RAPORTUL STIINTIFIC SI TEHNIC

Proiecte de cercetare pentru stimularea tinerelor echipe
independente (TE)
PN-111-P1-1.1-TE-2021-0231
Instrument Software pentru Extractia Unitara a Parametrilor
si Caracterizarea Diodelor Schottky, bazate pe Modele
Implicite Diferentiabile Emergente
Acronim: SBD-SPECS

(https://www.dcae.pub.ro/proiecte/17/sbd-specs/)
Proiect nr. TE17 / 2022

Etapa |
Decembrie, 2022
Coordonator Proiect — Universitatea POLITEHNICA Bucuresti (UPB)

1. Obiectivele generale ale proiectului sunt:

¢ Validarea si completarea ecuatiilor modelului p-diode pentru a permite caracterizarea
diodelor Schottky pe domenii de temperaturi de lucru cat mai largi (de la nivele criogenice
pana la 675K).

¢ Implementarea unor algoritmi de extractie a parametrilor, bazati pe tehnici implicite
diferentiabile, cu modelul p-diode subiacent. Dezvoltarea unui produs software pentru
caracterizare unitara a diodelor Schottky.

e Fabricarea de diode Schottky pe SiC cu diverse arii active si contacte metal-
semiconductor.

e Dezvoltarea unei baze de date cu masuratori de caracteristici directe ale diodelor
Schottky obtinute.

Se urmareste dezvoltarea de solutii software robuste pentru analiza si caracterizarea
diodelor Schottky, bazate pe algoritmi de optimizare de ultima generatie. Pentru a asigura
relevanta fizica a parametrilor extrasi, instrumentul software va avea la baza un model de
neomogenitati (p-diode), recent dezvoltat in institutia gazda, cu implicarea si contributii
esentiale din partea membrilor SBD-SPECS. Produsul informatic va fi testat si calibrat cu
masuratori pe diode Schottky pe SiC ce sunt capabile sa functioneze pe game largi de
temperaturi.



Etapa 1. Masuratori electrice preliminare, analiza tehnicilor optime de parametrizare si
proiectarea fluxului tehnologic.

Etapa |, derulata in 2022, este focalizata pe identificarea tehnicilor adecvate de
extractie si optimizare a parametrilor diodelor Schottky. Se urmareste, de asemenea,
efectuarea de investigatii experimentale asupra diodelor Schottky pe SiC. Se va crea astfel o
baza de masuratori asupra caracteristicilor directe, ce va servi la validarea solutiei software
de parametrizare. Pentru a dezvolta baza materiald de dispozitive experimentale a UPB,
etapa | a vizat si elaborarea unui proces tehnologic de fabricare a unor loturi noi de diode
Schottky pe SiC. Toate activitatile din planul de realizare au fost indeplinite, dupa cum reiese
din Raportul stiintific dezvoltat in continuare (1 Raport de cercetare).

1.1 Madsurdtori pe Diodele Schottky (SBD) pe SiC pe game largi de temperaturi pentru
caracterizare preliminard si popularea bazei de date.

Tn cadrul proiectelor desfisurate anterior, UPB, prin Laboratorul de Dispozitive si Circuite
Electronice - Studii Avansate (DCE-SA https://eeris.eu/ERIF-2000-000M-2131) in
parteneriat cu Institutul National de Cercetare si Dezvoltare in Microelectronica — IMT
Bucuresti, a dezvoltat dispozitive pe carbura de siliciu (SiC) si tehnologia de Tncapsulare
adecvata pentru functionarea la temperaturi Tnalte, in medii ostile. Printre acestea, se
numara si diode Schottky pe SiC, cu arii active si arhitecturi diferite. Astfel, baza materiala
disponibila pentru realizarea Activitatii 1.1 asigura dispozitive cu contacte Ni/4H-SiC si Ti/4H-
SiC.

Diodele Schottky masurate electric din cel mai recent lot au fost fabricate pe substrat de
SiC de tip n (puternic dopat — 10" cm™) cu strat epitaxial (slab dopat — 2:10% cm™). Diodele
au contacte cu o configuratie circulara. Au fost utilizate 2 metale diferite pentru realizarea
contactului Schottky, si anume: Ti(100nm), respectiv Ni(100nm). Tratamentele termice post-
metalizare s-au efectuat in atmosfera inerta 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
obtinerea contactului ohmic s-au depus succesiv, pe spatele plachetelor, doua straturi
metalice: Ti (30 nm)/Ni (100 nm). Tratamentul termic post-metalizare pentru contactul
ohmic a fost realizat la o temperatura de 1050°C, timp de 3 minute, tot in atmosfera de Ar.
Pentru realizarea pad-urilor de contact si finalizarea contactului ohmic, s-a depus un
ansamblu metalic, format din Ti (70nm)/ Ni(175nm)/Au(320nm), pe ambele fete ale
plachetelor.

Structurile de test au fost incapsulate in capsule de tip TO39, utilizand tehnologia firului
de aur pentru contactarea anodului. Catodul a fost conectat la ambaza capsulei utilizandu-se
0 pasta pe baza de Ag. Structurile de test au fost caracterizate electric pe o gama larga de
temperaturi, in functie de capabilitatile contactului. Astfel, diodele cu Ni, avand bariera
Schottky ridicata, au putut fi caracterizate in domeniul 15 — 675K, iar cele cu Ti, de bariera
redusa, au fost evaluate pana la 500K. Masuratorile electrice au fost efectuate utilizand o
unitate de masura Keysight B2902A si un criostat cu heliu si circuit inchis de tip Janis (CCS-
450), capabil sa ofere o gama larga de temperaturi, cuprinsa intre 15 si 500K (fig. 1.1).
Masuratorile la temperaturi inalte (300 — 700K) s-au efectuat cu sistemul descris in [1], [1] si
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

Fig. 1.1 Ansamblu de caracterizare

joase pentru diodele Schottky pe SiC.

in figura 1.3 sunt ilustrate exemple de caracteristici directe, masurate cu cele doud

sisteme, pe diode cu contact de Ti, respectiv Ni.

inalte pentru diodele Schottky pe SiC [3].
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Fig. 1.3 Caracteristici directe pentru diode cu contacte de a) Ti/4H-SiC si b), c) Ni/4H-SiC in diferite
game de temperaturi. Date mdsurate(puncte) si modelate(linii).

Se poate observa ca dispozitivele prezinta o dependentd exponentiala a curentului de
tensiunea aplicata pe cel putin 5 ordine de marime. Acest tip de variatie este caracteristic
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mecanismului de conductie denumit emisie termionicd. Utilizarea diodelor Schottky in
aplicatii practice este puternic conditionata de influenta dominanta a acestui mecanism.
Desi, asa cum s-a precizat anterior, diodele au putut fi caracterizate chiar de la 15K,
comportamentul lor electric deviaza considerabil de la cel dorit in gama 15 — 60K, dupa cum
se poate observa in figura 1.4.
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Fig. 1.4 Caracteristici directe, mdsurate pe diode cu contacte de a) Ti/4H-SiC si b), Ni/4H-SiC la nivele
criogenice de temperaturd.

Principalii parametri de interes pentru o dioda Schottky sunt inaltimea barierei (®g,),
factorul de idealitate (n) si rezistenta serie (Rs). in cazul unui dispozitiv ideal, ®g, si n au
valori riguros constante pe intregul domeniu de temperaturi investigat [4]. Determinarea cu
acuratete a acestor parametri este mult ingreunata atunci cand dispozitivul Schottky analizat
prezinta neomogenitati pe suprafata contactului [5]-[9]. Acest fenomen este predominant
mai ales cand sunt investigate diode fabricate pe semiconductori emergenti, precum SiC,
deoarece tehnologia nu este suficient de matura pentru a asigura procese de fabricatie
stabile, cu rezultate reproductibile. Eforturile de cercetare in domeniul diodelor Schottky cu
neomogenitati de contact au culminat cu aparitia conceptului conductiei paralele [9], ce
constituie o abordare intuitiva in explicarea comportamentului electric pentru astfel de
dispozitive. Conform acestuia, un contact Schottky neomogen este format din zone multiple,
de arii diferite, fiecare cu propria bariera [4], [6], [11], ce sunt incorporate in suprafata dorita
prin proiectare. Fiecare dintre aceste zone ,parazite” contribuie variabil la curentul prin
dispozitiv in functie de parametrii specifici, temperatura si tensiunea aplicata diodei. La
nivele mari de polarizare si temperaturi Tnalte, chiar si dispozitivele cu neuniformitati
pronuntate tind sa aiba un comportament cvasi-ideal [4].

Astfel, diodele masurate in cadrul acestei activitati au fost parametrizate initial folosindu-
se doar datele experimentale de la temperaturi Tnalte (300K-500K pentru diodele cu Ti si
300K-675K pentru cele cu Ni). Rezultatele extractiei de parametrii efectuate pe datele din fig.
1.3 sunt prezentate in tabelul 1.1. Parametrul p.s este utilizat pentru evaluarea cantitativa a
gradului de neuniformitate a contactului [4], [12].

Tabelul 1.1. Parametrii determinati pentru diodele cu Ti si Ni din mdsurdtori peste 300K.

Contactul Schottky Ti/4H-SiC Ni/4H-SiC
Oga[V] 1,285 1,72
n 1,03 1,03
Pesr 0,39 1,18
Rs [Q] 8-12 2,5-6




Datele din tabelul 1.1 au fost utilizate in ecuatia

g Vb — Rslp
Ip = AnASTZeXp( Vthn — peff> [exp (Tth) — 1] (1.1)

pentru a modela caracteristicile experimentale din fig. 1.3. A, reprezinta constanta lui
Richardson (146 A/K*cm? pentru 4H-SiC), As este aria nominal3 a contactului Schottky iar Vi
este tensiunea termica. Concordanta calcule-masuratori este mentinuta doar la temperaturi
peste 200K. De asemenea, sunt relevate discordante si la nivele scazute de polarizare. Acest
fapt a fost observat pentru majoritatea dispozitivelor investigate, indiferent de metal (Ti/Ni).
Modelarea acestui tip de comportament neuniform necesita utilizarea unui model mai
complex, precum cel descris in [2], [4], bazat pe ecuatia

- < V, — Re;l

Iy = Y Tps = ) Isy [exp (o220 — 1], (1.2)
- - nVi
1=1 i=1

unde Is, reprezinta curentul de saturatie:

Bn,i

IS,i = AnASTZeXp ( — peff,i)- (13)

Modelul utilizat (p-diode, dezvoltat in UPB [4]), presupune curgerea curentului total (If)
prin m diode Schottky ideale, conectate in paralel. Fiecare diodd-paralel are asociata o
barierd Schottky (Dg,i) si 0 rezistenta serie (Rs;) specifice. Termenii pg; reprezintd parametri
de neuniformitate asociati fiecarei diode-paralel. Se considera o singura valoare (de maxim
1,03, datorata efectelor precum forta-imagine [11]-[14]), cvasi-constanta, asociata intregii
diode, pentru factorul de idealitate (n). Extractia de parametri bazata pe ecuatia 1.2,
transcendentad, este laborioasa si consumatoare de timp daca se efectueaza prin metode
iterative. Scopul proiectului SBD-SPECS este de a dezvolta o solutie ce scade dramatic timpul
de extractie cu acest model, utilizandu-se modele implicite diferentiale.

1.2 Proiectarea fluxului tehnologic de fabricatie pentru loturile de SBD.

Validarea solutiei software ce urmeaza sa fie implementate presupune caracterizarea de
diode Schottky cu metale variate, pentru a se asigura versatilitate si reproductibilitate.
Astfel, este necesara obtinerea loturilor suplimentare de diode. Proiectarea fluxului
tehnologic de fabricatie 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
concentratie mai mare de 10" cm?) si care sa aiba un strat epitaxial slab dopat
(sub 10'® cm™) necesar formérii contactului Schottky. Tn acest strat slab dopat se
va forma regiunea de sarcina spatiala a diodei Schottky.

2. Vor fi utilizate tehnici de curatiri chimice speciale pentru pregatirea suprafetelor
plachetelor de SiC de exemplu folosind solutia 5xDIW (apa deionizata) /1x 29%NH;
(amoniac) / 1x30%H,0, (apa oxigenata): 75°C (10min.) + 1xHF (acid
fluorhidric)/200xDIW: 25°C (15 sec.) + 6xDIW / 1x37 %HCI (acid clorhidric) /
1x30%H,0,: 25°C (10min.).

3. Ariile diodelor Schottky vor fi definite intr-un oxid de camp, cu o grosime suficient
de mare astfel incat sa ofere o izolare din punct de vedere electric intre diodele
definite; o grosime a oxidului cuprinsa intre 0,5 - 1um reprezinta o solutie optima
pentru aceasta etapa, tinand cont de faptul ca diodele se vor caracteriza, in
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special, Tn polarizare directa, la tensiuni mici (<5V). Astfel, nu exista riscul unei
strapungeri a oxidului sau aparitia unor curenti de pierderi mari. Vor fi definite
configuratii circulare, cu arii diferite, avand diametre cuprinse intre 200 - 400um,
utilizand tehnici de fotolitografie. Pentru a obtine o terminatie cu un profil de
rampa, se vor depune douad straturi de oxid. Primul va fi supus unui tratament
termic la o temperatura de minim 950°C pentru a obtine un strat mai dens, iar cel
de-al doilea se va depune standard, la o temperaturd de 750°C. in timpul
corodarii, din cauza densitatii diferite a celor doua straturi de oxid, se va obtine un
profil de rampa care are rolul de a asigura o densitate mai uniforma a curentului
prin dispozitiv si o tensiune de strapungere mai mare.

4. Primul proces de fotogravura are rolul de a deschide ferestre in oxidul de camp si
de a defini ariile active ale diodelor Schottky pe SiC. Un proces de fotogravura
consta Tn urmatorii pasi: depunere fotorezist si tratament termic, alinierea mastii
fotolitografice, expunere la UV a fotorezistului, developare fotorezist, corodarea
oxidului prin masca fotolitografica. Corodarea va avea loc fara protectia spatelui
plachetei pentru a elimina si oxidul care a fost crescut acolo in timpul
depunerii/tratamentului termic efectuat. Urmeaza indepartarea fotorezistului in
acetona.

5. Pentru obtinerea unei rezistente serie mici, calitatea Tnaltd a contactului ohmic
este esentialda. 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). Dupa depunerea metalului pe spatele plachetelor de SiC
urmeaza un tratament termic post-metalizare, in atmosfera inerta si la o
temperatura ridicata (T > 1000°C). Aceste etape tehnologice trebuie sa ofere o
rezistivitate specifica de contact scazuta;

6. Contactele Schottky vor fi definite prin tehnici de fotolitografie, care vor avea atat
arii, cat si 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 influentat de acest
pas.

7. Pentru realizarea pad-urilor de contact si finalizarea contactului ohmic se vor
depune succesiv, pe ambele fete ale plachetelor, compozitii metalice formate din
Ti/Ni/Au. Stratul de Ti oferd o aderenta buna la siliciura metalica rezultata in urma
tratamentului termic post-metalizare. Nichelul reprezinta un strat de bariera, ce
opreste inter-difuzia celorlalte metale la temperaturi inalte, iar aurul are un grad
foarte scazut de oxidare si ofera un contact electric cu rezistivitate foarte scazuta,
tinand cont si de procesul de incapsulare (capsula TO39 are terminale aurite).

1.3 Andliza si selectia tehnicilor optime implicite diferentiabile pentru parametrizarea
diodelor Schottky pe SiC.

Studiind ecuatiile 1.2 si 1.3, se disting trei tipuri de termeni:
e  Constante, cu valoare bine stabilita (A,, As, Vin)



¢  Date obtinute in urma masuratorilor (Vp, Ip, T)
. Parametri ce trebuie estimati cu precizie (®gy, Pefr, N, Rs)

Tn mod ideal, se doreste determinarea unei solutii analitice pentru ecuatia dats, deoarece
aceasta ar avea avantajele de a fi exacta si rapid de calculat. Tns3, cum modelul ales nu este
tratabil analitic, trebuie recurs la abordarea alternativa de utilizare a optimizarii numerice
[15] pentru a ciuta iterativ solutia optim3. Tn acest scop, se formuleazd problema rezolvérii
ecuatiei ca o sarcina de optimizare si se utilizeaza informatiile de gradient pentru a ghida
cautarea.

Pentru cazul nostru concret, definim urmatoarea problema de optimizare cu constrangeri:
v A 2 v
Minimizeazd 8 in ¥, (loglp, — log X% 1p ;) dacd Ip;, = ¥(Ip i, Vi Ti, 0;), unde

e  Weste ecuatia 1.2;
e O reprezinta toti parametrii care trebuie extrasi;
e  keste indexul masuratorii.

De asemenea, subliniem faptul ca functia de cost minimizata este eroarea patratica medie
si este definita Tn spatiul logaritmic, ceea ce asigura ca masuratorile la curenti mici nu sunt
complet ignorate.

Abordarea comuna pentru a rezolva o astfel de problema de optimizare implica calcularea
gradientilor si apoi utilizarea acestor informatii intr-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 manuala a gradientilor este o
sarcina dificila si predispusa la erori. Din acest motiv, ne vom baza pe diferentierea automata
— 0 tehnicd ce evalueaza gradientii numeric, in mod eficient, utilizdnd teorema derivarii
functiilor compuse (chain rule). Aceste tehnici au fost dezvoltate si popularizate in contextul
invatarii profunde (deep learning) pentru optimizarea functiilor multi-dimensionale si non-
liniare.

n timp ce problemele uzuale de optimizare implicd doar functii, in cazul nostru, avem de-
a face cu o optimizare imbricata (cunoscuta si sub denumirea de “optimizare binivel” [18]
sau “retele declarative” [19]) cu problema interioara care reprezinta ecuatia unui punct fix,
de formal = yY(I). Pentru aceasta, se va studia posibilitatea implementarii tehnicii mai
avansate a diferentierii implicite.

1.3.1 Diferentierea automata pentru optimizarea numerica

Calcularea gradientului unei functii este esentiala pentru invatarea automata si tehnicile
de optimizare. Pe masura ce modelele devin mai complexe (si totodata mai flexibile), devine
din ce in ce mai dificil sa se calculeze derivata in mod manual. Mai mult, aceasta abordare
impiedica explorarea in ceea ce priveste modelul si topologia acestuia, deoarece orice
modificare trebuie sa fie reflectata si in calculul derivatei.

Diferentierea automata (automatic differentiation) ne ofera o familie de algoritmi care
calculeaza automat gradientii unei expresii date. Fundamentul acestei tehnici este teorema
derivarii functiilor compuse, care permite determinarea gradientului intr-un mod
compozitional: cunoasterea gradientilor unor expresii primitive permit calculul gradientilor
unei functii arbitrare, compuse din aceste expresii de baza.



Exista doua variante principale de diferentiere automata — modul direct (forward mode) si
modul invers (reverse mode) — ambele avand compromisuri in ceea ce priveste cerintele de
calcul si memorie. Mai exact, modul direct este eficient atunci cand functia pe care o
diferentiem are mai multe iesiri decat intrari si nu trebuie sa stocheze activari intermediare,
in timp ce modul invers este eficient atunci cand functia are mai multe intrari decat iesiri si
trebuie sa stocheze calcule intermediare. Din punctul de vedere al invatarii profunde
moderne (unde spatiul de intrare este, in general, de dimensiuni foarte mari, spre exemplu,
retelele au zeci de milioane de parametri, iar iesirea este un singur numar, valoarea functiei
de cost), diferentierea automata de tip mod invers ofera o modalitate de a calcula gradientii
eficient. Dimpotriva, modul direct ar necesita multiple rulari ale algoritmului de diferentiere,
ceea ce este probabil prohibitiv din punct de vedere computational pentru multe dintre
aplicatiile curente.

O instantiere comuna a diferentierii automate este algoritmul backpropagation [20], care
este o varianta a algoritmului de diferentiere automata de tip mod invers pentru cazul cand
rezultatul functiei este un scalar (un singur numar); acesta este de obicei cazul pentru
invatarea profunda, in care o functie de cost este utilizatda pentru a evalua potrivirea
combinatiei curente de parametri.

Implementarea corecta a tehnicii diferentierii automate reprezinta un proces delicat [21],
insa eforturile recente de cercetare [22]-[24] s-au focalizat pe dezvoltarea unor baze
teoretice mai bune, conform carora validarea poate fi mai usor efectuata.

Chiar daca diferentierea automata este, in general, un algoritm complex, aceasta este
usor de utilizat datorita numeroaselor sale implementdri in mai multe limbaje de
programare, cum ar fi PyTorch [25] si Jax [26] pentru Python, ReverseDiff si Zygote [27]
pentru Julia; Tensorflow [28], care functioneaza pentru mai multe limbaje, inclusiv Python,
C++, Java, Go, JavaScript, R. Toate aceste biblioteci faciliteaza crearea de modele complexe si
flexibile si sunt un motiv important pentru cresterea rapida a aplicatiilor de deep learning.

1.3.2 Diferentierea implicita pentru optimizarea binivel

Optimizarea standard si diferentierea automata implica functii, care sunt compuse intr-o
singura functie de cost. Cu toate acestea, pentru o anumitd clasa de probleme, ne
intereseaza relatii mai generale intre intrari si iesiri, precum constrangeri (neliniare) sau
probleme imbricate de optimizare. Mai precis, presupunem urmatoare doua tipuri de
formulari generale:

Minimizeaza u in flu, w) daca g(u, w) =0

Sau

Minimizeaza u in f(u, w*) daca w*€ arg min,, g(u, w)

unde

e feste problema de optimizare exterioara;

e g este constrangerea (neliniard) sau problema interioara de optimizare;

e yusunt parametrii externi;

e wsunt parametrii interni.

Acest cadru apare sub diferite denumiri in literatura, retelele declarative [19] si optimizare
binivel sau imbricatd [18] fiind cele mai uzuale. Multe probleme de invatare automata pot fi
interpretate Tn acest cadru, astfel incat dezvoltarea de solutii generale are potentialul de a
rezolva multe sarcini de interes. Mai important, problema noastra poate fi si ea formulata in
acest mod, unde constrangerea neliniara corespunde ecuatiei punctului fix.



Exista doua tipuri de solutii pentru aceasta problema: diferentierea derulata (unrolled
differentiation) si diferentierea implicita. Diferentierea derulata rezolva problema interioara
cu un algoritm de optimizare si apoi utilizeaza diferentierea automata pentru a propaga
gradientii prin iteratiile algoritmului de rezolvare a ecuatiei. Diferentierea implicita se
bazeaza pe teorema functiei implicite [29] si ne ofera o modalitate eficienta de a calcula
derivata solutiei in raport cu parametrii.

1.3.2.1 Aplicabilitate

Tn aceastd subsectiune prezentdm mai multe exemple de sarcini de invitare automata
care pot fi formulate ca o problema de optimizare de tip binivel. Aceste numeroase aplicatii
arata importanta abordarii, oferind indicii privitoare la modul de utilizare a tehnicii de
diferentiere implicita pentru problema noastra.

in tabelul de mai jos rezumam sapte sarcini, listind obiectivele lor interne, parametrii

interiori, obiectivele externe si parametrii externi.

. Co . . — . Parametri
Sarcina Obiectiv interior | Parametri interni | Obiectiv exterior ]
externi
optimizarea functia de cost pe .
hiper datele de onderile retelei functia de cost pe hiper-parametri
P . P ’ datele de validare perp
parameterilor antrenare
modele
rofunde cu solutie de ti ) . . alte ponderi ale
P ’ i P ponderile retelei functia de cost P .
punct de punct fix retelei
echilibru
distilarea functia de cost pe ) . functia de cost pe set de date
. ponderile retelei . .
datelor datele distilate datele originale distilate
invatarea L
predictie L. . . ) .
modelelor . iesirea structurata functia de cost ponderile retelei
structurata
structurate
invatarea de .
. N - , functia de cost
dictionar pe invatarea dictionarul si . ) .
. . . pentru sarcina ponderile retelei
baza unei dictionarului reprezentarea o
. finala
sarcini
. functia de cost pe . N
functii de ’ P ) . impactul contributia
) . datele de ponderile retelei ) . )
influenta esantionaelor fiecarui esantion
antrenare
. functia de cost parametri specifici | functia de cost pe .
meta-invatare .. e . .. meta-parametri
pentru sarcinile fiecarei sarcini datele de testare




Notatie. in cele ce urmeaza (dacd nu este specificat altfel), vom presupune un scenariu
tipic de invatare automata. Se considera un set de perechi de date ce constituie esantioane
intrare-iesire D = {(x; y;)} (unde x; reprezinta intrarile iar y; iesirile asociate). Setul de date are,
de obicei, trei parti, corespunzatoare antrenarii (training, tr), validarii (validation, va) si
testarii (testing, te). Scopul este de a invata o functie fg (parametrizata prin ponderile 8),
care asociaza intrarea x la iesirea y astfel incat o functie de cost L sa fie minimizata. Functia f
este, de obicei, implementata ca o retea neuronala (compozitie alternativa de neliniaritati si
liniaritati) si este calibrata pe partea de date de antrenare (tr). Partea de date de validare
este utilizata pentru a evalua corectitudinea parametrilor si pentru a cauta hiper-parametri
optimi, care pot controla arhitectura (de ex., numarul de straturi, tipuri de straturi) sau
optimizarea (de ex., rata de invatare).

Optimizarea hiper-parametrilor

Unul dintre cele mai populare exemple de optimizare binivel in Tnvatarea automata este
sarcina de optimizare a hiper-parametrilor. De obicei, antrenarea unei retele neuronale
consta n optimizarea parametrilor care controleaza direct predictia (acestia sunt cunoscuti
si sub numele de ponderi). Cu toate acestea, exista o suita de parametri suplimentari care
controleaza alte aspecte ale retelei, cum ar fi rata de invatare a optimizatorului, adancimea
retelei, numarul de canale pentru un strat, preprocesarea aplicata intrarilor. Acesti
parametri sunt numiti hiper-parametri si, desi uneori sunt considerati secundari, ei sunt
cruciali pentru atingerea unei performante cat mai bune [30]. Hiper-parametrii sunt, de
obicei, optimizati separat, folosind abordari tip “black-box” (cum ar fi cautarea exhaustiva
sau cautarea aleatorie [31]). Aceasta abordare foloseste informatii de gradient doar pentru a
gasi ponderile retelei, dar hiper-parametrii sunt determinati prin incercari multiple, fara a
utiliza informatii de gradient. Procesul se potriveste foarte natural ca problema de
optimizare binivel si poate fi astfel rezolvata mai eficient. Din punct de vedere matematic,
avem doua obiective: cel exterior optimizeaza performanta pe setul de validare prin
potrivirea hiper-parametrilor, in timp ce cel interior optimizeaza performanta pe partea de
test, prin potrivirea ponderilor retelei. Ca in cazul optimizarii binivel, parametrii interni
(ponderile retelei) depind implicit de parametrii externi (hiper-parametrii). Formularea
devine:

Minimizeazd Ain ¥, -p,, L(fg* 2(x),y) daca 68" € argminy, Y., ,~p, L(for1(x),¥)

Desi aceasta formulare a fost aplicata initial pentru modele de complexitate redusa [32],
lucrari 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]) rezultd din
ducerea la limitd a doua caracteristici cheie ale retelelor neuronale moderne — addancimea lor
si partajarea ponderilor:

1. Retele mai adénci. Conexiunile reziduale [35] si tehnicile de normalizare [36], [37] au
permis construirea de retele din ce Tn ce mai adanci, care exceleaza din punct de
vedere al expresivitatii [38] si la modelarea conceptelor relevante din punct de
vedere semantic [39].

2. Partajarea ponderilor intre straturi. Retelele neuronale convolutionale [40], retelele
neuronale recurente [41] si alte abordari aferente [42]-[44], toate arata beneficiile
reutilizarii ponderilor in mai multe locatii si niveluri din retea.
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Ducand la extrem aceste doua observatii, obtinem o retea de adancime infinita cu
ponderi comune pe toate straturile: fg(x) = wINNy (x, NNg(x,...NNg(x,ZO))),unde 20

este un vector de initializare aleatorie iar w este un strat de predictie final, care proiecteaza
activarea in spatiul de iesire.

Deoarece iteratia repetata converge de obicei catre un punct fix, antrenamentul retelei
poate fi exprimat si intr-o formulare pe doua niveluri:

Minimizeaza 8, win ¥, ,p,. L(W"z",y) dacd z* = PunctFix (NNy(x, —))

Observam ca aceasta formulare este similara cu cea pentru problema noastra, in sensul
ca ambele implica o solutie de tip punct fix. Diferenta este ca, in acest caz, se antreneaza o
retea generica (N Ny este un strat tipic, cum ar fi perceptronul multistrat sau convolutional),
in timp ce parametrii din modelul nostru (p-diode) sunt plauzibili din punct de vedere fizic.

Distilarea datelor

Distilarea datelor [45] isi propune sa creeze un set mic de date sintetice, astfel incat un
model antrenat pe aceste date sa functioneze bine pe datele originale (reale). Drept urmare,
cu aceasta abordare este posibil sa comprimam seturi de date de zeci de mii de esantioane
in doar cateva exemple. Tn cazul unei sarcini de clasificare, generdm un exemplu sintetic
X pentru fiecare clasa k; formularea ca problema binivel este:

Minimizeaza x in ¥, ~p,, L(fp*(x),y) daca 8" = argming Y. L(f5 (xx), k)

Invatarea modelelor structurate

in multe probleme de invitare automatd, rezultatul are mai multd structurd decat un
singur numar (cazul sarcinii de regresie) sau o eticheta (cazul sarcinii de clasificare); de
exemplu, In problemele de vedere artificiald, putem dori sa prezicem pozitia membrelor
corpului unei persoane (o secventda de coordonate) sau in procesarea limbajului natural
dorim s3 prezicem o propozitie (o secventd de cuvinte). In aceste cazuri, pentru a obtine
acest tip de iesire structurata (secvente) definim, de obicei, o functie de compatibilitate Ey
intre intrare si iesire. Pentru a obtine predictia y trebuie sd rezolvam o problema de
optimizare (internd) care cautda in spatiul de iesire valoarea care maximizeaza
compatibilitatea:

Minimizeaza 6 in %, ,p,, L(y,y) daca § = argmax,, Eg(x,y)

Antrenarea modelelor structurate poate fi incadrata ca o problema de optimizare pe doua
niveluri ce poate fi rezolvata cu o metoda similara diferentierii derulate (discutata mai jos)
[46].

invatarea de dictionar pe baza unei sarcini

Tnvitarea unui dictionar constd in factorizarea matricii datelor X in produsul a doud
matrici: un dictionar de atomi A = {a;..., @, ...} si reprezentarea lor R (o matrice rara care
indica din ce atomi se poate reconstitui un esantion de date):

X; = Z Rua]
j

Tnvitarea unui dictionar pentru o sarcind [47] optimizeazd aceastd factorizare matriceald
citre o sarcind finald (cum ar fi clasificarea peste reprezentarile R). Tncadrat3 ca o problema
de optimizare pe doua niveluri, formularea este urmatoarea:

Minimizeazd 8 in Y., yp,, L(y, fo(r*)) dacd A*,R* = argminA,R||X - AR||12D +/1||R||*
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Algoritmul propus in [47] functioneaza pentru alegeri particulare ale functiei de cost si a
normelor, dar diferentierea implicita ne permite o solutie mai generala.

Functii de influenta

Functiile de influenta [48] ne ofera o modalitate de a masura cat de mult un esantion din
setul de date de antrenare afecteaza performanta modelului Tnvatat. Abordarea naiva ar
consta in re-antrenarea modelului intr-un cadru de excludere (prin excluderea fiecarui punct
de antrenament in mod iterativ) si apoi calcularea functiei de cost pe datele de validare
pentru fiecare dintre modelele rezultate; cu cat diferentele functiei de cost sunt mai mari
(comparativ cu modelul antrenat pe toate datele), cu atat un punctul respectiv este mai
important. Cu toate acestea, aceastd abordare simpld este prohibitiv de lenta, deoarece
timpul creste liniar cu numarul de puncte de date din setul de antrenament. O modalitate
mai eficienta este de a defini urmatoarea problema pe doua niveluri:

Minimizeazd 7 in Y., y-p,, L(Y, fo+(x*)) dacd 6" = arg ming Zivfl ni Ly, fo (%))

unde 7n; este ponderea esantionului i in procesul de antrenare; un n de forma [...1,1,0,1...]
ar corespunde antrendrii fara un singur punct. in acest caz, gradientul problemei exterioare
aproximeaza abordarea naiva [48].

Meta-invatare

Tn sarcina de meta-invatare [49] sunt antrenati algoritmi care generalizeazd peste mai
multe sarcini. Fiecare sarcind t este, de obicei, definitd de un set mic de date D si scopul este
ca, date cateva mostre adnotate pentru o sarcina noua, metoda sa fie capabilda sa invete.
Ideea principald este de a avea un set de parametri © partajati de toate sarcinile, care sa
faciliteaze transferul cunostintelor de la o sarcina la alta; acesti parametri sunt cunoscuti si
ca meta-parametri si sunt antrenati Tmpreuna cu parametrii specifici fiecarei sarcini @;.
Meta-invatarea poate fi formulata ca o problema de optimizare pe doua niveluri, dupa cum
urmeaza [50]:

Minimizeazd 6 Tn X, _pt L(gg;(x),y) dacd

* 1 2
of = argmin Z L( g, (x),y) + |l — 0”2

x’yNDgr
1.3.2.2 Diferentierea derulata

Revenim la problema generala de optimizare pe doua niveluri si discutam una dintre
abordarile propuse: diferentierea derulata (unrolled differentiation). Problema pe care
incercam sa o rezolvam are urmatoarea forma:

Minimizeaza u in f(u, w*) dacd w*e arg min,, g(u, w)

Tehnica diferentierii derulate este cea mai directa abordare; consta initial in cautarea
solutiei problemei interioare prin aplicarea unui algoritm de optimizare iterativ T pentru K
pasi:

T T T
Wg 2> W1 2 ... Wg
v v . . i3 .. . * . v

Aceasta metoda va produce o valoare aproximativa w a valorii optime w , iar daca T este
diferentiabil, putem folosi diferentierea automata pentru a propaga Thapoi gradientii prin cei
K pasi de optimizare. Aceasta abordare are un mare avantaj — simplitatea sa — dar sufera si
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de cateva dezavantaje. In primul rand, este o metodd ineficientd in ceea ce priveste
memoria: deoarece modul invers de diferentiere automatda stocheaza activarile
intermediare, gradul de incarcare al memoriei creste liniar cu numarul de pasi de derulare K.
Tn al doilea rand, pentru a aplica aceastd metodd, trebuie s& implementdm algoritmul de
optimizare interior in cadrul librariei de diferentiere automata, ceea ce limiteaza utilizarea
optiunilor de optimizare, care sunt adesea implementate in alte librarii sau alte limbaje de
programare.

1.3.2.3 Diferentierea implicita

Tehnica de diferentiere derulata calculeaza in mod explicit gradientii problemei de
optimizare interioara. Diferentierea implicitd, pe de alta parte, ofera o abordare in care
calculul gradientului se face implicit: solutia problemei interioare poate fi privita ca o functie
a parametrilor si ca atare putem calcula gradientul functiei de cost relativ la parametrii.

Teoria diferentierii implicite. in continuare se prezinta teoria diferentierii implicite [29],
[51].

Fiind data o functie f: RP X R™ — R", putem interpreta o solutie a functiei (adica ao si zo
astfel incat f(ag,zp) = 0) ca un mod de a specifica un sistem de n ecuatii (neliniare) intre n
variabile (notate cu z), care este parametrizata de p alte variabile (notate cu a). Teorema
functiei implicite afirma ca, daca reusim sa gasim aceasta solutie (ag, zp), in anumite conditii
de regularitate (descrise mai jos), putem defini o functie z*: RP — R", care asociaza variabila
a variabilei z, iar acea functie este diferentiabild; prin urmare, putem calcula derivata solutiei
in raport cu parametrii p care guverneaza sistemul de ecuatii.

Prezentam mai jos declaratia formala a teoremei:

Fiind datd o functie f: RP X R™ — R™ si doua puncte ao si zo astfel incat

1. cele doua puncte reprezinta o solutie a ecuatiei f(agzg) = 0,

2. Jacobianul lui fin raport cu z este nesingular in punctul solutie: det 9, f (ay,zg) # 0

atunci exista multimile deschise S,, < RP (continand ap) si S, < RP (continand z,) si o
functie continua unica z*: RP —» R™ astfel incat

1. z"(ay) =z

2. f(a,z"(a)) = 0 pentru orice a € Sg,.

3. functia Z" este diferentiabild pentru orice a € S, .

Intuitiv, teorema functiei implicite spune ca in vecinatatea unei solutii date, putem gasi o
functie z (de la parametri la solutie). Deoarece aceasta functie este, de asemenea,
diferentiabila, putem calcula gradientul sau si il putem folosi in metode standard de
optimizare bazate pe gradient.

Calculul gradientului functiei implicite. Desi teorema functiei implicite nu precizeaza
gradientul functiei implicite, acesta nu este dificil de calculat. Pornim de la ecuatia:
f(a,z"(a)) =0,Va € S,,.

Calculand derivata acestei ecuatii obtinem:

aof(a,z*(a)) + Olf(a,z*(a)) 0dz*(a) =0,

de unde rezulta dz*(a) = —[alf(a,z*(a))]_1 aof(a,z*(a)).

Daca trebuie sa luam in considerare derivata la solutia (ag,zp), atunci obtinem

0z*(ag) = —[01f (ag, 2017 0o f (ao, Zo).

Observam doua aspecte cruciale care fac diferentierea implicitd extrem de eficienta in
practica:
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1. Derivata (la punctul de solutie) are nevoie doar de informatii despre solutie, asa ca
nu trebuie sa stim cum s-a ajuns acolo (spre deosebire de diferentierea derulata). Ca
atare, putem folosi solutii de ultima generatie care pot fi implementate in alte
limbaje sau paradigme de programare.

2. Nu trebuie sa aflam in mod explicit functia care leaga parametrii de solutie, deoarece
derivata este exprimata numai in termeni de derivate ale functiei date f. Ca atare,
putem aplica diferentierea automata pentru a calcula gradientii.

in continuare, prezentdm modul in care teorema functiei implicite ajutd la doud dintre
sarcinile pe care le-am discutat in sectiunile anterioare: A - optimizare cu solutie fixa; B -
optimizare pe doua niveluri.

A - Optimizare cu solutie fixa. Calcularea solutiei fixe a unei functii @ poate fi formulata in
mod natural folosind diferentierea implicita. Dorim sa gasim z astfel incat @(a, z) = z, ceea ce
poate fi rescris ca f(a, z) = @(a, z) — z = 0 si, astfel, ajungem in forma dorita. Gradientul este:
0z (ao) = —[01f (a0, 20) — Ip]™* aod’(flo’zo)-

B - Optimizare pe doua niveluri. In cazul optimizarii pe doua niveluri, problema de
optimizare interioara are forma arg min, f(a, z).

Optimul este atins pentru d,f(a,z) = 0.

Astfel, problema ia forma unei diferentieri implicite, ecuatiile neliniare fiind date de
gradient. Gradientul functiei implicite z* este:

0z*(ag) = —[0101f(ag, 20)]171 89 319 (ao, zo).

De observat ca acest gradient implica matricea Hessiana (adica derivata de ordinul doi).

1.3.2.4 Utilitare pentru diferentierea implicita

Similar cu modul in care diferentierea automata face mecanic procesul de calcul al
gradientului, recent s-au dezvoltat utilitare pentru a automatiza diferentierea implicita.
Aceste metode simplifica definirea modelelor care contin functii implicite, utilitarele
numerice avand grija de implementarea corecta a calculului derivatei. Astfel au aparut
librarii noi Tn aceasta directie, cum ar fi, in special cele din ecosistemul Python: JaxOpt pentru
Jax [52], TorchOpt si HyperTorch pentru Pytorch.

1.3.3 Solutie alternativa

Tn timp ce diferentierea implicitd oferd cea mai directd abordare, o altd modalitate de
rezolvare a acestei probleme este integrarea constrangerilor de egalitate in functia obiectiv,
sub forma unui termen de penalizare. Apoi, se optimizeaza atat parametrii © cat si curentii
Ip,i,, corespunzatori fiecareia dintre cele m diode individuale, dispuse in paralel:

Minimizeaza 0, I ; astfel incat

Yillp, = X1 1p) + Bk X121 (Ipi, — ¥Upip Voo Tho 91’))2

unde B este un termen de penalizare. Cu cat este mai mare, cu atat se pune mai mult
accent pe rezolvarea precisa a ecuatiei cu punct fix. De obicei, rezolvdm succesiv aceasta
problema prin cresterea lui B in factori de 2. Se va investiga si posibilitatea implementarii
acestei metode, insa este de asteptat sa fie dificil de optimizat cu cat B este mai mare
(B = oo pentru o determinare exactd a parametrilor), deoarece algoritmul va trebui sa
gaseasca puncte fixe din ce Tn ce mai precise.
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1.4 Diseminarea rezultatelor

n etapa I, s-au publicat 2 lucréri la International Semiconductor Conference (CAS 2022) si s-a
prezentat o lucrare sub forma de poster la International Conference on Silicon Carbide and
Related Materials (ICSCRM 2022) (2 participari la conferinte):

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 activitatile prevazute la aceasta etapa sunt indeplinite, avand urmatoarele rezultate:
1. Raport de cercetare (prezentul material).

2. Doua participari la conferinte (CAS 2022, ICSCRM 2022) in urma carora au
fost publicate in proceedings doua lucrari, iar una a fost prezentata ca poster
(conform sectiunii 1.4)

3. O pagina Web (https://www.dcae.pub.ro/proiecte/17/sbd-specs/)
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Rezumat executiv al activitatilor realizate in perioada de implementare

Titlul proiectului: Instrument Software pentru Extractia Unitara a Parametrilor si
Caracterizarea Diodelor Schottky, bazate pe Modele Implicite Diferentiabile Emergente

Obiectivele generale ale proiectului

e Validarea si completarea ecuatilor modelului p-diode pentru a permite
caracterizarea diodelor Schottky pe domenii de temperaturi de lucru cat mai largi (de
la nivele criogenice pana la 675K).

e Implementarea unor algoritmi de extractie a parametrilor, bazati pe tehnici implicite
diferentiabile, cu modelul p-diode subiacent. Dezvoltarea unui produs software
pentru caracterizare unitara a diodelor Schottky.

e Fabricarea de diode Schottky pe SiC cu diverse arii active si contacte metal-
semiconductor (Ni, Pt, Cr, Ti / 4H-SiC).

e Dezvoltarea unei baze de date cu masuratori de caracteristici directe ale diodelor
Schottky obtinute.

Etapa 1. Masuratori electrice preliminare, analiza tehnicilor optime de parametrizare si
proiectarea fluxului tehnologic.

Etapa |, derulatd in 2022, a urmarit formarea unei baze cuprinzatoare de masuratori pe
diode Schottky pe SiC si parametrizarea initiala a acestora pentru a identifica particularitatile
si proprietatile comune. Masuratorile au fost efectuate pe game extinse de temperaturi,
mult peste limita semiconductorilor conventionali, pentru a se putea obtine o parametrizare
cat mai relevanta.

S-a elaborat un proces tehnologic de fabricatie pentru noi loturi de dispozitive, in vederea
extinderii familiilor de diode pe care solutia software de caracterizare le poate analiza.

Tn principal, activitatea de cercetare s-a focalizat pe identificarea tehnicilor adecvate de
extractie si optimizare a parametrilor diodelor Schottky, mai ales diferentierea implicita
pentru optimizarea binivel, prin evaluarea diferitelor problematizari si formulari pentru
problemele exterioara si interioara.

- i
e — 260
10~ ///?(// — 174 1072 512
A 02 .
. 74 g / 76.2 — 1262
107 g4 / 101.5 107 150.4
/ 175.3
- a1 / — 1269 | - i
5 L7 A 152.1 : — 2255
10 / / 177.0 10° 2506
# 2157
/ y
. 7 15

300.7
— 3256
350.6
375.5

Fig. 1 Caracteristici directe si modelare Fig. 2 Caracteristici directe si modelare
teoreticd pentru o diodd Schottky cu contact teoreticad pentru o dioda Schottky cu contact

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