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1. Obiectivele  generale ale proiectului sunt: 

• Validarea și completarea ecuațiilor modelului p-diode pentru a permite caracterizarea 
diodelor Schottky pe domenii de temperaturi de lucru cât mai largi (de la nivele criogenice 
până la 675K). 

• Implementarea unor algoritmi de extracție a parametrilor, bazați pe tehnici implicite 
diferențiabile, cu modelul p-diode subiacent. Dezvoltarea unui produs software pentru 
caracterizare unitară a diodelor Schottky. 

• Fabricarea de diode Schottky pe SiC cu diverse arii active și contacte metal-
semiconductor. 

• Dezvoltarea unei baze de date cu măsurători de caracteristici directe ale diodelor 
Schottky obținute. 

Se urmărește dezvoltarea de soluții software robuste pentru analiza și caracterizarea 
diodelor Schottky, bazate pe algoritmi de optimizare de ultimă generație. Pentru a asigura 
relevanța fizică a parametrilor extrași, instrumentul software va avea la bază un model de 
neomogenități (p-diode), recent dezvoltat în instituția gazdă, cu implicarea și contribuții 
esențiale din partea membrilor SBD-SPECS. Produsul informatic va fi testat și calibrat cu 
măsurători pe diode Schottky pe SiC ce sunt capabile să funcționeze pe game largi de 
temperaturi. 
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Etapa 1. Măsurători electrice preliminare, analiza tehnicilor optime de parametrizare și 
proiectarea fluxului tehnologic.  

Etapa I, derulată în 2022, este focalizată pe identificarea tehnicilor adecvate de 
extracție și optimizare a parametrilor diodelor Schottky. Se urmărește, de asemenea, 
efectuarea de investigații experimentale asupra diodelor Schottky pe SiC. Se va crea astfel o 
bază de măsurători asupra caracteristicilor directe, ce va servi la validarea soluției software 
de parametrizare. Pentru a dezvolta baza materială de dispozitive experimentale a UPB, 
etapa I a vizat și elaborarea unui proces tehnologic de fabricare a unor loturi noi de diode 
Schottky pe SiC. Toate activităţile din planul de realizare au fost îndeplinite, după cum reiese 
din Raportul științific dezvoltat în continuare (1 Raport de cercetare). 

1.1 Măsurători pe Diodele Schottky (SBD) pe SiC pe game largi de temperaturi pentru 
caracterizare preliminară și popularea bazei de date. 

Ȋn cadrul proiectelor desfășurate anterior, UPB, prin Laboratorul de Dispozitive și Circuite 
Electronice – Studii Avansate (DCE-SA https://eeris.eu/ERIF-2000-000M-2131) în 
parteneriat cu Institutul Național de Cercetare și Dezvoltare în Microelectronică – IMT 
București, a dezvoltat dispozitive pe carbură de siliciu (SiC) și tehnologia de încapsulare 
adecvată pentru funcționarea la temperaturi înalte, în medii ostile. Printre acestea, se 
numără și diode Schottky pe SiC, cu arii active și arhitecturi diferite. Astfel, baza materială 
disponibilă pentru realizarea Activității 1.1 asigură dispozitive cu contacte Ni/4H-SiC și Ti/4H-
SiC. 

Diodele Schottky masurate electric din cel mai recent lot au fost fabricate pe substrat de 
SiC de tip n (puternic dopat – 1018 cm-3) cu strat epitaxial (slab dopat – 2·1016 cm-3). Diodele 
au contacte cu o configurație circulară. Au fost utilizate 2 metale diferite pentru realizarea 
contactului Schottky, si anume: Ti(100nm), respectiv Ni(100nm). Tratamentele termice post-
metalizare s-au efectuat în atmosferă inertă de Ar, la temperaturi diferite. Pentru contactele 
de Ti, tratamentul a fost la 600°C, 3 min., iar pentru cele cu Ni la 750°C, 3 min. Pentru 
obținerea contactului ohmic s-au depus succesiv, pe spatele plachetelor, două straturi 
metalice: Ti (30 nm)/Ni (100 nm). Tratamentul termic post-metalizare pentru contactul 
ohmic a fost realizat la o temperatură de 1050°C, timp de 3 minute, tot în atmosferă de Ar. 
Pentru realizarea pad-urilor de contact și finalizarea contactului ohmic, s-a depus un 
ansamblu metalic, format din Ti (70nm)/ Ni(175nm)/Au(320nm), pe ambele fețe ale 
plachetelor.  

Structurile de test au fost încapsulate in capsule de tip TO39, utilizând tehnologia firului 
de aur pentru contactarea anodului. Catodul a fost conectat la ambaza capsulei utilizându-se 
o pastă pe bază de Ag. Structurile de test au fost caracterizate electric pe o gamă largă de 
temperaturi, în funcție de capabilitățile contactului. Astfel, diodele cu Ni, având bariera 
Schottky ridicată, au putut fi caracterizate în domeniul 15 – 675K, iar cele cu Ti, de barieră 
redusă, au fost evaluate până la 500K. Măsurătorile electrice au fost efectuate utilizând o 
unitate de masură Keysight B2902A și un criostat cu heliu și circuit închis de tip Janis (CCS-
450), capabil sa ofere o gamă largă de temperaturi, cuprinsă între 15 și 500K (fig. 1.1). 
Măsurătorile la temperaturi înalte (300 – 700K) s-au efectuat cu sistemul descris în [1], [1] și 
figura 1.2, ce cuprinde un sistem Keithley 4200 SCS, conectat la un cuptor cromatograf de tip 
Varian.  

 
 
 
 

https://eeris.eu/erif-2000-000m-2131
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Fig. 1.1 Ansamblu de caracterizare la temperaturi 
joase pentru diodele Schottky pe SiC. 

Fig. 1.2 Ansamblu de caracterizare la temperaturi 
înalte pentru diodele Schottky pe SiC [3]. 

În figura 1.3 sunt ilustrate exemple de caracteristici directe, măsurate cu cele două 
sisteme, pe diode cu contact de Ti, respectiv Ni. 
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Fig. 1.3 Caracteristici directe pentru diode cu contacte de a) Ti/4H-SiC și b), c) Ni/4H-SiC în diferite 
game de temperaturi. Date măsurate(puncte) și modelate(linii). 

Se poate observa că dispozitivele prezintă o dependență exponențială a curentului de 
tensiunea aplicată pe cel puțin 5 ordine de mărime. Acest tip de variație este caracteristic 
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mecanismului de conducție denumit emisie termionică. Utilizarea diodelor Schottky în 
aplicații practice este puternic condiționată de influența dominantă a acestui mecanism. 
Deși, așa cum s-a precizat anterior, diodele au putut fi caracterizate chiar de la 15K, 
comportamentul lor electric deviază considerabil de la cel dorit în gama 15 – 60K, după cum 
se poate observa în figura 1.4. 
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Fig. 1.4 Caracteristici directe, măsurate pe diode cu contacte de a) Ti/4H-SiC și b), Ni/4H-SiC la nivele 
criogenice de temperatură. 

Principalii parametri de interes pentru o diodă Schottky sunt înălțimea barierei (ΦBn), 

factorul de idealitate (n) și rezistența serie (RS). În cazul unui dispozitiv ideal, ΦBn și n au 
valori riguros constante pe întregul domeniu de temperaturi investigat [4]. Determinarea cu 
acuratețe a acestor parametri este mult îngreunată atunci când dispozitivul Schottky analizat 
prezintă neomogenități pe suprafața contactului [5]-[9]. Acest fenomen este predominant 
mai ales când sunt investigate diode fabricate pe semiconductori emergenți, precum SiC, 
deoarece tehnologia nu este suficient de matură pentru a asigura procese de fabricație 
stabile, cu rezultate reproductibile. Eforturile de cercetare în domeniul diodelor Schottky cu 
neomogenități de contact au culminat cu apariția conceptului conducției paralele [9], ce 
constituie o abordare intuitivă în explicarea comportamentului electric pentru astfel de 
dispozitive. Conform acestuia, un contact Schottky neomogen este format din zone multiple, 
de arii diferite, fiecare cu propria barieră [4], [6], [11], ce sunt încorporate în suprafața dorită 
prin proiectare. Fiecare dintre aceste zone „parazite” contribuie variabil la curentul prin 
dispozitiv în funcție de parametrii specifici, temperatură și tensiunea aplicată diodei. La 
nivele mari de polarizare și temperaturi înalte, chiar și dispozitivele cu neuniformități 
pronunțate tind să aibă un comportament cvasi-ideal [4].  

Astfel, diodele măsurate în cadrul acestei activități au fost parametrizate inițial folosindu-
se doar datele experimentale de la temperaturi înalte (300K-500K pentru diodele cu Ti și 
300K-675K pentru cele cu Ni). Rezultatele extracției de parametrii efectuate pe datele din fig. 
1.3 sunt prezentate în tabelul 1.1. Parametrul peff este utilizat pentru evaluarea cantitativă a 
gradului de neuniformitate a contactului [4], [12]. 

Tabelul 1.1. Parametrii determinați pentru diodele cu Ti și Ni din măsurători peste 300K. 
Contactul Schottky Ti/4H-SiC Ni/4H-SiC 

ΦBn[V] 1,285 1,72 

n 1,03 1,03 

Peff 0,39 1,18 

RS [Ω] 8-12  2,5-6 
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Datele din tabelul 1.1 au fost utilizate în ecuația  

        
    (

    

   
     ) [   (

       
    

)   ] (1.1) 

pentru a modela caracteristicile experimentale din fig. 1.3. An reprezintă constanta lui 
Richardson (146 A/K2cm2 pentru 4H-SiC), AS este aria nominală a contactului Schottky iar Vth 
este tensiunea termică. Concordanța calcule-măsurători este menținută doar la temperaturi 
peste 200K. De asemenea, sunt relevate discordanțe și la nivele scăzute de polarizare. Acest 
fapt a fost observat pentru majoritatea dispozitivelor investigate, indiferent de metal (Ti/Ni). 
Modelarea acestui tip de comportament neuniform necesită utilizarea unui model mai 
complex, precum cel descris în [2], [4], bazat pe ecuația 

   ∑    

 

   

 ∑    [   (
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unde IS,I reprezintă curentul de saturație: 

          
    (

      

   
       )  (1.3) 

Modelul utilizat (p-diode, dezvoltat în UPB [4]), presupune curgerea curentului total (IF) 
prin m diode Schottky ideale, conectate în paralel. Fiecare diodă-paralel are asociată o 
barieră Schottky (ΦBn,i) și o rezistență serie (Rs,i) specifice. Termenii peff,i reprezintă parametri 
de neuniformitate asociați fiecărei diode-paralel. Se consideră o singură valoare (de maxim 
1,03, datorată efectelor precum forță-imagine [11]-[14]), cvasi-constantă, asociată întregii 
diode, pentru factorul de idealitate (n). Extracția de parametri bazată pe ecuația 1.2, 
transcendentă, este laborioasă și consumatoare de timp dacă se efectuează prin metode 
iterative. Scopul proiectului SBD-SPECS este de a dezvolta o soluție ce scade dramatic timpul 
de extracție cu acest model, utilizându-se modele implicite diferențiale.  

1.2 Proiectarea fluxului tehnologic de fabricație pentru loturile de SBD. 

Validarea soluției software ce urmează să fie implementate presupune caracterizarea de 

diode Schottky cu metale variate, pentru a se asigura versatilitate și reproductibilitate. 

Astfel, este necesară obținerea loturilor suplimentare de diode. Proiectarea fluxului 

tehnologic de fabricație pentru aceste noi loturi este descris succint in continuare.  

1. Se vor utiliza plachete de SiC de tip n, politipul 4H-SiC, puternic dopat (cu o 

concentrație mai mare de 1018 cm-3) și care să aibă un strat epitaxial slab dopat 

(sub 1016 cm-3) necesar formării contactului Schottky. În acest strat slab dopat se 

va forma regiunea de sarcină spațială a diodei Schottky. 

2. Vor fi utilizate tehnici de curățiri chimice speciale pentru pregătirea suprafețelor 

plachetelor de SiC de exemplu folosind soluția 5xDIW (apa deionizata) /1x 29%NH3 

(amoniac) / 1x30%H2O2 (apa oxigenată): 75°C (10min.) + 1xHF (acid 

fluorhidric)/200xDIW: 25°C (15 sec.) + 6xDIW / 1x37 %HCl (acid clorhidric) / 

1x30%H2O2: 25°C (10min.). 

3. Ariile diodelor Schottky vor fi definite într-un oxid de câmp, cu o grosime suficient 

de mare astfel încât să ofere o izolare din punct de vedere electric între diodele 

definite; o grosime a oxidului cuprinsă între 0,5 - 1µm reprezintă o soluție optimă 

pentru aceasta etapă, ținând cont de faptul că diodele se vor caracteriza, în 
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special, în polarizare directă, la tensiuni mici (<5V). Astfel, nu există riscul unei 

străpungeri a oxidului sau apariția unor curenți de pierderi mari. Vor fi definite 

configurații circulare, cu arii diferite, având diametre cuprinse între 200 - 400µm, 

utilizând tehnici de fotolitografie. Pentru a obține o terminație cu un profil de 

rampă, se vor depune două straturi de oxid. Primul va fi supus unui tratament 

termic la o temperatură de minim 950°C pentru a obține un strat mai dens, iar cel 

de-al doilea se va depune standard, la o temperatură de 750°C. În timpul 

corodării, din cauza densității diferite a celor două straturi de oxid, se va obține un 

profil de rampă care are rolul de a asigura o densitate mai uniformă a curentului 

prin dispozitiv și o tensiune de străpungere mai mare.  

4. Primul proces de fotogravură are rolul de a deschide ferestre în oxidul de câmp și 

de a defini ariile active ale diodelor Schottky pe SiC. Un proces de fotogravură 

constă în următorii pași: depunere fotorezist și tratament termic, alinierea măștii 

fotolitografice, expunere la UV a fotorezistului, developare fotorezist, corodarea 

oxidului prin masca fotolitografică. Corodarea va avea loc fără protecția spatelui 

plachetei pentru a elimina și oxidul care a fost crescut acolo în timpul 

depunerii/tratamentului termic efectuat. Urmează îndepărtarea fotorezistului în 

acetonă. 

5. Pentru obținerea unei rezistențe serie mici, calitatea înaltă a contactului ohmic 

este esențială. Acesta va fi realizat pe spatele plachetelor de SiC prin depunerea 

unui metal sau a unor straturi metalice succesive (de ex.: doar Ni sau un ansamblu 

metalic format din Ti/Ni). După depunerea metalului pe spatele plachetelor de SiC 

urmează un tratament termic post-metalizare, în atmosferă inertă și la o 

temperatură ridicată (T > 1000°C). Aceste etape tehnologice trebuie să ofere o 

rezistivitate specifică de contact scazută; 

6. Contactele Schottky vor fi definite prin tehnici de fotolitografie, care vor avea atat 

arii, cât și metale diferite (Ti, Ni, Cr, Pt). Dupa depunerea acestora, se va optimiza 

tratamentul termic post-metalizare pentru fiecare metal in parte, deoarece 

formarea siliciurilor metalice are loc la temperaturi diferite. Gradul de 

neomogenitate al unei diode Schottky este cel mai puternic influențat de acest 

pas. 

7. Pentru realizarea pad-urilor de contact și finalizarea contactului ohmic se vor 

depune succesiv, pe ambele fețe ale plachetelor, compoziții metalice formate din 

Ti/Ni/Au. Stratul de Ti oferă o aderență bună la siliciura metalică rezultată în urma 

tratamentului termic post-metalizare. Nichelul reprezintă un strat de barieră, ce 

oprește inter-difuzia celorlalte metale la temperaturi înalte, iar aurul are un grad 

foarte scăzut de oxidare și oferă un contact electric cu rezistivitate foarte scăzută, 

ținând cont și de procesul de încapsulare (capsula TO39 are terminale aurite). 

1.3 Analiza și selecția tehnicilor optime implicite diferențiabile pentru parametrizarea 

diodelor Schottky pe SiC. 

Studiind ecuațiile 1.2 și 1.3, se disting trei tipuri de termeni: 

• Constante, cu valoare bine stabilită (An, AS, Vth) 
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• Date obținute în urma măsurătorilor (VD, ID, T) 

• Parametri ce trebuie estimați cu precizie (ΦBn, peff, n, RS) 

În mod ideal, se dorește determinarea unei soluții analitice pentru ecuația dată, deoarece 
aceasta ar avea avantajele de a fi exactă și rapid de calculat. Însă, cum modelul ales nu este 
tratabil analitic, trebuie recurs la abordarea alternativă de utilizare a optimizării numerice 
[15] pentru a căuta iterativ soluția optimă. În acest scop, se formulează problema rezolvării 
ecuației ca o sarcină de optimizare și se utilizează informațiile de gradient pentru a ghida 
căutarea. 

Pentru cazul nostru concret, definim următoarea problemă de optimizare cu constrângeri: 

Minimizează θ în ∑ (      
    ∑      

 
   )

 
  dacă        (              )  unde 

• Ψ este ecuația 1.2; 

• θ reprezintă toți parametrii care trebuie extrași; 

• k este indexul măsurătorii. 

De asemenea, subliniem faptul că funcția de cost minimizată este eroarea pătratică medie 
și este definită în spațiul logaritmic, ceea ce asigură că măsurătorile la curenți mici nu sunt 
complet ignorate. 

Abordarea comună pentru a rezolva o astfel de problemă de optimizare implică calcularea 
gradienților și apoi utilizarea acestor informații într-un algoritm de optimizare iterativ, cum 
ar fi algoritmul gradientului [16] sau metoda LBFGS (limited-memory BFGS, Broyden–
Fletcher–Goldfarb–Shanno) [17]. Cu toate acestea, calcularea manuală a gradienților este o 
sarcină dificilă și predispusă la erori. Din acest motiv, ne vom baza pe diferențierea automată 
– o tehnică ce evaluează gradienții numeric, în mod eficient, utilizând teorema derivării 
funcțiilor compuse (chain rule). Aceste tehnici au fost dezvoltate și popularizate în contextul 
învățării profunde (deep learning) pentru optimizarea funcțiilor multi-dimensionale și non-
liniare.  

În timp ce problemele uzuale de optimizare implică doar funcții, în cazul nostru, avem de-

a face cu o optimizare imbricată (cunoscută și sub denumirea de “optimizare binivel” [18] 

sau “rețele declarative” [19]) cu problema interioară care reprezintă ecuația unui punct fix, 

de forma       . Pentru aceasta, se va studia posibilitatea implementării tehnicii mai 

avansate a diferențierii implicite. 

1.3.1 Diferențierea automată pentru optimizarea numerică 

Calcularea gradientului unei funcții este esențială pentru învățarea automată și tehnicile 

de optimizare. Pe măsură ce modelele devin mai complexe (și totodată mai flexibile), devine 

din ce în ce mai dificil să se calculeze derivata în mod manual. Mai mult, această abordare 

împiedică explorarea în ceea ce privește modelul și topologia acestuia, deoarece orice 

modificare trebuie să fie reflectată și în calculul derivatei. 

Diferențierea automată (automatic differentiation) ne oferă o familie de algoritmi care 

calculează automat gradienții unei expresii date. Fundamentul acestei tehnici este teorema 

derivării funcțiilor compuse, care permite determinarea gradientului într-un mod 

compozițional: cunoașterea gradienților unor expresii primitive permit calculul gradienților 

unei funcții arbitrare, compuse din aceste expresii de bază. 



 8 

Există două variante principale de diferențiere automată – modul direct (forward mode) și 

modul invers (reverse mode) – ambele având compromisuri în ceea ce privește cerințele de 

calcul și memorie. Mai exact, modul direct este eficient atunci când funcția pe care o 

diferențiem are mai multe ieșiri decât intrări și nu trebuie să stocheze activări intermediare, 

în timp ce modul invers este eficient atunci când funcția are mai multe intrări decât ieșiri și 

trebuie să stocheze calcule intermediare. Din punctul de vedere al învățării profunde 

moderne (unde spațiul de intrare este, în general, de dimensiuni foarte mari, spre exemplu, 

rețelele au zeci de milioane de parametri, iar ieșirea este un singur număr, valoarea funcției 

de cost), diferențierea automată de tip mod invers oferă o modalitate de a calcula gradienții 

eficient. Dimpotrivă, modul direct ar necesita multiple rulări ale algoritmului de diferențiere, 

ceea ce este probabil prohibitiv din punct de vedere computațional pentru multe dintre 

aplicațiile curente. 

O instanțiere comună a diferențierii automate este algoritmul backpropagation [20], care 

este o variantă a algoritmului de diferențiere automată de tip mod invers pentru cazul când 

rezultatul funcției este un scalar (un singur număr); acesta este de obicei cazul pentru 

învățarea profundă, în care o funcție de cost este utilizată pentru a evalua potrivirea 

combinației curente de parametri. 

Implementarea corectă a tehnicii diferențierii automate reprezintă un proces delicat [21], 

însă eforturile recente de cercetare [22]-[24] s-au focalizat pe dezvoltarea unor baze 

teoretice mai bune, conform cărora validarea poate fi mai ușor efectuată. 

Chiar dacă diferențierea automată este, în general, un algoritm complex, aceasta este 

ușor de utilizat datorită numeroaselor sale implementări în mai multe limbaje de 

programare, cum ar fi PyTorch [25] și Jax [26] pentru Python, ReverseDiff și Zygote [27] 

pentru Julia; Tensorflow [28], care funcționează pentru mai multe limbaje, inclusiv Python, 

C++, Java, Go, JavaScript, R. Toate aceste biblioteci facilitează crearea de modele complexe și 

flexibile și sunt un motiv important pentru creșterea rapidă a aplicațiilor de deep learning. 

1.3.2 Diferențierea implicită pentru optimizarea binivel 

Optimizarea standard și diferențierea automată implică funcții, care sunt compuse într-o 

singură funcție de cost. Cu toate acestea, pentru o anumită clasă de probleme, ne 

interesează relații mai generale între intrări și ieșiri, precum constrângeri (neliniare) sau 

probleme imbricate de optimizare. Mai precis, presupunem următoare două tipuri de 

formulări generale: 

Minimizează u în f(u, w) dacă g(u, w) = 0 

Sau 

Minimizează u în f(u, w*) dacă w*               

unde 

• f este problema de optimizare exterioară; 

• g este constrângerea (neliniară) sau problema interioară de optimizare; 

• u sunt parametrii externi; 

• w sunt parametrii interni. 

Acest cadru apare sub diferite denumiri în literatură, rețelele declarative [19] și optimizare 

binivel sau imbricată [18] fiind cele mai uzuale. Multe probleme de învățare automată pot fi 

interpretate în acest cadru, astfel încât dezvoltarea de soluții generale are potențialul de a 

rezolva multe sarcini de interes. Mai important, problema noastră poate fi și ea formulată în 

acest mod, unde constrângerea neliniară corespunde ecuației punctului fix. 
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Există două tipuri de soluții pentru această problemă: diferențierea derulată (unrolled 

differentiation) și diferențierea implicită. Diferențierea derulată rezolvă problema interioară 

cu un algoritm de optimizare și apoi utilizează diferențierea automată pentru a propaga 

gradienții prin iterațiile algoritmului de rezolvare a ecuației. Diferențierea implicită se 

bazează pe teorema funcției implicite [29] și ne oferă o modalitate eficientă de a calcula 

derivata soluției în raport cu parametrii.  

1.3.2.1 Aplicabilitate 

În această subsecțiune prezentăm mai multe exemple de sarcini de învățare automată 

care pot fi formulate ca o problemă de optimizare de tip binivel. Aceste numeroase aplicații 

arată importanța abordării, oferind indicii privitoare la modul de utilizare a tehnicii de 

diferențiere implicită pentru problema noastră. 

În tabelul de mai jos rezumăm șapte sarcini, listând obiectivele lor interne, parametrii 

interiori, obiectivele externe și parametrii externi.  

 

Sarcina Obiectiv interior Parametri interni Obiectiv exterior 
Parametri 

externi 

optimizarea 

hiper-

parameterilor 

funcția de cost pe 

datele de 

antrenare 

ponderile rețelei 
funcția de cost pe 

datele de validare 
hiper-parametri 

modele 

profunde cu 

punct de 

echilibru 

soluție de tip 

punct fix 
ponderile rețelei funcția de cost 

alte ponderi ale 

rețelei 

distilarea 

datelor 

funcția de cost pe 

datele distilate 
ponderile rețelei 

funcția de cost pe 

datele originale 

set de date 

distilate 

învățarea 

modelelor 

structurate 

predicție 

structurată 
ieșirea structurată funcția de cost ponderile rețelei 

învățarea de 

dicționar pe 

baza unei 

sarcini 

învățarea 

dicționarului 

dicționarul și 

reprezentarea 

funcția de cost 

pentru sarcina 

finală 

ponderile rețelei 

funcții de 

influență 

funcția de cost pe 

datele de 

antrenare 

ponderile rețelei 
impactul 

eșantionaelor 

contribuția 

fiecărui eșantion 

meta-învățare 
funcția de cost 

pentru sarcinile 

parametri specifici 

fiecărei sarcini 

funcția de cost pe 

datele de testare 
meta-parametri 
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Notaţie. În cele ce urmează (dacă nu este specificat altfel), vom presupune un scenariu 

tipic de învățare automată. Se consideră un set de perechi de date ce constituie eșantioane 

intrare-ieșire D = {(xi, yi)} (unde xi reprezintă intrările iar yi ieșirile asociate). Setul de date are, 

de obicei, trei părți, corespunzătoare antrenării (training, tr), validării (validation, va) și 

testării (testing, te). Scopul este de a învăța o funcție fθ (parametrizată prin ponderile θ), 

care asociază intrarea x la ieșirea y astfel încât o funcție de cost L să fie minimizată. Funcția fθ 

este, de obicei, implementată ca o rețea neuronală (compoziție alternativă de neliniarități și 

liniarități) și este calibrată pe partea de date de antrenare (tr). Partea de date de validare 

este utilizată pentru a evalua corectitudinea parametrilor și pentru a căuta hiper-parametri 

optimi, care pot controla arhitectura (de ex., numărul de straturi, tipuri de straturi) sau 

optimizarea (de ex., rata de învățare). 

Optimizarea hiper-parametrilor 

Unul dintre cele mai populare exemple de optimizare binivel în învățarea automată este 

sarcina de optimizare a hiper-parametrilor. De obicei, antrenarea unei rețele neuronale 

constă în optimizarea parametrilor care controlează direct predicția (aceștia sunt cunoscuți 

și sub numele de ponderi). Cu toate acestea, există o suită de parametri suplimentari care 

controlează alte aspecte ale rețelei, cum ar fi rata de învățare a optimizatorului, adâncimea 

rețelei, numărul de canale pentru un strat, preprocesarea aplicată intrărilor. Acești 

parametri sunt numiți hiper-parametri și, deși uneori sunt considerați secundari, ei sunt 

cruciali pentru atingerea unei performanțe cât mai bune [30]. Hiper-parametrii sunt, de 

obicei, optimizați separat, folosind abordări tip “black-box” (cum ar fi căutarea exhaustivă 

sau căutarea aleatorie [31]). Această abordare folosește informații de gradient doar pentru a 

găsi ponderile rețelei, dar hiper-parametrii sunt determinați prin încercări multiple, fără a 

utiliza informații de gradient. Procesul se potrivește foarte natural ca problemă de 

optimizare binivel și poate fi astfel rezolvată mai eficient. Din punct de vedere matematic, 

avem două obiective: cel exterior optimizează performanța pe setul de validare prin 

potrivirea hiper-parametrilor, în timp ce cel interior optimizează performanţa pe partea de 

test, prin potrivirea ponderilor rețelei. Ca în cazul optimizării binivel, parametrii interni 

(ponderile rețelei) depind implicit de parametrii externi (hiper-parametrii). Formularea 

devine: 

Minimizează λ în ∑                     
 dacă           ∑                     

 

Deși această formulare a fost aplicată inițial pentru modele de complexitate redusă [32], 

lucrări mai recente au scalat-o la milioane de hiper-parametri [33]. 

Modele profunde cu punct de echilibru 

Modelele profunde cu punct de echilibru (deep equilibrium models [34]) rezultă din 

ducerea la limită a două caracteristici cheie ale rețelelor neuronale moderne – adâncimea lor 

și partajarea ponderilor: 

1. Rețele mai adânci. Conexiunile reziduale [35] și tehnicile de normalizare [36], [37] au 

permis construirea de rețele din ce în ce mai adânci, care excelează din punct de 

vedere al expresivității [38] și la modelarea conceptelor relevante din punct de 

vedere semantic [39]. 

2. Partajarea ponderilor între straturi. Rețelele neuronale convoluționale [40], rețelele 

neuronale recurente [41] și alte abordări aferente [42]-[44], toate arată beneficiile 

reutilizării ponderilor în mai multe locații și niveluri din rețea. 
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Ducând la extrem aceste două observații, obținem o rețea de adâncime infinită cu 

ponderi comune pe toate straturile:            (     (            ))  unde z0 

este un vector de inițializare aleatorie iar w este un strat de predicție final, care proiectează 

activarea în spațiul de ieșire. 

Deoarece iterația repetată converge de obicei către un punct fix, antrenamentul rețelei 

poate fi exprimat și într-o formulare pe două niveluri:  

Minimizează θ, w în ∑                 
 dacă                        

Observăm că această formulare este similară cu cea pentru problema noastră, în sensul 

că ambele implică o soluție de tip punct fix. Diferența este că, în acest caz, se antrenează o 

rețea generică (    este un strat tipic, cum ar fi perceptronul multistrat sau convoluțional), 

în timp ce parametrii din modelul nostru (p-diode) sunt plauzibili din punct de vedere fizic. 

Distilarea datelor 

Distilarea datelor [45] își propune să creeze un set mic de date sintetice, astfel încât un 

model antrenat pe aceste date să funcționeze bine pe datele originale (reale). Drept urmare, 

cu această abordare este posibil să comprimăm seturi de date de zeci de mii de eșantioane 

în doar câteva exemple. În cazul unei sarcini de clasificare, generăm un exemplu sintetic 

  pentru fiecare clasă k; formularea ca problemă binivel este: 

Minimizează   în ∑                   
 dacă           ∑              

Învățarea modelelor structurate 

În multe probleme de învățare automată, rezultatul are mai multă structură decât un 

singur număr (cazul sarcinii de regresie) sau o etichetă (cazul sarcinii de clasificare); de 

exemplu, în problemele de vedere artificială, putem dori să prezicem poziția membrelor 

corpului unei persoane (o secvență de coordonate) sau în procesarea limbajului natural 

dorim să prezicem o propoziție (o secvență de cuvinte). În aceste cazuri, pentru a obține 

acest tip de ieșire structurată (secvențe) definim, de obicei, o funcție de compatibilitate    

între intrare și ieșire. Pentru a obține predicția  ̂ trebuie să rezolvăm o problemă de 

optimizare (internă) care caută în spațiul de ieșire valoarea care maximizează 

compatibilitatea: 

Minimizează   în ∑       ̂        
 dacă  ̂                 

Antrenarea modelelor structurate poate fi încadrată ca o problemă de optimizare pe două 

niveluri ce poate fi rezolvată cu o metodă similară diferențierii derulate (discutată mai jos) 

[46]. 

Învățarea de dicționar pe baza unei sarcini 

Învățarea unui dicționar constă în factorizarea matricii datelor X în produsul a două 

matrici: un dicționar de atomi A = {a1..., aj, ...} și reprezentarea lor R (o matrice rară care 

indică din ce atomi se poate reconstitui un eșantion de date): 

   ∑     
 

 

Învățarea unui dicționar pentru o sarcină [47] optimizează această factorizare matriceală 

către o sarcină finală (cum ar fi clasificarea peste reprezentările R). Încadrată ca o problemă 

de optimizare pe două niveluri, formularea este următoarea: 

Minimizează   în ∑         
          

 dacă                ||    ||
 

 
  || ||
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Algoritmul propus în [47] funcționează pentru alegeri particulare ale funcției de cost și a 

normelor, dar diferențierea implicită ne permite o soluție mai generală. 

Funcții de influență 

Funcțiile de influență [48] ne oferă o modalitate de a măsura cât de mult un eșantion din 

setul de date de antrenare afectează performanța modelului învățat. Abordarea naivă ar 

consta în re-antrenarea modelului într-un cadru de excludere (prin excluderea fiecărui punct 

de antrenament în mod iterativ) și apoi calcularea funcției de cost pe datele de validare 

pentru fiecare dintre modelele rezultate; cu cât diferențele funcției de cost sunt mai mari 

(comparativ cu modelul antrenat pe toate datele), cu atât un punctul respectiv este mai 

important. Cu toate acestea, această abordare simplă este prohibitiv de lentă, deoarece 

timpul crește liniar cu numărul de puncte de date din setul de antrenament. O modalitate 

mai eficientă este de a defini următoarea problemă pe două niveluri: 

Minimizează   în ∑                    
 dacă           ∑   

   
                

unde    este ponderea eșantionului i în procesul de antrenare; un   de forma [...1,1,0,1...] 

ar corespunde antrenării fără un singur punct. În acest caz, gradientul problemei exterioare 

aproximează abordarea naivă [48]. 

Meta-învățare 

În sarcina de meta-învățare [49] sunt antrenați algoritmi care generalizează peste mai 

multe sarcini. Fiecare sarcină t este, de obicei, definită de un set mic de date Dt și scopul este 

ca, date câteva mostre adnotate pentru o sarcină nouă, metoda să fie capabilă să învețe. 

Ideea principală este de a avea un set de parametri θ partajați de toate sarcinile, care să 

faciliteaze transferul cunoștințelor de la o sarcină la alta; acești parametri sunt cunoscuți și 

ca meta-parametri și sunt antrenați împreună cu parametrii specifici fiecărei sarcini Φt. 

Meta-învățarea poate fi formulată ca o problemă de optimizare pe două niveluri, după cum 

urmează [50]: 

Minimizează   în ∑       
              

  dacă 

  
        

  

∑       
      

       
 

  ||    ||
 

 
 

1.3.2.2 Diferențierea derulată 

Revenim la problema generală de optimizare pe două niveluri și discutăm una dintre 

abordările propuse: diferențierea derulată (unrolled differentiation). Problema pe care 

încercăm să o rezolvăm are următoarea formă: 

Minimizează u în f(u, w*) dacă w*               

Tehnica diferențierii derulate este cea mai directă abordare; constă inițial în căutarea 

soluției problemei interioare prin aplicarea unui algoritm de optimizare iterativ T pentru K 

pași: 

  

 
→   

 
→ 

 
→    

Această metodă va produce o valoare aproximativă wK a valorii optime w*, iar dacă T este 

diferențiabil, putem folosi diferențierea automată pentru a propaga înapoi gradienții prin cei 

K pași de optimizare. Această abordare are un mare avantaj – simplitatea sa – dar suferă și 
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de câteva dezavantaje. În primul rând, este o metodă ineficientă în ceea ce privește 

memoria: deoarece modul invers de diferențiere automată stochează activările 

intermediare, gradul de încărcare al memoriei crește liniar cu numărul de pași de derulare K. 

În al doilea rând, pentru a aplica această metodă, trebuie să implementăm algoritmul de 

optimizare interior în cadrul librăriei de diferențiere automată, ceea ce limitează utilizarea 

opțiunilor de optimizare, care sunt adesea implementate în alte librării sau alte limbaje de 

programare. 

1.3.2.3 Diferențierea implicită 

Tehnica de diferențiere derulată calculează în mod explicit gradienții problemei de 

optimizare interioară. Diferențierea implicită, pe de altă parte, oferă o abordare în care 

calculul gradientului se face implicit: soluția problemei interioare poate fi privită ca o funcție 

a parametrilor și ca atare putem calcula gradientul funcției de cost relativ la parametrii. 

Teoria diferențierii implicite. În continuare se prezintă teoria diferențierii implicite [29], 

[51].  

Fiind dată o funcție        →   , putem interpreta o soluție a funcției (adică a0 și z0 

astfel încât f(a0,z0) = 0) ca un mod de a specifica un sistem de n ecuații (neliniare) între n 

variabile (notate cu z), care este parametrizată de p alte variabile (notate cu a). Teorema 

funcției implicite afirmă că, dacă reușim să găsim această soluție (a0, z0), în anumite condiții 

de regularitate (descrise mai jos), putem defini o funcție      →   , care asociază variabila 

a variabilei z, iar acea funcție este diferențiabilă; prin urmare, putem calcula derivata soluției 

în raport cu parametrii p care guvernează sistemul de ecuații. 

Prezentăm mai jos declarația formală a teoremei: 

Fiind dată o funcție        →    și două puncte a0 și z0 astfel încât 

1. cele două puncte reprezintă o soluție a ecuației f(a0,z0) = 0, 

2. Jacobianul lui f în raport cu z este nesingular în punctul soluție:                    

atunci există mulțimile deschise    
    (conținând a0) și        (conținând z0) și o 

funcție continuă unică       →    astfel încât 

1.           

2.              pentru orice      
. 

3. funcția z* este diferențiabilă pentru orice      
. 

Intuitiv, teorema funcției implicite spune că în vecinătatea unei soluții date, putem găsi o 

funcție z* (de la parametri la soluție). Deoarece această funcție este, de asemenea, 

diferențiabilă, putem calcula gradientul său și îl putem folosi în metode standard de 

optimizare bazate pe gradient. 

Calculul gradientului funcției implicite. Deși teorema funcției implicite nu precizează 

gradientul funcției implicite, acesta nu este dificil de calculat. Pornim de la ecuația: 

                    
. 

Calculând derivata acestei ecuații obținem: 

    (   
    )     (   

    )            

de unde rezultă         [   (   
    )]

  
   (   

    )   

Dacă trebuie să luăm în considerare derivata la soluția (a0,z0), atunci obținem 

         [          ]
               

Observăm două aspecte cruciale care fac diferențierea implicită extrem de eficientă în 

practică: 
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1. Derivata (la punctul de soluție) are nevoie doar de informații despre soluție, așa că 

nu trebuie să știm cum s-a ajuns acolo (spre deosebire de diferențierea derulată). Ca 

atare, putem folosi soluții de ultimă generație care pot fi implementate în alte 

limbaje sau paradigme de programare. 

2. Nu trebuie să aflăm în mod explicit funcția care leagă parametrii de soluție, deoarece 

derivata este exprimată numai în termeni de derivate ale funcției date f. Ca atare, 

putem aplica diferențierea automată pentru a calcula gradienții. 

În continuare, prezentăm modul în care teorema funcției implicite ajută la două dintre 

sarcinile pe care le-am discutat în secțiunile anterioare: A · optimizare cu soluție fixă; B · 

optimizare pe două niveluri. 

A · Optimizare cu soluție fixă. Calcularea soluției fixe a unei funcții Φ poate fi formulată în 

mod natural folosind diferențierea implicită. Dorim să găsim z astfel încât Φ(a, z) = z, ceea ce 

poate fi rescris ca f(a, z) = Φ(a, z) – z = 0 și, astfel, ajungem în forma dorită. Gradientul este: 

         [             ]
               

B · Optimizare pe două niveluri. În cazul optimizării pe două niveluri, problema de 

optimizare interioară are forma              . 

Optimul este atins pentru              

Astfel, problema ia forma unei diferențieri implicite, ecuațiile neliniare fiind date de 

gradient. Gradientul funcției implicite z* este: 

          [            ]
                

De observat că acest gradient implică matricea Hessiană (adică derivata de ordinul doi). 

1.3.2.4 Utilitare pentru diferențierea implicită 

Similar cu modul în care diferențierea automată face mecanic procesul de calcul al 

gradientului, recent s-au dezvoltat utilitare pentru a automatiza diferențierea implicită. 

Aceste metode simplifică definirea modelelor care conțin funcții implicite, utilitarele 

numerice având grijă de implementarea corectă a calculului derivatei. Astfel au apărut 

librării noi în această direcție, cum ar fi, în special cele din ecosistemul Python: JaxOpt pentru 

Jax [52], TorchOpt și HyperTorch pentru Pytorch. 

1.3.3 Soluție alternativă 

În timp ce diferențierea implicită oferă cea mai directă abordare, o altă modalitate de 

rezolvare a acestei probleme este integrarea constrângerilor de egalitate în funcția obiectiv, 

sub forma unui termen de penalizare. Apoi, se optimizează atât parametrii θ cât și curenții  

ID,i, corespunzători fiecăreia dintre cele m diode individuale, dispuse în paralel: 

Minimizează        astfel încât 

 ∑ (   
 ∑      

 
   )   ∑ ∑ (                 

       )
  

     

unde β este un termen de penalizare. Cu cât este mai mare, cu atât se pune mai mult 

accent pe rezolvarea precisă a ecuației cu punct fix. De obicei, rezolvăm succesiv această 

problemă prin creșterea lui β în factori de 2. Se va investiga și posibilitatea implementării 

acestei metode, însă este de așteptat să fie dificil de optimizat cu cât β este mai mare 

( →   pentru o determinare exactă a parametrilor), deoarece algoritmul va trebui să 

găsească puncte fixe din ce în ce mai precise. 

 

 

https://github.com/metaopt/torchopt
https://github.com/prolearner/hypertorch
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1.4 Diseminarea rezultatelor   

În etapa I, s-au publicat 2 lucrări la International Semiconductor Conference (CAS 2022) și s-a 

prezentat o lucrare sub formă de poster la International Conference on Silicon Carbide and 

Related Materials (ICSCRM 2022) (2 participări la conferințe): 

 

1. R. Pascu, G. Pristavu, M. Stoian, C. Romanitan, M. Kusko, F. Draghici, D.-T. Oneata, G. 

Brezeanu , "The effect of forming gas annealing on Al/Ti/n-Si contacts," 2022 

International Semiconductor Conference (CAS), 2022, pp. 127-130, doi: 

10.1109/CAS56377.2022.9934472. 

2. V. Moise, F. Draghici, G. Pristavu, R. Pascu, D. -T. Oneata, G. Brezeanu, "Intelligent 

Temperature Sensor with SiC Schottky Diode," 2022 International Semiconductor 

Conference (CAS), 2022, pp. 123-126, doi: 10.1109/CAS56377.2022.9934369. 

3. V. Moise, F. Draghici, G. Pristavu, R. Pascu, F. Mitu, G. Brezeanu, "Wide Range 

Temperature Sensor with SiC Schottky Diode – Error Source Analysis,", prezentare 

poster la The 19th edition of the International Conference on Silicon Carbide and 

Related Materials (ICSCRM), 11-16 Sept., 2022. 

Sumar al progresului: 

Toate activitățile prevăzute la această etapă sunt îndeplinite, având următoarele rezultate: 

1. Raport de cercetare (prezentul material). 

2. Două participări la conferințe (CAS 2022, ICSCRM 2022) în urma cărora au 

fost publicate în proceedings două lucrări, iar una a fost prezentată ca poster 

(conform secțiunii 1.4) 

3. O pagină Web (https://www.dcae.pub.ro/proiecte/17/sbd-specs/) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

callto:2022.9934472
callto:2022.9934369
https://www.dcae.pub.ro/proiecte/17/sbd-specs/
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Rezumat executiv al activităților realizate în perioada de implementare   

Titlul proiectului: Instrument Software pentru Extracția Unitară a Parametrilor și 

Caracterizarea Diodelor Schottky, bazate pe Modele Implicite Diferențiabile Emergente 

Obiectivele generale ale proiectului 

 Validarea și completarea ecuațiilor modelului p-diode pentru a permite 

caracterizarea diodelor Schottky pe domenii de temperaturi de lucru cât mai largi (de 

la nivele criogenice până la 675K). 

 Implementarea unor algoritmi de extracție a parametrilor, bazați pe tehnici implicite 

diferențiabile, cu modelul p-diode subiacent. Dezvoltarea unui produs software 

pentru caracterizare unitară a diodelor Schottky. 

 Fabricarea de diode Schottky pe SiC cu diverse arii active și contacte metal-

semiconductor (Ni, Pt, Cr, Ti / 4H-SiC). 

 Dezvoltarea unei baze de date cu măsurători de caracteristici directe ale diodelor 

Schottky obținute. 

 

Etapa 1. Măsurători electrice preliminare, analiza tehnicilor optime de parametrizare și 

proiectarea fluxului tehnologic. 

Etapa I, derulată în 2022, a urmărit formarea unei baze cuprinzătoare de măsurători pe 

diode Schottky pe SiC și parametrizarea inițială a acestora pentru a identifica particularitățile 

și proprietățile comune. Măsurătorile au fost efectuate pe game extinse de temperaturi, 

mult peste limita semiconductorilor convenționali, pentru a se putea obține o parametrizare 

cât mai relevantă.  

S-a elaborat un proces tehnologic de fabricație pentru noi loturi de dispozitive, în vederea 

extinderii familiilor de diode pe care soluția software de caracterizare le poate analiza.  

În principal, activitatea de cercetare s-a focalizat pe identificarea tehnicilor adecvate de 

extracție și optimizare a parametrilor diodelor Schottky, mai ales diferențierea implicită 

pentru optimizarea binivel, prin evaluarea diferitelor problematizări și formulări pentru 

problemele exterioară și interioară.  

  

Fig. 1 Caracteristici directe și modelare 

teoretică pentru o diodă Schottky cu contact 

de Ti/4H-SiC. la diverse temperaturi. 

Fig. 2 Caracteristici directe și modelare 

teoretică pentru o diodă Schottky cu contact 

de Ni/4H-SiC la diverse temperaturi. 
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