因となった工程と装置

を特定するのが目的である． 

装置間差解析を従来の品質管理の解析手法により行う場合，数百工程にわたる各使

用装置の製品ロットの歩留りの分布を，例えば箱ひげ図で可視化して確認する．実際

には，不良の状況等から技術者は蓄積した知識をもとに，ある程度絞り込んだ仮説に
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〇正常装置 

●異常装置 

同一工程装置群 

ついて集中的に可視化，確認する仮説検証型の解析を行うが，見落としが起こりやす

く，また解析精度についても改善の余地は大きい． 

適用事例では，ある半導体製品における特定試験項目での不良率であるB.I.（Burn 

In）不良率が上昇し，その不良要因はゲート耐圧に関係していると考えられた．ゲー

ト耐圧に関係する工程として，ゲート酸化炉，ゲート酸化前処理について詳細に調査

したが，原因は特定できなかった．そこで，この装置間差解析に提案手法を適用した． 

 

 

 

 

 

 

 

図 2.5 装置間差解析 

 

2.4.2 分析データ 

装置間差解析用の回帰木分析で分析するデータの内容を表 2-1に示す．B.I.不良率

は，全工程が終了した最終試験の結果である． 

ここでは，B.I.不良率に影響を与える要因を知りたいので，これを目的変数とする．

一方，B.I.不良率に影響を及ぼしている可能性がある薄膜生成（Deposition），酸化

（Oxidation），洗浄（Cleaning）などの工程を説明変数，工程で使用されている使用

装置名が属性値となる． 

各事例は製造装置の処理単位であるロット単位で，今回の例では66事例である．工

程数は半導体の全製造プロセスでは数百になることから，説明変数の数も数百である．

工程で使用する装置の台数，すなわち説明変数の属性値の数は，10を超える場合もあ

る．目的変数であるB.I.不良率は，最小値が0(%)，最大値が100(%)である数値変数で
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D01,D02,D03 D04 

 
27.37% 
N = 12 

 
3.24% 
N = 54 

酸化工程 
7.62% 
N = 66 

n = データ数:Na 

不良要因仮説： 
工程 

不良要因仮説： 
装置 

ある． 

表 2-1 装置間差解析用入力データ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2.4.3 回帰木分析結果による解析 

分析対象とする全事例の目的変数に最も影響を及ぼす不良要因の情報は，全事例に

ついての集合分岐である回帰木のルートノードにおける集合分岐の情報で示される． 

本事例では，この情報を唯一の不良要因仮説とする．図 2.6にこの事例で導出され

た回帰木を示す．この回帰木から，次のように不良要因仮説を抽出することができる． 

 

 

 

 

 

 

 

図 2.6 装置間差解析結果を示す回帰木 

 

全事例のB.I.不良率に最も大きな影響を及ぼすのは，回帰木の最上位のルートノー

No. Depo- 
sition - - - - - Oxi- 

dation 
Clean 
-ing 

B.I.不良
率(%) 

Lot1 E01 - - - - - D01 M01 24.3 

Lot2 E02 - - - - - D04 M03 72.1 

- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 

Loti E0i - - - - - D0i M0i 10.3 

- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 

- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 

Lot66 E03 - - - - - D04 M02 63.3 
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ドで示される．全66ロット，平均B.I.不良率が7.62％のロット群に対して，B.I.不良

率に最も影響があるのは，ルートノードで採用された酸化工程である．次に，この酸

化工程の使用装置による分岐を見ると，２つに分岐したうち右側ノードに相当する装

置D04を使用した12ロットは平均B.I.不良率が27.37％と全体平均の7.62％に対して

非常に高い．一方，左側ノードに相当する装置D01，D02，D03を使用した54ロット

は平均B.I.不良率が3.24％と低くなっている． 

このように，導出された回帰木を分析することにより，酸化工程の装置D04を使用

した場合，その他の装置を使用した場合に比べて非常にB.I.不良率が高いことから，

酸化工程の装置D04が不良要因であるという仮説が抽出された． 

2.4.4 解析結果の可視化と不良要因仮説の検証手順 

次に，回帰木分析より得られた酸化工程の装置D04が不良要因であるという仮説に

ついて，可視化を用いて検証する．本事例では，不良要因仮説とされた装置とそれ以

外の装置における関連する変数の分布の可視化により行った．可視化による仮説検証

の流れを図 2.7に示す． 

 

ステップ1 

回帰木分析で抽出された不良要因仮説は，酸化工程の装置D04の不良であること

である．技術者の工程・装置に関する知識1として，酸化工程・装置に起因して

生じやすい不良要因にゲート生成不良があることが知られている．また，技術者

の試験項目に関する知識2によると，不良が多発しているB.I.試験は，ゲート耐圧

の値からゲート動作について確認するものである．これらの知識から，酸化工程

の装置D04の処理が不良である結果ゲート生成が不良となり，その結果，B.I.不

良率の高さに表れているゲート動作の不良が発生している可能性が高いと推定

された． 

ステップ2 

次に，技術者のデバイスに関する知識3から，ゲート動作の不良はゲート耐圧
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詳細仮説の
設定 

可視化項目
の決定 

有意差によ
る仮説検証 

回帰木分析 

不良要因仮説
装置 D04 

 

酸化工程に起因す
るゲート生成不良 

装置ごとの
BVGOX 表示 

検証された
可視化 

 

技術者の知識 2 
試験項目 

Step2 

Step3 

B.I.不良 
多発 

技術者の知識 4 
デバイス 

技術者の知識 3 
デバイス 

技術者の知識 1
工程と装置 

Step1 

BVGOXで確認できることがわかっている．この知識にもとづき，酸化工程の装

置D04が不良要因であるという仮説を検証するために，使用装置ごとにゲート耐

圧を可視化した． 

ステップ3 

技術者のデバイスに関する知識4によれば，ゲート生成の不良が発生している場

合，ゲート耐圧の値が小さくなる．不良要因仮説とされた酸化工程の装置D04と

それ以外の装置におけるゲート耐圧の分布を比較して，装置D04のゲート耐圧の

分布が他装置よりも小さいことを確認する． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2.7 装置間差解析の仮説検証フロー 
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以上のように，技術者が有する半導体製造工程に関する知識を用いて，不良要因仮

説に関するデータを可視化することにより，仮説の検証を行うことができる． 

2.4.5 不良要因仮説の検証結果 

前節では，酸化工程で使用された装置D04が不良要因であるという仮説の抽出と可

視化による仮説検証の手順を示した．ここでは，この仮説検証手順に沿って，実際に

回帰木分析から得られた酸化工程の装置D04が不良要因であるという仮説を検証す

る． 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2.8 累積確率プロットによる回帰木分析の検証(正常装置 D01) 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2.9 累積確率プロットによる回帰木分析の検証(異常装置 D04) 
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仮説を検証するために，不良要因として抽出された酸化工程で使用された装置ごと

に，ゲート耐圧の分布を累積確率プロットで可視化した．累積確率プロットは，横軸

に数値変数である歩留りや電気的特性等の値を，縦軸はデータの累積確率(%)を示す．

横軸にとった数値変数が正規分布しているならプロットは直線で表示される．一方，

正規分布から外れた小さな値が存在するなら，表示結果は直線からずれ，横軸の値が

小さな値となるものが生じる． 

図 2.8，図 2.9は，酸化工程の使用装置ごとのゲート耐圧の累積確率プロットであ

る．装置D01を使用した場合には，図 2.8のように分布はほぼ直線となっていること

から，ゲート耐圧がほぼ正規分布していることがわかる．同様に，装置D02，D03で

も正規分布していることが確認された．一方，装置D04を使用した場合には，図 2.9

のように他の装置が使われるケースと比較して，直線からずれているものが存在する

ことから，ゲート耐圧の分布が正規分布からずれ，値が低いものが存在していること

がわかる． 

以上のように，ゲート耐圧を可視化して確認した結果，装置D04の一部に小さな値

が存在していることから，異常であることが確認された．一方，装置D01，D02，D03 

については，ゲート耐圧が正規分布して小さな値は存在していないことから正常であ

ることが確認された． 

以上から，可視化を通じて，回帰木分析で得られた装置D04が不良要因であるとい

う仮説が正しいことが検証された． 

 

2.5 複合不良要因解析へのデータマイニング適用手法 

2.5.1 解析課題 

半導体の品質管理の対象とする不良要因には，前述の装置間差解析で抽出される製

造要因の不良の他に，トランジスタ特性等の設計不良による設計要因の不良がある．

歩留りは製造要因の不良と設計要因の不良など，複数のカテゴリにまたがった不良要

因が複雑に絡み合った結果である．したがって，半導体の歩留り改善には，このよう
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な絡み合った複数カテゴリの不良要因をそれぞれ抽出し，歩留り改善対策をすること

が求められる．そのためには，複数のカテゴリの不良要因が複合した結果である歩留

り低下要因をできるだけ切り分ける必要があり，この解析を複合不良要因解析という．

特に，不良が設計要因か製造要因であるかの切り分けは，製品に関わる全部門による

組織的対応にまで影響を及ぼす重要な解析である． 

従来手法では，全取得データを同時に解析対象とする．製造要因の不良については

工程名を，設計要因の不良については電気的特性名を説明変数として，それぞれ別々

の分析処理において対応するロットやウェーハの歩留りとの相関を解析する．その結

果，製造要因として歩留りに最も効く工程とその装置名，設計要因として電気的特性

やその範囲を別々に得て，歩留り改善の対策決定の参考としている． 

全取得データを同時に解析すると，複数の不良要因による影響が重なり合ったもの

と歩留りとの相関関係を見なければならない．すなわち，本来は層別にして解析すべ

きデータを同時に解析しており，各不良要因だけと歩留りとの相関関係を見ているも

のではない．例えば，不良装置で処理されたために歩留りが低下したウェーハのデー

タが存在すると，本来存在していた歩留りと電気的特性間の顕著な相関関係が見出し

にくい．このような複数のカテゴリの不良要因の切り分けを，従来の仮説検証型の手

法で行うには，可視化して検証すべき内容の決定さえ容易でない． 

回帰木に表れた変数により，歩留りと各不良要因との関連を読み取ることができる．

回帰木は，説明変数とその属性値により決定されるノード分岐を繰り返すことで，階

層を有する構造が生成される．各ノードでの分岐は，その説明変数による層別分析を

行っていると見ることができる． 

すなわち，ノード分岐よりも下位のノードでは，上位ノードの説明変数で表された

不良要因の影響が含まれる，あるいは含まれない層化されたデータについての分析が

行われる． 

回帰木のこの特性を活かし，同時に存在している2つの不良要因のうち，一方の不

良要因の歩留りへの影響を低減したデータのみで解析を行う．これにより，もう一方
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目的変数 

説明変数 

工程名 電気的特性 

の不良要因と歩留りとの関連をより正確に抽出する手法を採用する．これにより，設

計要因と製造要因の2カテゴリの不良要因を近似的に切り分けることができる． 

2.5.2 分析データ 

表 2-2に複合不良要因を解析するために回帰木分析で分析するデータの内容を示

す．各事例はウェーハ単位に存在し，各工程名と電気的特性名を説明変数とし，歩留

り（%)を目的変数とする．説明変数は合計数百にもなり，名義属性である工程名と数

値属性である電気的特性名が混在したものである．すなわち，歩留りに影響があるの

は，各工程の使用装置と電気的特性とする．表 2-2で，ST-A，ST-B，ST-Cは説明変

数名である工程名で，AMi，BMi，…は工程名の属性値でその工程で使用される装置

名である．VTH，RSPは説明変数名で電気的特性名である． 

表 2-2 複合不良要因解析用入力データ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2.5.3 回帰木分析結果による解析 

本事例では，回帰木が階層構造を有することを活用して，ルートノード以外の分岐

ノードに採用された説明変数とその属性値の情報も不良要因仮説とする． 

図 2.10にこの事例で導出された回帰木を示す．図 2.10では，第2階層までのノー

ド分岐は全て説明変数を工程名として行われているので，歩留り全体に及ぼす影響は，

No. ST-A ST-B - - - VTH RSP - - - Yield(%) 

wf1 AM1 BM3 - - - 0.51 86.8 - - - 80.5 

wf2 AM2 BM2 - - - 0.63 95.6 - - - 71.5 

- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 

Wfi AMi BMi - - - 0.32 80.1 - - - 65.8 

- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 

- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 

Wfn AMn BMn - - - 0.81 98.0 - - - - - - 
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N = 200 
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N = 800 

RSP 
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N = 600 
 

製造不良の 

影響が小さい 

事例 

工程で使用されている装置の差によるものが大きいことがわかる． 

回帰木の第3階層の最右側のノードでの分割は，工程ではなく電気的特性RSPで行

われている．これは，工程ST-Aで装置AM2を，かつ工程ST-Cで装置CM2を使用した

ウェーハ群は，製造要因による不良の影響が低減されて，その平均歩留りが90%と高

く，その他の要因で最も歩留りに影響があるのは電気的特性RSPであることを示して

いる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2.10 複合不良要因解析結果を示す回帰木 

 

回帰木分析は，説明変数による層別分析を行っているとみることができる．よって，

図 2.10に示す回帰木から以下の2項目が，不良要因仮説として得られる． 

(1) 製造要因の不良 

全体の歩留りに最も影響を及ぼす不良要因は，工程ST-Aでの装置AM1，および工

程ST-Cでの装置CM1でいずれも製造要因の不良である． 

(2) 設計要因の不良 

製造要因の不良の影響が小さい事例群は，回帰木の第3階層の最右側のノードに属

するものと特定される．この事例群の歩留りに最も影響があるのは，電気的特性RSP
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であり，特性値が大きくなると歩留りは低下する．したがって，歩留り改善対策とし

ての仮説は，以下の2つを近似的に切り分けて検討が可能ということである． 

(1) 製造要因の不良要因対策 

工程ST-A で装置AM1，および工程ST-Cで装置CM1を調査する． 

(2) 設計要因の不良要因対策 

工程ST-Aで装置AM2，および工程ST-Cで装置CM2を使用して製造された600ウェ

ーハにつき，特に電気的特性RSPとの関連について調査する． 

2.5.4 解析結果の可視化と不良要因仮説の検証手順 

回帰木分析により，製造要因の不良による影響が小さいとされる事例群が特定され

た．本事例における不良要因仮説の検証は，歩留りと電気的特性との相関関係を，全

事例によるものとこの特定された事例群とについて比較することにより行う（図 

2.11）． 

 

ステップ1 

技術者の設計に関する知識5として，電気的特性RSPは，歩留りに対する設計要

因による不良を評価するための指標となる，というものがある．図 2.11に示す

回帰木における第3階層の最右側のノードに属する事例群は，電気的特性RSP に

より分岐が行われている．上記の設計に関する知識から，このノードに属する事

例群については，上位ノードで製造要因により層化されているため製造要因の不

良の影響が小さく，かつ設計要因の不良の影響が大きいとすることができる． 

詳細な不良要因仮説は，全体の歩留りに対しては，製造要因である工程ST-Aでの

装置AM1，および工程ST-Cでの装置CM1の不良による影響が大きいこと，かつ

回帰木における第3階層の最右側のノードに属する事例群の歩留りに対しては，

電気的特性RSPの影響が最も大きいことである． 

ステップ2 

技術者の設計に関する知識6として，歩留りと電気的特性RSPには相関関係があ
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事例、特定事例の 

散布図の差による 

仮説検証 

回帰木分析 

詳細仮説の 

設定 

歩留り-RSP(Id-Vth)
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全事例、特定事例 
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の決定 

製造不良の影響が

大きい事例 

 

Step1 

技術者の知識 5 

設計 

技術者の知識 6 
設計 

検証された 

仮説 

 

不良要因仮説： 

製造不良の影響

が大 

Step2 

Step3 

ることが知られている．この知識にもとづき，先の仮説を検証するために，歩留

り-電気的特性RSPの相関関係が，全事例，上記特定された事例群についてそれ

ぞれ可視化する． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2.11 複合不良要因解析結果の検証フロー 
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ステップ3 

上記の技術者の設計に関する知識6にもとづき，上記２つの散布図について，後

者における相関関係が前者より顕著になることを検証する． 

2.5.5 不良要因仮説の検証結果 

2.5.4では，回帰木が階層構造を有することを活用して，製造要因と設計要因の不良

を切り分けて抽出，検証するプロセスを示した．抽出された不良要因仮説は，全事例

については製造要因の不良の影響が大きいこと，および製造要因の不良の影響が小さ

いとされた事例群に最も影響を及ぼすのは，電気的特性RSPであることである．そこ

で，提案手法適用の有効性を評価するために，歩留りと電気的特性RSPの散布図を全

事例と製造要因の不良の影響が小さいとされた事例群について可視化し，比較した． 

図 2.12(a)は，図 2.10の回帰木中の最上位ノードに相当する全ウェーハについて

の歩留りと電気的特性RSPの散布図である.図 2.12 (a)は，工程ST-Aと工程ST-Cの

不良装置AM1，CM1による歩留り低下の影響まで含まれている．一方，図 2.12 (b)

は，図 2.10の回帰木中の第3階層における最右側ノードに相当する600ウェーハにつ

いての歩留りと電気的特性RSPの散布図である．図 2.12 (b)は，不良装置である工程

ST-Aの装置AM1と工程ST-Cの装置CM1で処理したウェーハ群に関する事例が除去

され，層化したものである．図 2.12 (b)における相関関係は，図 2.12 (a)のそれと

比較して顕著になっている．このことは，異なる条件，すなわち不良装置で処理され

た事例が削除されたため，本来の相関関係が顕在化した． 

 

 

 

 

 

 

図 2.12 RSP-歩留り散布図 
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図 2.13 Vth-Id 散布図 

 

この他，トランジスタ特性を左右する重要な特性であるId-Vth特性（図 2.13）に

ついても，同様な解析結果が得られる．図 2.13 (a)は図 2.10の回帰木中の最上位ノ

ードに属する全ウェーハ，図 2.13 (b)は図 2.10の回帰木中の第3階層における最右

側ノードに属するウェーハのそれぞれのId-Vth特性である．図 2.13 (b)における

Id-Vth特性は，図 2.13 (a)に比べて分布範囲が狭くなっている．すなわち，Id-Vth特

性は，実際にはねらった設計に近いものが得られていることがわかる．この分析結果

によっても，提案手法により抽出された不良要因仮説が正しいことが確認された． 

本例は，使用装置差の方が電気的特性よりも歩留りに対して影響が大きい場合であ

る．逆に電気的特性の方が使用装置差よりも歩留りに対する影響が大きい場合にも，

同様にして電気的特性のバラツキの影響を低減した使用装置差の結果を得ることが

できる．この場合は，回帰木における最上階層のノード分割が電気的特性によるもの

となり，それより下層で現れたノード分割が使用装置差によるものである場合，同じ

ようにして結果を得ることができる． 

 

2.6 提案手法の有効性評価 

2.6.1  装置間差解析 

提案手法により抽出，検証された「酸化工程の装置D04が不良要因である」という

仮説にもとづき歩留り対策を実施することにより，歩留りが改善されることを確認し，
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提案手法の有効性を評価する． 

評価手順は，図 2.14に示すように２段階からなる．まず，不良要因と特定された

装置D04 に対する歩留り改善対策の決定，施行を行う．次に，歩留り改善対策施行

の結果として生じた歩留りに関連する測定データの分布の変化を可視化する． 

以下，各詳細手順と結果を示す． 

 

第1段階 歩留り改善対策の決定と施行 

歩留り改善対策の詳細手順を図 2.15に示す．また，図中のステップAからステッ

プCの結果を以下に示す． 

ステップA 

技術者の装置に関する知識7として，装置不良発生の場合，要因調査のための

測定データ項目や，各測定データの正常値の範囲が蓄積されている．不良要因

仮説が酸化工程での使用装置D04が不良であることから，装置D04について設

備調査，微量金属分析（ICP-MS，TRXRF），SPV（Surface photo voltage）

測定を行い，各測定データについて詳しく分析を行った．ICP-MS，TRXRF

では異常が認められなかったが，SPVでは正常時に比べて小さな値が存在する

異常が発見された． 

ステップB 

技術者のプロセスに関する知識8によると，装置が汚染されていると，SPVの

値は小さくなる．したがって，装置汚染により歩留り低下が生じている可能性

が高いことが推定された． 

ステップC 

技術者の装置に関する知識9をもとに，SPV値を改善するための部品交換，配

管洗浄等の改善作業方法が決定，施行された． 
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図 2.14 評価手順（全体） 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2.15 評価手順（第 1段階） 

 

第2段階 測定データの変化の可視化結果 

歩留り改善対策施行前と同様にSPV測定が行われ，装置内部の測定部位ごとの

SPV値の分布が可視化された．歩留り改善対策施行により期待されるSPV値の変
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化は，値が全般的に上昇することと装置内の各部位で同じような分布になること

である． 

図 2.16に対策前後の装置D04での，SPV値測定による拡散長（SPV Diffusion）

の分布の様子を示す．各測定は装置の上部（TOP），中央（CTR），下部（BTM）

の3箇所で行い，最大値，平均値，最小値を示す．図 2.16によると，対策前はい

ずれの部位の平均値も小さく，特に上部の平均値が小さくなっているのが顕著で

ある．一方，対策後は右欄のように各部位とも拡散長の値は上昇し，かつ同じよ

うな分布となっている．改善作業後での歩留りは，正常値に回復した． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2.16 異常装置 D04 の歩留り改善対策の効果 

 

このように，回帰木分析結果として得た不良要因仮説にもとづいた改善対策施行の

効果を，可視化して確認できた．すなわち，提案手法適用の有効性が評価された． 

本事例では，歩留りに最も効く要因である工程・装置を抽出し，その対策までが従

来手法によるものと比べて1/6の日数で完了[20]した．不良要因仮説の検証は従来手法，
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提案手法の何れでも行われる．提案手法では，先に不良要因仮説を発見することで不

良要因仮説の検証作業が効率化され，上記の日数短縮につながるとみることができる． 

2.6.2  複合不良要因解析 

提案手法で得られた不良要因仮説が，技術者の知識と一致することを確認すること

により，提案手法適用の有効性を評価した． 

回帰木分析で，製造要因の不良による歩留りへの影響が小さいと特定されたのは，

回帰木である図 2.10の第3階層の最右側のノードに属する事例群である．したがって，

この事例群の歩留りに最も影響があるのは，電気的特性RSPであることを示す．電気

的特性RSPは，歩留りとの相関が顕著である変数である．よって，この特定された事

例群について，電気的特性RSPが歩留りに最も影響を及ぼすことは，技術者の知識と

矛盾しない．また，歩留り-電気的特性RSPの散布図が，製造要因の不良の影響が低

減した事例群（図 2.12 (b)）については，全事例（図 2.12 (a)）についてよりも寄与

率が増大し，その相関係数が負であることは技術者の設計に関する知識と一致する． 

これらの結果により，図 2.10の回帰木は実際の現象と合致していると判定し，回

帰木分析適用の有効性が評価された．よって，回帰木分析が層別に不良要因の影響を

抽出することを活用して，不良要因を製造要因，設計要因に近似的に切り分け，別々

に不良要因対策が可能であることを明らかにした．すなわち，回帰木分析結果を可視

化して検証するという提案手法適用の有効性が評価された． 

 

2.7 結言 

本章では，半導体製造工程全体から効率的な不良要因特定を目的とし，回帰木分析

による尐数事例，多変数データからの不良要因特定の課題に対する解決方法を示した． 

Pakらが報告している仮説検証型手法による歩留り解析結果は，技術者を説得しや

すいものであるが，現在の複雑な製造工程から不良要因の特定を行うには，多大な工

数を要する．半導体歩留り解析で1度の分析で対象となるデータは，尐数事例かつ多

変数である場手法が多い．その結果，わずかな事例構成の変化で回帰木分析結果が大
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きく異なるため，不良要因仮説は容易に得られるものの，歩留り改善対策を決定する

ために仮説検証を慎重に検証する必要がある．しかし，回帰木分析で容易に不良要因

仮説が得られるので，技術者の知識を活用して決定された可視化内容により，不良要

因仮説の検証を行えば仮説検証作業は容易になる．そこで，回帰木分析に基づく仮説

発見と可視化による検証プロセスからなる，半導体歩留り解析のためのデータマイニ

ング手法を提案し，実データにもとづいて提案手法の有効性を検証した． 

装置間差解析では，回帰木分析で不良要因仮説を抽出し，その検証は歩留り改善対

策を決定しやすいように，歩留りに関連する変数の分布を，不良要因仮説とされた装

置とそれ以外の装置について可視化して比較した．さらに，不良要因仮説とされた装

置に対する，実際の歩留り改善対策の施行による効果を可視化して確認した．また，

設計要因，製造要因による複合不良要因解析では，回帰木分析が層別分析を行うとい

う特徴を用いて，不良要因の近似的な切り分けを効率的に行うことができることを示

した． 

本章で報告した結果は，いずれも従来の解析手法では容易に得られなかったもので

あり，提案手法が実用的な歩留り改善に活用できることを示している．よって，提案

方法は，半導体製造工程全体から効率的な不良要因特定の課題に対する解決策を示す

ことができたといえる． 
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3. 複数データから抽出された仮説群の統合による不良

要因特定の効率化 

 

3.1 緒言 

本章では，回帰木分析による不良要因特定の効率化を目的とし，複数データから抽

出された仮説群の統合による不良要因特定の効率化の課題に対する解決方法を示す．

本章は，2章の発展研究である． 

第2章で，回帰木分析による仮説発見と可視化による仮説検証からなるデータマイ

ニング手法が，半導体歩留り解析の分野でも有効であることが明らかにされた．仮説

発見型解析手法である回帰木分析を採用することで，多くの不良要因仮説を容易に得

ることが可能となった．得られた多くの不良要因仮説からの不良要因の特定には，

2.2.2で示した属性順序リストの上位から分割基準指標の値順に，属性の属性値が表す

不良要因仮説を検証していく手法が採用されている．しかし，分析データが尐数事例，

多変数であるため，分割基準指標の値順が変化しやすく，不良要因である属性値を有

する属性が，常に大きな分割基準指標を有するとは限らない．このため，不良要因特

定のための仮説検証回数が増大する傾向が生じる．半導体の不良要因の仮説検証には，

多大な工数や費用を要するので，多くの仮説検証回数が必要とされると，回帰木分析

の適用が限られている． 

半導体の生産ラインでは，同一テクノロジにより，同一時期に多種の製品が生産さ

れているので，同一不良要因を含む複数の分析データが存在している．したがって，

分析対象となる全データから不良要因が容易に抽出される必要は必ずしもなく，不良

要因の特定が容易である属性とその属性を有する分析データが選択できれば，尐ない

仮説検証回数での不良要因の特定が可能となる． 

本章では，複数データから抽出された仮説群の統合による不良要因特定の効率化，

すなわち尐ない仮説検証回数で不良要因を特定する手法を提案する．提案手法では，
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半導体の歩留り解析では同一不良要因を有する複数の製品の分析データが存在する

ことを活用する．まず，同一不良要因を有する複数の製品の分析データごとに回帰木

分析を実行して，不良要因仮説群を得る．次に，不良要因仮説群の情報を統合し，ノ

ード分割時の分割基準指標としてのt値でソートする．ここで抽出された属性と分析

データの順に，不良要因仮説の検証を行う．この手法の適用により，回帰木分析によ

る不良要因特定の効率化が進み，結果として半導体歩留り解析の分野での，回帰木分

析の適用範囲の拡大が可能となる． 

提案手法の有効性の検証は，同一テクノロジにより，同一生産ラインで，同一時期

に製造された4種類の製品の分析データにより，仮説検証すべきと抽出された属性と

分析データの順に歩留り分布差が顕著であることを可視化して確認する． 

 

3.2 複数データからの従来の不良要因の特定手法 

3.2.1 従来手法の課題 

半導体の生産ラインでは，同一テクノロジにより，同一時期に多種の製品が生産さ

れている．製品が異なっても工程等の条件がほぼ同じで，いずれの分析データも歩留

りに対して同じように影響を与えているとみることができる．したがって，半導体歩

留り解析の特徴は，同一不良要因を含む多数の分析データが存在し，活用できること

である．すなわち，複数製品の分析データによる回帰木分析結果である複数の属性順

序リストにもとづき，不良要因の仮説検証ができる． 

しかし, 各属性順序リストは統合されることなく独立に存在しているので，選択す

る属性順序リストによって，不良要因の特定に効率の差が生じることが想定される． 

3.2.2 従来手法の手順 

3.2.1で記した従来手法の手順を図 3.1に示す．2章の図 2.2に示す提案手法のフロ

ーは，図 3.1で分析データが1つしかない場合のものである． 
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ステップ1 

同一テクノロジにより，同一生産ラインで，同一時期に製造された複数製品の分

析データ（期間データ）を抽出する． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3.1 従来の不良要因仮説検証手順 
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ステップ2 

複数製品の分析データから，製品P#jごとに分析データD#jをデータセットとして

作成する． 

ステップ3 

n個の分析データについて，回帰木分析を別々に実行し，分析結果として属性順

序リストO#jを作成する．属性順序リスト中の分割基準指標は，(1)式で表される

ΔS(i)である．分析データ数nは数十となる場合が多い．属性となる工程数は，分

析データにより異なるがそれぞれ数百になる．本論文の例では，4製品の分析デ

ータを扱い，属性順序リストは分割基準指標が最大なものから，8番目のものま

でを対象とする． 

ステップ4 

属性順序リストごとに上位から仮説検証を行い，不良要因を特定する．最初，あ

るいは検証した不良要因仮説が不良要因でないと判断された場合，次にどの属性

順序リストの不良要因仮説を選択して検証を行うかは，技術者の知識をもとに決

定される．ただし，各属性順序リストについては，上位のものから順に選択され

る． 

 

3.3 少ない仮説検証回数での不良要因の特定手法の提案 

3.3.1 提案手法の方針 

半導体歩留り解析では，同一不良要因を有する製品の分析データが一般に数十存在

する．このため，不良要因を有する属性が分割基準指標の値順の上位に，個々の分析

データ全てで現れる必要はない．いずれかの分析データで現れればよく，そのために

は不良要因を属性値として有する属性が，仮説検証対象順位の上位に現れる手法が必

要である．この手法が確立できれば，従来手法で技術者の知識に依存して選択してい

た仮説検証を行う分析データと属性の選択順を，仮説発見的に決定できる． 
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そこで，本節では同一不良要因を有する複数の分析データによる属性順序リストを

統合し，歩留りへの影響が大きい属性とその属性を含む分析データの順序に従って仮

説検証を行う手法を提案する． 

3.3.2 提案手法の手順 

提案手法は，図 3.2に示す5ステップからなる．同一不良要因を有する複数の分析

データによる属性順序リストを活用するので，ステップ1からステップ3は従来手法

(図 3.1)と同じである． 

ステップ4 

各属性順序リストを統合する．統合された属性順序リストはΔS(i)ではなく，t

値でソートする．t値で降順にソートされた属性順序リストに，各属性が属する

分析データの製品のIDを付加して統合属性順序リストを作成する．分割基準指標

は，属性順序リストではΔS(i)であるのに対して，統合属性順序リストではt値で

ある． 

ΔS(i)は，対象とする分析データのノード2分割前後の差分であり，分割対象とす

る集合の要素が1つでも変われば異なった値になるため，同じ集合を2分割するパ

ターンを変えた場合の比較のみが可能である．すなわち，異なった分析データの

2分割については，共通して評価できない．一方，t値は2つの集合の有意差を平

均値と標準偏差を用いて比較できるように標準化しており，同じ集合を２分割し

た場合に限ることなく，任意の2つの集合の差を評価することができる． 

ステップ5 

統合属性順序リストの順に，属性の属性値が表す不良要因の仮説検証を該当する

製品の分析データを使って行い，不良要因を特定する．図 3.1と図 3.2の比較で

明らかなように，従来手法に対してステップ4で属性順序リストを統合してt値で

ソートする処理を加えることで，検証を行う不良要因仮説の順序を仮説発見的に

決めることができる． 
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図 3.2 提案する不良要因仮説検証手順 
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3.4 不良要因特定のための従来手法と提案手法の比較実験 

3.4.1 課題 

4種類の製品の分析データを用いて，装置間差解析による不良要因の特定を行う．

これら4種類の製品は，同一テクノロジで，同一生産ライン，同一時期に製造された

異なる製品である．よって，各製品は同一不良要因を含み，かつ設計，製造条件も類

似している． 

各分析データの事例数は製造装置の処理単位であるロット数となり，製品1，2，3，

4についてそれぞれ，44，22，28，22事例である．各製品の事例は，それぞれの製品

のデータセットに別々に格納される．全4製品の分析データの工程，すなわち属性は

ほとんど同じであるが，各製品の分析データの属性は全製品の属性全体の集合から，

それぞれ処理不要の工程を表す属性を省いたものからなる．なお，不良要因は，同一

生産ラインで使用される3台のエッチング装置MET1，MET2，MET3のうち，MET3

であった．装置MET1，MET2，MET3に限らず，製造装置は複数の工程で使用され

るものが多い． 

不良要因MET3を使用する工程を表す属性で，各属性順序リストに現れているもの

を，それぞれ製品1ではAET1，製品2および3ではAET2，製品4ではAET3と表す．他

の属性はAiの形式で表し，iは工程のIDである．属性値（装置）はMi,jの形式で表し，

iは工程のID，jは当該工程中の装置のIDである． 

まず，属性順序リストで従来手法による結果とその課題を示す．次に，統合属性順

序リストで提案手法の結果を示し，尐ない仮説検証回数での不良要因特定と分析デー

タの選択に関する示唆を得ることが可能なことを示す．さらに，提案手法の有効性を，

各分析データによる不良要因を有する工程での歩留り分布を可視化して検証する． 

3.4.2 従来手法による結果 

図 3.3は，製品1の分析データによる回帰木で，次のように不良要因仮説を抽出す
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MET3 

 

22.40% 

N = 9 

 

52.98% 

N = 35 

MET1,MET2 

AET1 

46.72% 

N = 44 

ることができる．全44ロット，平均歩留りが46.72％のロット群に対して，歩留りに

最も影響があるのは，ルートノードで採用された属性AET1である．不良要因仮説は

分岐したノードのうち，歩留りが低いノードに属する事例の属性値であるMET3であ

る． 

 

 

 

 

 

 

図 3.3 装置間差解析結果を示す回帰木(製品 1) 

 

製品1，2，3，4の分析データから生成された属性順序リストを，表 3-1，表 3-2，

表 3-3，表 3-4に示す．各表中で，それぞれAttrは属性名であり不良要因の候補とな

る工程を，ΔS(i)は(1)式で表される残差平方和の差分，Low-Valは分岐したノードの

うち歩留りが低いノードに属する事例の属性値で，不良要因仮説となる装置を示す． 

表 3-1，表 3-2，表 3-3，表 3-4の各属性順序リストについては，上位から順に以

下のように仮説検証を行う．表 3-1では，最上位に工程AET1が現れている．よって，

1回の仮説検証により，不良要因を特定することができる．表 3-2でも最上位に工程

AET2が現れており，同様に不良要因を特定することができる．一方，表 3-3では，

最上位には不良装置を使用しない工程A82が現れており，工程AET2は2番目に現れた．

よって，製品3の分析データで不良要因を特定するには，2回の仮説検証を要する．表 

3-4では，属性AET3はΔS(i)の値が小さく8番目に現れており，不良要因の特定には8

回の仮説検証が必要となる．以上のことから，製品4の分析データでは，不良要因特

定が困難であることを示唆している． 
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最初，あるいは検証した不良要因仮説（例えば，表 3-3の最上位に現れたもの）が

不良要因でないと判断された場合，次に検証する不良要因仮説を表 3-3の2番目に現

れたものとするか，他の属性順序リストのものにするかは，技術者の知識により判断

される．後者の場合は，仮説検証されていないもののうち，最上位にあるものとする． 

 

表 3-1 属性順序リスト(製品 1) 

 

 

 

 

 

 

 

表 3-2 属性順序リスト(製品 2) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

No. Attr ΔS(i) Low-Val 

1 AET1 6696 MET3 

2 A101 4426 M101,3 , M101,4 

3 A38 3840 M38,3 

4 A29 3194 M29,2 , M29,3 

5 A155 3126 M155,4 

6 A162 2689 M162,2 

7 A50 2424 M50,3 

8 A43 2223 M43,1 

No
. 

Attr ΔS(i) Low-Val 

1 AET2 7635 MET2 , MET3 

2 A14 5121 M14,2 

3 A134 4499 M134,1 

3 A133 4499 M133,1 

5 A98 3354 M98,1 

6 A149 3298 M149,1 , M149,2 

7 A95 3133 M95,3 

8 A112 3063 M112,1 , M112,3 
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表 3-3 属性順序リスト(製品 3) 

 

 

 

 

 

 

 

 

表 3-4 属性順序リスト(製品 4) 

 

 

 

 

 

 

 

従来手法では，以上のように使用する分析データの選択により，必要となる仮説検

証回数にばらつきが生じている．特に，表 3-3，表 3-4における属性AET2，AET3

のΔS(i)は，他の属性のものと同程度かそれ以下で，不良要因の特定が困難であると

予想される．このように，不良要因特定の効率が最適化されない場合がある． 

3.4.3 提案手法による結果 

統合属性順序リストを表 3-5に示す．表中で，それぞれtは分割基準指標としてのt

値，pro.は製品のIDを，またAttr，Low-Valは，属性順序リストと同じものを示す． 

 

No
. 

Attr ΔS(i) Low-Val 

1 A82 1141 M82,1 , M82,2 

2 AET2 980 MET3 

3 A94 958 M94,1 , M94,2 

4 A93 810 M93,1 

5 A118 623 M118,1 

5 A148 623 M148,2 

7 A139 584 M139,2 

8 A41 557 M41,2 

No. Attr ΔS(i) Low-Val 

1 A94 795 M94,2 

1 A82 795 M82,3 

3 A136 623 M136,1 

4 A155 568 M155,3 , M155,4 

5 A81 531 M81,3 

6 A43 516 M43,1 , M43,3 

7 A114 502 M114,4 

8 AET3 474 MET1 , MET3 
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表 3-5 統合属性順序リスト 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

No. Attr Pro t Low-Val 

1 AET2 2 7.16 MET2 , MET3 

2 AET1 1 6.46 MET3 

3 A101 1 4.54 M101,3 , M101,4 

4 A112 2 4.32 M112,2 

5 A38 1 4.1 M38,3 

6 A134 2 3.84 M134,1 

6 A133 2 3.84 M133,1 

8 A94 4 3.81 M94,2 

8 A82 4 3.81 M82,3 

10 A29 1 3.62 M29,2 , M29,3 

11 A155 1 3.57 M155,4 

12 A162 1 3.24 M162,2 

13 A136 4 3.14 M136,1 

14 A82 3 3.1 M82,1 , M82,2 

- - - - - - - - - - - - - - - 

22 AET2 3 2.8 MET3 

23 A81 4 2.79 M81,3 

24 A94 3 2.76 M94,1 , M94,2 

25 A43 4 2.74 M43,1 , M43,3 

26 A114 4 2.69 M114,4 

27 AET3 4 2.59 MET1 , MET3 

28 A93 3 2.48 M93,1 

29 A118 3 2.12 M118,1 

30 A148 3 2.12 M148,2 

31 A139 3 2.04 M139,2 

32 A41 3 1.99 M41,2 
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提案手法では, 表 3-5の上位から順に仮説検証を行う．最上位，および2番目に属性

AET2，AET1が現れている．特に，最上位の属性AET2が製品2の分析データに由来

するものであることから，4つの分析データのうち製品2の分析データを使用すること

が，不良要因の特定を1回の仮説検証で，かつ容易にできることを示唆している． 

この2つの属性のt値は，3番目の属性と比較して1.4以上も大きな値であり，2つの

属性による歩留り分布差が顕著であると想定される． 

表 3-5の22，27番目に，製品3，4の分析データでのそれぞれの属性AET2，AET3

が現れ，いずれもt値は小さくなり，かつ同じ程度の値を有する属性が多く存在して

いる．したがって，仮説検証の対象としてこれらの製品データの属性を選択すると，

不良要因の特定が困難であることが予想される．そこで，表 3-5の上位から不良要因

仮説としてt値の大きさ順に製品データと属性を選択していけば，非効率な仮説検証

に陥ることなく，不良要因の特定の効率化が実現できると考えられる． 

3.4.4 提案手法による分析結果の検証 

提案手法，すなわち統合属性順序リストの上位から順に仮説検証を行うと，尐ない

仮説検証回数で不良要因を特定できることを示す．そのためには，表 3-5における各

分析データで，不良装置MET3を使用する工程を表す属性による歩留り分布を可視化

し，t値とそれに対応する歩留り分布差を比較した．歩留り分布差の評価値は，歩留

りが高いノード，低いノードにそれぞれ属する事例の歩留りの平均値の差とする．本

節の歩留り分布は，尐数事例のデータ分布も把握しやすいように，各ノードに属する

事例の歩留り値を横軸を値順として◆で，また平均値を*で示す．さらに，全体の傾

向を把握しやすいように，箱ひげ図を破線で上書きする． 

図 3.4は表 3-5に示した統合属性順序リストの最上位の属性AET2，図 3.5は2番目

の属性AET1に関する装置間の歩留り分布である．いずれの属性も表 3-2，表 3-1に

示したように，それぞれ製品2，製品1の属性順序リストの最上位に存在する．しかし，

装置間の歩留り分布の差を見ると，同じ不良装置MET3を属性値として有するAET1
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よりもAET2の方が歩留り分布差が顕著であり，製品2の分析データを使用すれば，不

良要因の特定が容易であることが検証できた． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3.4 属性 AET2 による歩留り分布(製品 2) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3.5 属性 AET1 による歩留り分布(製品 1) 
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図 3.6 属性 AET2 による歩留り分布(製品 3) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3.7 属性 AET3 による歩留り分布(製品 4) 

 

図 3.6は，表 3-5の22番目の製品3の分析データによる属性AET2による歩留り分布
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である．歩留り分布差は図 3.4，図 3.5に比べると著しく小さくなっており，不良要

因特定が容易ではないことが確認できた．図 3.7は表 3-5の27番目の製品4の分析デ

ータによる属性AET3による歩留り分布である．図 3.6と比較すると，歩留り分布差

がさらに小さく，不良要因の特定がさらに困難であることが確認できた． 

以上，図 3.4から図 3.7での歩留り分布の可視化で，表 3-5の上位の属性ほど歩留

り分布差が顕著であることが確認された．特に，図 3.4，図 3.5に示す歩留り分布差

が顕著であることは，表 3-5中のt値により予想された． 

図 3.8は，高歩留り，低歩留りとなる事例数がそれぞれ8，16であるデモデータに

よる事例の歩留り分布で，この集合分割についてのt値は12.61，ΔS(i)は3691である．

図 3.4に示す集合分割についてのt値は7.16，ΔS(i)は7635であることを比較すると，

値の大きさ順が逆転している．したがって，統合属性順序リストでの分割基準指標と

してΔS(i)を採用すると，t値のように2つの集合分割の有意差を共通して評価できな

い． 

以上により，表 3-5の上位から順に仮説検証を行えば，尐ない仮説検証回数での不

良要因の特定が可能となり，提案手法の有効性が検証された． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3.8 デモデータによる歩留り分布 
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3.5 提案手法の有効性評価 

3.4 の実験で，従来手法では個別に属性順序リストの順に不良要因の仮説検証を行

っていたが，これらを統合して統合属性順序リストとして活用することで，従来手法

に比べ不良要因の特定の効率化ができることが示された．提案手法の有効性は，不良

要因である装置を使用する工程を表す属性による歩留り分布差が，t 値の順に大きい

ことを示すことで検証された． 

本事例では 4 つの分析データが扱われているが，容易に不良要因が特定できるのは，

t 値が他に比べて 1.4 倍以上大きな製品 2，1 の分析データである．実際には，このよ

うな分析データは尐なく，数十種類の製品の分析データから不良要因を特定しやすい

ものを選択することは，技術者の知識を活用しても従来手法では困難で，提案手法に

より改善された． 

 

3.6 結言 

本章では，回帰木分析による不良要因特定の効率化を目的とし，不良要因特定の効

率化の課題に対する解決方法を示した． 

半導体歩留り解析においては，不良要因特定の効率化，すなわち尐ない仮説検証回

数で不良要因を特定する必要がある．半導体の生産工程では，同一時期に同一テクノ

ロジにより複数の製品が生産されているので，同一不良要因を含む複数の分析データ

が存在している．すなわち，複数の分析データから不良要因を表す可能性が高い属性

とその属性を含む分析データを選択できれば，尐ない仮説検証回数で不良要因を特定

できる． 

提案手法は，まず従来手法と同様に，同一不良要因を有する複数の製品の分析デー

タごとに回帰木分析を実行して，不良要因仮説群を得る．次に，不良要因仮説群の情

報を統合し，ノード分割時の分割基準指標としてΔS(i)でなくt値でソートする．ここ
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で抽出された属性と分析データの順に，不良要因仮説の検証を行う． 

提案手法の有効性は，抽出された属性と分析データ順に歩留り分布差が大きいこと

を，実データの可視化により検証した．提案手法により，複数の分析データから抽出

された不良要因仮説群から，仮説検証を行う属性と分析データの順序を，仮説発見型

手法で決めることができ，尐ない検証回数での不良要因の特定が可能となった．よっ

て，提案方法は半導体歩留り解析への回帰木分析の適用範囲を拡大する課題に対する

解決策を示すことができたといえる． 
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4. 計測データに関する顕著な相関関係の抽出 

 

4.1 緒言 

2，3章で半導体製造工程全体から不良要因を，回帰木分析の適用により効率的に特

定する手法を提案し，その課題を解決した．しかし，半導体製造工程管理の高度化を

図るには，個別工程で生じている不良発生原因を効率的に特定する手法も必要である．

本章でとりあげる露光工程は，半導体製造工程のうち,特に製品品質に与える影響が大

きいうえに，不良が発生する割合が高く，速やかな不良発生原因の特定が求められる． 

露光結果の評価値として歩留りとの関連がありうる計測データがあり，露光装置の

状態を表すデータとして装置パラメータがある．計測データと装置パラメータの関連

が把握できれば，装置パラメータを制御することで，歩留り改善が図れる可能性があ

る．しかし，装置パラメータは数百種も多種大量にあり，また計測データも数十種あ

る．さらに，いずれも工程変動や装置変動により生じるノイズを含んでいるので，両

者間に潜在する規則性やパターンを仮説検証型の手法で，抽出するのは容易ではない． 

露光工程では歩留りに関わる要因が多く，また不良発生原因として直接歩留りとの

関連性が見られない複雑なものも存在するので，多種大量のデータの計測，解析が求

められる．しかし，計測そのものは直接製造に寄与しないにもかかわらず．計測のた

めの高価な装置の購入や運用費用が必要となる上に，計測を行うことが工程のスルー

プットの低下要因となる． 

本章では露光工程における不良発生原因の効率的な特定を目的とし，計測データに

関する顕著な相関関係の抽出に関する課題に対する解決策を示す．提案手法では，ま

ず新たな計測を行わず，装置パラメータと計測データ間に潜在する顕著な相関関係を

新たなデータマイニング手法で抽出する．次に，抽出した相関関係を不良発生原因の

仮説とし，技術者の知識を基に検証を行い，不良発生原因を特定する． 

提案手法の有効性の検証は，装置パラメータと計測データ間についてある期間に存
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在していた顕著な相関関係を新たなデータマイニング手法で抽出し，それを不良要因

仮説とし検証して不良要因を特定することで，装置の改善を行って歩留りが改善した

ことを示す． 

 

4.2 露光工程の装置，データおよび不良発生原因の特定手法 

4.2.1 露光装置と装置パラメータ 

露光装置は，製造装置の中で最も精密な装置であり，製品の歩留りや性能に大きな

影響を及ぼし，特に速やかな不良発生原因の特定と改善対策が求められる．露光装置

等各製造装置には，モニタリングツールが取り付けられ，装置に関する温度，電力，

圧力，流量等が装置パラメータとして大量に収集，蓄積されている．装置パラメータ

は，異常等のイベント発生時に，原因解明のためにデータ変化の有無の確認が行われ

る程度で，パラメータ間の関連性の解析など体系的な解析はあまり行われていない．

歩留り改善を図る上で，有用な多くの情報を抽出することが望まれている． 

4.2.2 計測装置と計測データ 

計測装置では，加工寸法，エッチング量，成膜の膜厚，欠陥数等が計測され，その

スループットは露光装置に比べてかなり低いが，製造工程における計測は，製品の品

質確保のために必須である．しかし，製品の全数計測は設備への投資，工程のスルー

プットといった経済性や生産性の観点から不可能である．そこで，収集する計測デー

タを絞り込む必要があり，新たな計測データの収集は期待できない．その結果，不良

要因仮説，不良発生原因仮説の抽出のための回帰木分析の目的変数に，また頻繁に工

程制御を行うために使用するデータとするには，計測データの量は尐なすぎる． 

4.2.3 不良発生原因の特定手法 

不良発生原因の特定のためには，露光結果であるパターン寸法を示すCD(Critical 

Dimension)や多層の重ね合わせ精度を表すOL(OverLay)を測定し，規格値から外れ

てきたら仮説検証型の解析を行う．計測データであるCDやOLのデータ量が尐ないこ
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とから，多種大量データを活用した解析はあまり行われていない． 

 

4.3 仮説発見型手法による不良発生原因の特定の提案 

4.3.1 提案手法の方針 

製品の歩留りや性能には計測データの値が影響しているので，計測データと装置パ

ラメータ間の関連性を把握できれば，装置パラメータの値を制御することで計測デー

タ値の改善，すなわち製品の歩留りや性能の改善が可能となりうる．ともに連続変数

である計測データと装置パラメータ間の関連性を評価するには，相関係数で行うのが

基本である．相関係数の算出は，一般に収集された全データについて行われ，わずか

しか存在しない計測データを扱う本課題では，特にこの傾向が強い． 

生データは様々なデータ源からのノイズを含み，かつ互いに複雑に絡み合っている．

特定の2変数間に本来顕著な相関関係が存在するとしても，一見すると相関関係が弱

いようにみえる場合も多い．このような潜在している相関関係の抽出は容易ではない．

全データを解析することは，データ間に存在する本来の相関関係をいつも抽出すると

は限らない．しかし，ノイズが尐なくなっているデータのみをサンプリングすれば，

実際に生じていると推定される現象を表す顕著な相関関係が抽出されうる．ところが，

複雑なシステムではこのようなデータのみをサンプリングすることは，技術者の知識

を基にしても容易ではない．特に，想定外の相関関係の抽出は，基になる仮説の設定

自身が困難である． 

よって，露光工程での不良発生原因を特定するには，新たな計測をできるだけ行わ

ない，かつ仮説発見型の手法が求められる． 

本節では，歩留りとの直接的な関連性が表れない不良発生原因を扱う．このような

原因は，歩留りを目的変数とした回帰木分析では抽出しにくい．そこで，ともに連続

変数である装置パラメータ，計測データ間に潜在する顕著な相関関係を新たなデータ

マイニングで抽出することで，不良発生原因の仮説の抽出と特定を行う手法を提案す
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提案手法 従来手法 

 
装置 

パラメータ 

装置 

パラメータ 

装置 

パラメータ 

 

装置 

パラメータ 

計測データ 

 

装置 

パラメータ 

装置 

パラメータ 

計測データ 

 

説明変数 

装置 

パラメータ 

(a) 回帰木分析 (b) 相関係数マイニング 

る． 

4.3.2 相関係数マイニングと不良発生原因の特定 

新たなデータマイニング手法では，ノイズが小さくなっているデータをサンプリン

グするために，まずデータ発生の時刻順でもあるファイル内のレコード順に全レコー

ドをいくつかのレコードグループ，すなわちデータ区間に分割する．次に，対象とす

る変数群から相関係数の2乗が大きな変数の組み合わせとデータ区間を仮説発見的に

抽出する．この手法は相関係数マイニングとよばれ，互いに複雑に絡み合ったノイズ

の多いデータから，データ中に潜在している顕著な相関関係に関する情報を仮説発見

的に抽出する． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4.1 解析手法の比較 

 

不良要因，不良発生原因の仮説の抽出手法としての回帰木分析による従来手法（図 

4.1(a)）と，相関係数マイニングによる提案手法（図 4.1(b)）を示す．回帰木分析で

は，目的変数と説明変数が明確に区別されるが，相関係数マイニングでは区別されな

い．回帰木分析では，特定のパラメータである目的変数に対する他のパラメータの影
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響に関する規則性やパターンを抽出するのに対し，相関係数マイニングでは全てのパ

ラメータが同等に扱われるので，より広い範囲から規則性やパターンを抽出すること

ができる． 

相関係数マイニングで抽出された顕著な相関関係を不良発生原因の仮説とし，技術

者の知識を基に実際に生じていると想定される現象との整合性を検証して，不良発生

原因を特定する． 

4.3.3 相関係数マイニングの詳細手順 

表 4-1を例に，具体的な手順を示す．処理するデータは20レコードあり，i種の変

数p1，p2，p3，，piからなる． 

 

ステップ1 

全レコードの分割方法を指定する．本論文では2つの方法のみを示すが，他の方

法も可能である． 

①分割方法patG1 

1レコードグループを構成するレコード数，または全レコードの分割数を指定

する． 

②分割方法patG2 

1レコードグループを構成するレコード数と，次のレコードグループの始点を

指定するためのレコード数を動かす数を指定する． 

ステップ2 

組み合わせの相関係数の2乗を計算する変数名を指定する．本事例では，変数p1，

p2，p3，，piである． 

ステップ3 

ステップ1で指定された分割方法によるレコードグループを作成する．作成され

たレコードグループを表 4-1の列patG1，patG2に示す． 
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①分割方法patG1 

1レコードグループを構成するレコード数が5と指定された場合，全レコードを

表 4 1に示すように4つのレコードグループG11，G12，G13，およびG14に分

割する．各レコードグループを構成するレコード番号は，rec1～rec5，rec6～

rec10，rec11～rec15，およびrec16～rec20である． 

表 4-1 相関係数マイニングへの入力データ 

 

 

 

②分割方法patG2 

rec. p1 p2 p3 - - - pi patG1 patG2 

rec1 0.987  0.242  39.624  - - - 0.59   

rec2 0.987  -0.430  39.168  - - - 0.43   

rec3 0.994  -0.106  57.504  - - - 0.45 G11  

rec4 0.990  1.343  47.952  - - - 0.44   

rec5 0.971  0.435  0.408  - - - 0.51     G21 

rec6 0.987  -2.767  39.216  - - - 0.61   

rec7 0.987  -2.839  39.408  - - - 0.41   

rec8 0.991  0.154  48.360  - - - 0.84 G12  

rec9 0.992  -0.225  52.992  - - - 0.6   

rec10 0.993  0.051  54.336  - - - 0.85     G22 

rec11 0.993  -0.184  54.408  - - - 0.77   

rec12 0.993  -0.021  54.432  - - - 0.49   

rec13 0.993  -0.120  54.408  - - - 0.43 G13  

rec14 0.993  -0.020  55.296  - - - 0.4   

rec15 1.003  -1.931  78.696  - - - 0.57  G23 

rec16 1.010  -3.059  94.032  - - - 0.53   

rec17 1.003  -1.795  78.936  - - - 0.4   

rec18 0.999  -1.312  69.744  - - - 0.5   G14  

rec19 0.981  1.973  25.440  - - - 0.85   

rec20 0.993  -0.230  53.832  - - - 0.72   



4. 計測データに関する顕著な相関関係の抽出 

 64 

各レコードグループを構成するレコード数が10で，次のレコードグループの始

点を指定するために動かすレコード数が5である場合，全レコードを表 4-1に

示すように3つのレコードグループG21，G22，およびG23に分割する．各レコ

ードグループを構成するレコード番号は，rec1～rec10，rec6～rec15，および

rec11～rec20である． 

ステップ4 

ステップ3で作成された全レコードグループに対する，ステップ2で指定された変

数の全組み合わせの相関係数の2乗を計算する．ステップ2で指定された変数の数

がi，ステップ3で指定されたレコ－ドグループ数をnと指定すると，このステッ

プではn*i*(i-1)/2個の相関係数の2乗を計算する． 

ステップ5 

ステップ4で計算した相関係数の2乗が指定された値より高い場合のみ，相関係数

の2乗他の関連情報を出力する． 

 

4.4 相関係数マイニングによる不良発生原因の特定の実験 

本実験では，ともに連続変数である数百種類ある装置パラメータと数十種類ある計

測データを使い，相関係数マイニングの結果から不良発生原因が特定された事例を示

す． 

4.4.1 相関係数マイニングによる顕著な相関関係の抽出 

表 4-2は，表 4-1を入力データとした相関係数マイニングの結果の一部である．表

中のR-squareは相関係数の2乗，para.X，para.Yは4.3.3のステップ2で指定された変

数のうち，R-squareを算出した変数の組み合わせ，start，endは相関係数算出の対象

としたレコードグループの区間を表わす先頭と最終のそれぞれレコード番号とする．

表 4-2の情報のうちR-squareの値が指定された値（例えば，0.7）より大きなものに

ついて，不良発生要因の仮説として検証を行う． 
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図 4.2において，縦軸は計測データp2，横軸は装置パラメータp1をそれぞれ示す．

図 4.2 (a)は表 4-1の全20レコードの相関関係で，相関係数の2乗は0.2630で弱い相関

関係を示す．通常，連続変数間の関係は全データについて評価し，このような場合は

強い相関関係がないとする．しかし，相関係数マイニングでは，分割した各レコード

グループについても相関係数の2乗を計算する． 

図 4.2(b)は表 4-2の最上位の情報を示す装置パラメータp1と計測データp2のレコ

ードグループG14(rec16～rec20)の相関関係である．相関係数の2乗は，0.9975と顕著

な相関関係を示した．この相関係数マイニングによる相関関係を基に，装置パラメー

タp1と計測データp2の関係を(2)式で近似できた． 

p2 = －173.13 * p1 +171.76                       (2) 

 

表 4-2 相関係数マイニングの結果（一部） 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Id

D. 

R-square para.X para.Y start end 

1 0.9975 p1 p2 16 20 

2 0.9975 p1 p3 16 20 

3 0.9975 p1 p2 11 20 

- - - - - - - - - - - - - - - - - 

- - - - - - - - - - - - - - - - - 

10 0.7540 p2 pi 16 20 

- - - - - - - - - - - - - - - - - 

15 0.2928 p3 pi 11 20 

- - - - - - - - - - - - - - - - - 

- - - - - - - - - - - - - - - - - 

21 0.1145 p3 pi 1 5 

- - - - - - - - - - - - - - - - - 

- - - - - - - - - - - - - - - - - 

28 0.0208 p1 pi 1 10 
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                            (a) 全レコードでの相関関係 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                            (b) rec16～rec20 での相関関係 

図 4.2 p1-p2 散布図 
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4.4.2 不良発生原因の特定と改善対策 

(2)式のモデルを不良発生原因の仮説とし，関連する情報が収集され，技術者の知識

を基にした各種の調査が実施された．調査結果によると，本来計測データp2は，各種

条件が変化しても0になるように制御されていなければならない．しかし，実際には

p1との顕著な相関関係が存在していた．よって，不良発生原因の仮説検証結果として，

この装置の不良発生原因は装置パラメータp1によると特定した．この結果から，装置

パラメータp1が変動しても，計測データp2が変動しないように装置の制御機構の改善

がなされ，その後歩留りが安定した． 

 

4.5 提案手法の有効性評価 

4.5.1 不良発生原因の特定 

4.4で示したように，新たな計測を行うことなく提案したデータマイニング手法で

ある相関係数マイニングにより，歩留りとの直接的な関連性がない情報を抽出し，不

良発生原因の特定と歩留り改善対策を行うことで提案手法の有効性を確認できた． 

計測データは，工程や装置の変動に混ざった結果である．実験で得られた顕著な相

関関係を表す(2)式が成立するデータが発生した区間では，工程変動が尐なく装置パラ

メータの変動が，計測データの変動に顕著に反映されたと推測される．すなわち，本

来存在していた相関関係が顕在化したと想定される．その結果，不良発生原因が特定

できた．このような相関関係を数百種類もある露光装置の膨大な装置パラメータと計

測データから，仮説検証型の手法で抽出するのは困難である． 

4.5.2 高精度な工程制御の可能性 

不良発生原因の特定の過程で得られた(2)式は，わずかしか存在しない計測データを

大量に存在する装置パラメータで精度よく予測できることを示している．これは仮想

計測（Virtual Metrology）[21]とよばれ，収集できない，あるいはわずかしか収集で

きない計測データのかわりに，装置パラメータ他の変数の関数として仮想計測データ
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を定義し，解析や工程制御に活用でき，最近の半導体製造の分野では注目されている

技術である．本節では，仮想計測データを使って高精度な工程制御の可能性を示す． 

各製造工程は，計測データや装置パラメータ他から算出される装置管理パラメータ

が，規格値内(UCL，LCL)に入るように所定のアルゴリズムに従い，制御されている．

図 4.3は，露光工程の計測データp2や装置パラメータp1他から算出される装置管理パ

ラメータのトレンドである．〇マークは計測データとしてわずかしか存在しない実計

測データp2を使い求めた値である．計測データは定期的に取得され，その結果をもと

にこの装置管理パラメータが0になるように制御されている．しかし，制御してもデ

ータ取得間の変動が大きく，頻繁に管理線（UCL，LCL）を越えている．◆マークは

計測データとして装置パラメータp1から算出した仮想計測データp2を使い求めた値

で，より頻繁にかつ大幅に管理線を越えている． 

高精度な工程制御の実現には，より頻繁な工程制御の実施が必要で，そのためには

計測データの取得間隔を短くするか，または仮想計測データの使用が必要である．露

光工程は特に高精度な工程制御が求められるが，計測データはわずかしか収集されな

い．経済性の観点からこれ以上の計測は望ましくないので，仮想計測データの使用で

頻繁に工程制御を行った場合の装置管理パラメータの変動をシミュレーションする． 

そこで，(2)式を仮想計測モデルとし，わずかしか存在しない計測データp2の代わ

りに豊富に存在する装置パラメータp1から算出できる仮想計測データを使い，4.4.2

での装置改善の施行前の状態について，図 4.3と同じ装置管理パラメータのトレンド

をシミュレーションした．図 4.4は図 4.3の前半部分のトレンドで，時刻ts以降は仮

想計測データを使い頻繁に工程制御を実施した場合の装置管理パラメータのシミュ

レーション結果である．ts以前は0.4384であった装置管理パラメータの標準偏差が，

ts以降のシミュレーション結果では，0.0396となり安定している．これにより，仮想

計測データを使用した高精度な工程制御の可能性が示された． 
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図 4.3 装置管理パラメータのトレンド 1 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4.4 装置管理パラメータのトレンド 2 

仮想計測の工程制御への適用事例は，物理モデルが比較的単純で尐数のパラメータ

で表現できるCVD（Chemical Vapor Deposition）工程等では多く報告[22]されてい

るが，複雑で歩留りに効く要因が多い露光工程での適用事例はほとんどない． 
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4.4で不良発生原因が特定された後，装置メーカによる装置の制御機構の改善が実

施されるには時間を要する．そこで．装置改善が完了するまではユーザ側で上記の手

法で仮想計測データを使い，頻繁に工程制御を実施することで，工程の安定性を確保

することが可能である． 

 

4.6 結言 

本章では，露光工程における不良発生原因の効率的な特定に関する課題に対する解

決方法を示した． 

半導体製造工程，特に露光工程では，速やかな不良要因や不良発生原因の特定によ

る歩留り改善が必要である．不良発生原因として，直接歩留りとの関連性が見られな

い複雑なものも存在する．本章では，新たな計測を行うことなく蓄積された計測デー

タと大量に存在するがあまり活用されていない装置パラメータを使い，両者間に存在

する顕著な相関関係を，新たなデータマイニング手法である相関係数マイニングによ

り仮説発見的に抽出し，不良発生原因の仮説とした．そして，技術者の知識を活用し

て仮説の検証を行い，不良発生原因の特定と装置改善を行った．これにより，提案手

法の有効性を確認した． 

さらに，抽出された装置パラメータと計測データ間の顕著な相関関係を仮想計測モ

デルとし，豊富に存在する装置パラメータの関数として仮想計測データを決定して，

頻繁に工程制御を実施することにより，高精度な工程制御の可能性をシミュレーショ

ンで示した．以上のように，相関係数マイニングにより新たな計測を行うことなく，

歩留り等の品質確保と製造工程の経済性確保の両立が可能なことを示した． 

よって，提案方法は露光工程における不良発生原因の特定に関する課題に対する解

決策を示すことができたといえる．
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5. 結論 

 

5.1 まとめ 

ユビキタス社会の実現には，半導体技術の進歩が大きく貢献している．したがって，

求められる機能，性能を有する半導体デバイスが適切な価格で，必要量だけ社会に供

給されなければならない．しかし，これまでの半導体製造工程の現場では仮説検証型

の手法によるデータ解析が主流であり，仮説発見型の手法に基づくデータ解析手法は

未定着であり，データ結果解析の質や作業効率の向上が課題であった． 

仮説発見型の手法として，多種大量のデータから潜在するパターンや規則性を抽出

するデータマイニング手法が注目され，金融や流通の分野でビジネスの改善に有効な

情報を抽出した成功事例が多く報告されている．しかし，半導体製造の分野でのデー

タマイニング手法の適用事例は極めて尐なく，適用分野としては十分な検討がなされ

ていないことから，未だに解決されていない課題が多く存在する．本論文では，半導

体製造工程管理の高度化を目的として，解決されていない課題として，半導体製造工

程全体からの効率的な不良要因の特定，回帰木分析による不良要因特定の効率化，露

光工程における不良発生原因の効率的な特定を取り上げ研究に取り組んだ．以下に，

本論文の概要と寄与をまとめる． 

1章では，本研究の位置づけを明らかにし，半導体製造工程管理における課題を整

理している．さらに，半導体製造工程管理における課題を，半導体製造工程全体から

の効率的な不良要因の特定，回帰木分析による不良要因特定の効率化，露光工程にお

ける不良発生原因の効率的な特定の3つの課題としてまとめている． 

2章では，半導体製造工程全体からの効率的な不良要因の特定の課題に対する解決

策が提示されている．回帰木分析は，歩留りのような連続値に効く要因を効率的に抽

出するデータマイニング手法である．しかし，半導体歩留り解析では1度の分析で対

象となるデータが尐数事例，多変数である場合が多く，不良要因仮説を表すパターン
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や規則性は抽出されにくいと考えられてきた．そこで，この章では回帰木分析による

効率的な不良要因仮説の発見と，技術者の知識を基にした可視化による仮説検証で，

対象となるデータが尐数事例，多変数であっても，不良要因の特定が容易にできる手

法を提案した．この提案手法により，半導体歩留り解析という複雑な応用分野でも，

回帰木分析が有効であることを示すことができ，提案手法は現実的でかつ実用性が高

い手法といえる． 

3章では，2章の発展研究として回帰木分析による不良要因特定の効率化の課題に対

する解決策が提示されている．回帰木分析の適用が半導体歩留り解析の分野でも有効

であるとしても，1度の分析で対象データの多くが尐数事例，多変数であるため，ノ

ード分割を行う属性と属性値を決める分割基準指標の値順が変化しやすい．その結果，

回帰木分析の結果を得ても回帰木の分岐属性が不良要因を表さない場合が増加し，不

良要因を特定するには多くの仮説検証回数が必要となる．仮説検証回数が増えれば，

仮説発見型の解析手法を採用した効果は小さく，その適用範囲は広まらない．そこで，

この章では，半導体歩留り解析データの特徴を生かして，不良要因特定の効率化，す

なわち尐ない仮説検証回数で不良要因を特定する手法を提案している．提案手法によ

り，回帰木分析による不良要因特定の効率化に対する解決策を示したといえる． 

4章では，露光工程における不良発生原因の効率的な特定の課題に対する解決策が

提示されている．2章，3章が異常装置や異常条件を特定するものであったのに対し，

ここでは個別工程における不良発生原因の効率的な特定を課題にしている．露光工程

は，歩留りに対する大きな影響を及ぼす工程の1つで，歩留りに影響する要因が多く

かつ不良発生原因に複雑なものも多いので，多種大量のデータの計測が求められるが，

経済性や生産性の観点から新たな計測を伴わない手法が望まれる．そこで，露光装置

の計測データの他に，装置パラメータを使い，ノイズの尐ないデータをサンプリング

するための，新たなデータマイニング手法により抽出した顕著な相関関係から不良発

生原因を特定する手法を提案している．さらに，相関関係から決定された仮想計測デ
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ータにより高度な工程制御ができる可能性を示している．提案方法によって，露光工

程における不良発生原因の効率的な特定の課題に対する解決策を示すことができた

といえる． 

5章は，結論である． 

以上のように本論文では，半導体製造工程管理に関する課題を整理して，各章でそ

れぞれ頻繁に適用される解析業務を汎用的な手法により，個別事例についての解決策

を示すことができている．すなわち，データマイニングをキーテクノロジとして，一

般的な解決策に向けてのステップを踏み出すことができた．よって，本論文は半導体

製造工程管理の高度化に向けて一定の寄与を果たしたと考える． 

 

5.2 今後の展開 

5.2.1 データ解析自動化の推進 

本論文では，データマイニングを用いて，不良要因，不良発生原因を効率的に特定

するための解決策を示した．この過程において，不良要因，不良発生原因の仮説をデ

ータマイニングの結果として自動的に抽出している．仮説検証型の解析手法では，こ

れらの仮説は技術者の知識の他に，予備解析や場合によっては新たなデータ取得によ

り得られている．すなわち，データマイニングを用いることはデータ解析の自動化を

推進したことになる．そこで，データマイニングの考え方を活用して，さらにデータ

解析の自動化を推進する手法を提案する． 

本論文で対象とした不良は，いずれも時間的に安定したものである．しかし，不良

には時間的変動を有するもの，たとえば正常状態，不良状態と変動するものも存在し，

本論文で提示した手法だけでは特定されにくい．そこで，データ解析の自動化の一つ

として，特徴的な時間的変動をする不良要因仮説を自動的に抽出して，検証を行い，

不良要因を特定する手法を提案する． 

そのためには，ランダムでない特徴的な時間的変動をする変数や条件を可視化する
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ことなく，自動的に抽出する必要がある．トレンド変化情報はこのために提案された

指標である． 

 

 

 

 

 

 

 

 

(a) ランダムに変動  0.0333               (b) 徐々に下降  0.9335 

 

(c) 特定区間のみ低  0.731                 (d) 交互に上下変動 -0.2773 

図 5.1 トレンドパターンとトレンド変化情報の例 

図 5.1に示す各トレンドパターンのトレンド変化情報は，各図の下部の値となる．

図 5.1(a)は一定範囲内でランダムに変動するトレンドパターンで，特徴的な変化がな

く，トレンド変化情報の値は0に近づく．図 5.1(b)は徐々に下降（上昇）するトレン

ドパターン，図 5.1(c) は特定区間で値が小さい（大きい）トレンドパターンであり，
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トレンド変化情報の値は1に近づく．図 5.1(d)は，交互に上下変動するトレンドパタ

ーンであり，トレンド変化情報の値は負の値となる． 

すなわち，トレンド変化情報は表 5-1のような傾向があるので，1に近い変数，条

件に注目し，不良要因仮説を抽出，検証を行うことで，半導体製造工程管理における

データ解析の自動化を進めることができる． 

 

表 5-1 トレンドパターンとトレンド変化情報 

 トレンドパターン トレンド変化情報 

(a) ランダムに変動 ⇒ 0 

(b) 徐々に下降（上昇） 

⇒ 1 

(c) 特定区間のみ低（高） 

(d) 交互に上下変動 ⇒ 負 

 

5.2.2 半導体製造における仮想計測技術の展開 

 4.5.2 で示した仮想計測技術は，コスト削減と製品の品質向上との両立させたもの

づくりが可能な手法として，最近の半導体製造の分野では注目されている．多くの工

程への展開が望まれているが，課題として以下の 2 つがある． 

(1)  モデル作成手法 

   仮想計測データ－計測データ間の関連性を抽出 

(2)  モデルの評価 

仮想計測データと実計測データとの値の一致，技術者の知識との整合性 

 これらの課題に関する項目の，現在の実用レベルから今後の展開を，表 5-2 にまと

める． 
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表 5-2 課題に関する項目の現在の実用レベルから今後の展開 

項目 現在の実用レベル 最近の報告 本研究の報告 今後の展開 

適用工程 

エッチング，CVD

工程他： 

物理モデルが単
純，尐数パラメー
タでモデル表現が
可能 

同左 

露光工程： 

物理モデルが複雑で，
多くのパラメータで
モデルを表す必要が
ある 

多くの工程での適用 

モデルの 

作成手法 

主に回帰分析，PLS

解析 

データマイニン
グ手法，多くはニ
ューラルネット，
他に回帰木分析 

データマイニング手
法で得た 1変数の 1次
式 

実際の現象との整合
性を評価しやすい回
帰木分析や尐数変数
の 1 次式 

 

現在の実用レベルの適用は，物理モデルが単純なエッチング，CVD 工程他に対し

てであり，モデルの作成は主に回帰分析や PLS 解析により行われ，多くを技術者の

知識に依存している．最近では，ニューラルネットをはじめとするデータマイニング

手法によるモデル作成の報告が，同じような工程についてなされている．しかし，実

用的にはモデルと技術者の知識との整合性がとりづらい面がある．今後の展開として

望まれるのは，物理モデルが複雑である多くの工程でも適用されることであり，その

ためにはモデルが実際の現象との整合性を，技術者が評価しやすい回帰木分析結果で

あることや尐数変数の 1 次式で表されることが望ましい． 

 本論文で検討した適用事例は，物理モデルが複雑で，多くのパラメータでモデルを

表す必要がある露光工程に関するものである．そして，このモデルはデータマイニン

グ手法で得た 1 変数の 1 次式にしたがうことから，今後の展開に合致しているといえ

る． 
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