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Resumen

En este trabajo se propone utilizar Redes Neuronales Avrtificiales, Arboles de Decision,
Random Forest y Support Vector Regression, que son métodos de aprendizaje automatico
propios de la inteligencia artificial, para identificar los parametros/caracteristicas de
dispositivos electronicos con el objetivo de caracterizarlos y asi modelar el comportamiento
de dichos dispositivos en un simulador electronico con exactitud.

Los diferentes modelos de inteligencia artificial se validaron al realizar varios
experimentos en diferentes condiciones. Se comenzé a extraer 2 y después 4 pardametros de
un circuito inversor de carga resistiva, el cual estaba constituido por un transistor de pelicula
delgada de silicio policristalino (TFT Poly-Si). Después se realiz6 la extraccion de 3
pardmetros en transistores tipo NMOS de manera individual y se llevaron a cabo pruebas de
extraccion utilizando mediciones fisicas. Finalmente se realiz6 la extraccion de tres
parametros en transistores tipo TFT de India Galio y Oxido de Zinc (IGZO), con los cuales
también se hicieron pruebas de extraccion con mediciones fisicas.

En las tres condiciones de experimentacion para realizar la extraccién de pardmetros
se realiz6 basicamente lo siguiente: generar un conjunto de entrenamiento destinado al
dispositivo de interés, usando un software de simulacién eléctrico, con el cual se realizaron
una serie de simulaciones donde se configuran los parametros de interés. Las curvas |-V
(entradas) resultantes se almacenan y se registran los parametros (salidas) usados durante
cada simulacion. Con estas muestras de curvas I-V se entrenan los métodos de aprendizaje,
en esta etapa aprenden a identificar los patrones y caracteristicas de las curvas, que hacen
posible la prediccion de los parametros que corresponden a cada una de ellas. Después del
entrenamiento, se almacena el modelo, el cual esta listo para recibir nuevas muestras de
entrada y hacer una extraccion/prediccion. En esta etapa es posible usar las mediciones fisicas
de los dispositivos para probar a los métodos con datos reales e identificar al mas exacto.

Con el método descrito en el parrafo anterior se prob6 que efectivamente los modelos
de aprendizaje supervisado pueden ser utilizados para realizar la extraccion de parametros,

con porcentajes de error menores al 10%.
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Abstract

In this work a series of experiments were carried out to prove that supervised learning
methods such as Artificial Neural Networks, Decision Trees, Random Forest and Support
Vector Regression, typical of machine learning and artificial intelligence, are capable of
identifying the parameters/characteristics of electronic devices in order to characterize them
and thus model the behavior of these devices in an electronic simulator accurately.

For this purpose, different experiments were performed under different conditions. We
started by extracting 2 and then 4 parameters from a resistive load inverter circuit, which was
constituted by a polycrystalline silicon thin film transistor (TFT Poly-Si). Then the extraction
of 3 parameters in NMOS type transistors was performed individually and extraction tests
were carried out using physical measurements. Finally, the extraction of three parameters
was performed on India Gallium Zinc Oxide (IGZO) TFT type transistors, with which
extraction tests were also performed using physical measurements.

In the three experimental conditions to perform the extraction of parameters, the
following was basically done: generate a training set for the device of interest, using an
electrical simulation software, with which a series of simulations were performed where the
parameters of interest are configured. The resulting 1-V curves (inputs) are stored and the
parameters (outputs) used during each simulation are recorded. With these samples of |-V
curves the learning methods are trained, at this stage they learn to identify the patterns and
characteristics of the curves, which make possible the prediction of the parameters that
correspond to each one of them. After training, the model is stored, which is ready to receive
new input samples and make an extraction/prediction. At this stage it is possible to use the
physical measurements of the devices to test the methods with real data and identify the most
accurate one.

With the method described in the previous paragraph it was proven that supervised
learning can indeed be used to perform parameter extraction, with error rates of less than
10%.
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Capitulo 1: Introduccion

Capitulo 1 Introduccion

Por los afios 50s, el tubo de vacio fue reemplazado por el transistor, este dispositivo,
tenia un menor tamafio, mejor eficiencia, mas facil y econdmico de fabricar, ademés de no
tener la necesidad de calentar para funcionar. El uso del transistor permitio reducir el tamafio
de las computadoras y llegar a la tecnologia que se utiliza dia a dia.

En las ultimas décadas los transistores también han ido evolucionando, siendo més
eficientes y pequefios. Esto dio inicio a un cambio que ha sido desapercibido por muchos por
la sociedad alrededor del mundo, en los afios 80s y 90s el objetivo era tener computadoras,
laptops y celulares mas pequefios y eficientes. Pero en los inicios del 2000, estos dispositivos
comenzaron a ser mas delgados, pero a tener una pantalla de mayor tamafio. Esto debido a la
necesidad de las diferentes areas en las que estos dispositivos son utilizados. Por ejemplo, un
disefiador grafico necesita de una pantalla de gran tamarfio y buena resolucién, o un usuario
quiere ver de mejor manera las fotos que podia tomar con su celular. Asi comenzé la demanda
por celulares, pantalla de computadora/portatiles y televisores con pantallas cada vez mas
sofisticadas [1], [2]. Fue entonces cuando el transistor de pelicula delgada (TFT por sus siglas
Thin Film Transistor) obtuvo una gran importancia, ya que este transistor de efecto de campo,
como su nombre lo indica es un dispositivo, que se fabrica colocando el material
semiconductor en finas capas de sustrato (usualmente y en un principio vidrio), haciéndolo
un transistor lo suficientemente pequefio y delgado para ser utilizado en pantallas modernas.

Con la carrera de las diferentes empresas tecnologicas como Samsung, Sony,
Microsoft, entre muchas otras, llevo a la investigacion y desarrollo de los TFTs para seguir
mejorando e innovando a este transistor. Dichas mejoras del TFT se han logrado en los
ultimos afios, lo que ha terminado en dispositivos mas eficientes, rapidos, pequefios, incluso
flexibles [3]-[7]. Pero con modelos matematicos complicados, con un gran numero de
parametros.

Una de las herramientas mas importantes dentro de la investigacion electronica son los
softwares de simulacion eléctricos [8]. Este software especial nos permite disefiar, probar y

depurar dispositivos sin la necesidad de fabricarlos fisicamente [9][10]. Los softwares de



Capitulo 1: Introduccion

simulacion funcionan gracias a modelos matematicos que representan los fenémenos en la
vida real. En el caso de la simulacion electronica, el software utiliza los modelos de los
diferentes transistores, capacitores y otros dispositivos electronicos. Estos modelos
matematicos estan compuestos por variables y constantes conocidos como parametros. El
resultado de la simulacion dependera de los valores introducidos en cada uno de los
pardmetros del modelo.

Cada vez que se desarrolla un nuevo transistor, este debe ser caracterizado, es decir,
conocer que valores tienen sus parametros fisicos y eléctricos, que hacen que tenga su
comportamiento (modelen al dispositivo), y asi poder ser comercializado. Cuando no se
conocen los parametros exactos que tiene un dispositivo, no podria ser simulado dentro de
un software, ya que probablemente el compartimento del dispositivo fisico y la simulacion
resultante serian muy diferentes. De esa forma se pierde el objetivo y funcionalidad de un
software simulador, ya que este al usar parametros incorrectos llevaria a simulaciones
erréneas de transistores y otros dispositivos comerciales, y la fabricacion y desarrollo de
circuitos volveria a lo que era antes (prueba y error) de los simuladores, desperdiciando,
tiempo y recursos.

Debido a que conocer los pardmetros que tiene un nuevo dispositivo desarrollado es de
suma importancia, los investigadores llevan una serie de operaciones y simplificaciones
utilizando el modelo matematico y la curva caracteristica de los dispositivos para encontrar
los valores en sus parametros. A este proceso se le conoce como extraccion de parametros.
Como se mencion0 anteriormente, los dispositivos emergentes son cada vez mejores, pero a
su vez, el modelo matematico es complejo, y realizar la extraccion de parametros puede ser
una tarea compleja, el proceso que varia de un dispositivo a otro, y en ocasiones puede llevar
demasiado tiempo. También, es necesario que la persona quien realiza la extraccién tenga de
conocimiento de los modelos utilizados y mucha experiencia para obtener parametros que
permitan modelar el comportamiento de los dispositivos.

Cuando una persona cuenta con la suficiente experiencia en la extraccion de
parametros, su conocimiento le permite deducir que parametros son los que estan afectando
la curva de transferencia de un dispositivo, por ejemplo, el voltaje de umbral (V) que
desplaza a la izquierda o derecha toda la curva. Por esta razon se propone utilizar métodos

de aprendizaje supervisado como Redes Neuronales (RN), Arboles de decision (AD),
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Random Forest (RF) y Support Vector Regression (SVR), para llevar a cabo la tarea de
extraccion de parametros. Debido a que el principio de funcionamiento de estos métodos, es
similar al proceso de aprendizaje que tiene el humano, después de haber procesado una gran
cantidad de curvas I-V de dispositivos. El objetivo de los diferentes métodos sera identificar
los valores de los parametros que pertenecen a una curva I-V, y con estos parametros seré
posible modelar el comportamiento del dispositivo en un simulador con un porcentaje de
error minimo. Siendo una alternativa novedosa, eficiente, rapida, con buena exactitud, sin las
limitaciones que tiene el método analitico, tampoco es necesario tener gran experiencia en
extraccion de parametros. Por otro lado, tampoco es necesaria ser experto en machine
learning, ya que hoy en dia, los lenguajes de programacion mas utilizados, cuentan con
librerias especializadas para desarrollar modelos de aprendizaje automatico de forma muy

sencilla.

1.2. Hipdtesis

Como se menciond anteriormente, una persona que realiza el proceso de extraccion de
parametros, con el tiempo, adquiere conocimiento para identificar los parametros que afectan
a una curva I-V a simple vista, por el hecho de haber trabajado con muchas muestras. Por
ello, se asume que los métodos de aprendizaje automatico, seran capaces de adquirir
conocimiento a través de muestras 1-V, como lo hace una persona, y asi predecir los

parametros pertenecientes a cada una de ellas.

1.3. Variables de estado

Los parametros de un dispositivo dependeran de su modelo matematico, en esta investigacion
se base en los parametros mas comunes que se extraen en la literatura, y de ellos, se
seleccionaron los mas relevantes y que permiten realizar el modelado de la curva I-V. Los
parametros de definen a continuacion:
e Voltaje de umbral: es el voltaje minimo de compuerta a fuente (gate-source) que se
necesita para crear una conduccion entre las la fuente y drenaje (source-drain).
e Movilidad eléctrica: se refiere a la capacidad que tiene un semiconductor para dejar

que los portadores se muevan, con mayor o menor facilidad a lo largo del canal.
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e Resistencias: es la oposicidn que presenta un semiconductor a la corriente eléctrica,
cada material cuenta con un coeficiente de resistividad, y fuerza de oposicion

dependeré directamente a dicho coeficiente.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Entrenar modelos de diferentes métodos de aprendizaje supervisado que sean capaces
de identificar y predecir diferentes parametros pertenecientes a una curva I-V, y dichos
pardmetros permitan modelar con un error minimo el comportamiento del dispositivo en un
simulador eléctrico. El aprendizaje o conocimiento sera adquirido a partir de un conjunto de
ejemplos de curvas I-V, las cuales seran obtenidas por medio de simulaciones, combinando

maltiples valores en los pardmetros de interés.

1.4.2. Objetivos particulares

e Analizar los pardmetros con mayor efecto sobre el comportamiento de los
dispositivos.

e Generar los conjuntos de ejemplos (curvas I-V) a partir de simulaciones con los
parametros de mayor importancia.

e Entrenar métodos de aprendizaje supervisado para la prediccion de pardmetros en
dispositivos electronicos.

e Analizar el aprendizaje de los métodos para identificar el que brinde mejor
desemperio.

e Validar los métodos, utilizando mediciones experimentales para comprobar que los

métodos realizan una extraccién con niveles altos de exactitud.

1.5. Metodologia

En esta subseccion se describe la metodologia propuesta en esta investigacion para
realizar la extraccion de parametros, la cual puede aplicarse a cualquier método de
aprendizaje supervisado. Por otro lado, también se pude aplicar en diferente tecnologia y

dispositivo electronicos, la unica condicion es que el dispositivo y pardmetros de interés
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puedan ser simulados en algun software electronico para la creacion de ejemplos para el
entrenamiento de los modelos de aprendizaje.

La metodologia propuesta es un hibrido entre la metodologia de prototipos y la
metodologia incremental [9], [10].

Como su nombre lo indica, la primera metodologia se basa en realizar prototipos
répidos y funcionales sin enfocarse en la presentacion. En esta investigacion se entrenan
modelos de RNs, ADs, RFs y SVRs, identificando las mejores caracteristicas de cada uno de
ellos (nimero de neuronas, capas, nodos, ramas, arboles etc.) y se almacenan para evaluarlos
posteriormente, ya sea con mediciones fisicas de dispositivos reales o con mediciones
simuladas en condiciones diferentes a lo aprendido durante el entrenamiento. Pero el modelo
no se implementa en ningln sistema web o aplicacién instalable para un sistema operativo.

De la metodologia incremental se tomo la caracteristica de ir avanzando la complejidad
de la extraccion, después de obtener buenos resultados de los primeros prototipos. Los
primeros modelos de aprendizaje fueron entrenados para extraer 2 pardmetros y en
dispositivos NMOS (negative-channel metal-oxide semiconductor), una tecnologia bien
establecida y normalizada, lo cual ayuda a tener un control y asegurar que, si los resultados
no son favorables, no se debe a la tecnologia.

Una vez que los métodos probaron ser capaces de aprender de las curvas |-V e
identificar 2 parametros, se hizo un incremento en el nimero de parametros a extraer.
También se cambio el tipo de transistor y se utilizaron TFTs. En estas dos primeras etapas
los modelos ya entrenados y almacenados fueron evaluados, realizando la extraccion de
mediciones fisicas de transistores NMOS y TFTs.

En un tercer incremento, se paso a realizar la extraccién, ya no en un dispositivo
individual, sino en un circuito inversor de carga resistiva. Esta etapa a su vez se realiz6 en
dos incrementos, comenzando con una extraccion de 2 parametros y después hasta 4
parametros.

A continuacion, se describen los pasos que se realizan para la construccion del primer
prototipo (obtencion de los primeros modelos entrenados):

1. Seleccion de la tecnologia o dispositivo del cual se desea realizar la extraccion
de parametros.

2. Seleccionar los parametros que se desean extraer del dispositivo.
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3. Seleccionar un software de simulacion eléctrica, en esta investigacion se utilizo
AIMSpice y LtSpice.

4. Seleccionar el conocimiento que va adquirir el modelo, es decir, el rango que
tendrén los parametros. Por ejemplo, un V= 1V hasta V=3V, dard como
resultado un modelo que pueda extraer el VT en curvas |-V en ese rango, curvas
con menores 0 mayores voltajes, terminaria en una extraccion incorrecta.

5. Seleccionar la sensibilidad que tendra el modelo entrenado en los rangos que
tendra cada parametro. Por ejemplo, en el rango de Vr= 1V hasta V=3V, el
barrido seré con incrementos de 0.1V, 0.2V, 0.5V etc. Entre mas pequefio sea
el incremento, mayor sera el nimero de muestras, lo cual es positivo hasta cierto
punto, pero podria ocurrir que entre la muestra que tiene un V= 1.1V y la que
tiene un V1= 1.2V no haya un gran cambio, y para el método de aprendizaje
serén consideradas como la misma muestra y el desempefio final sea bajo.

6. Preprocesamiento de las muestras I-V, en este paso las curvas se deben

acomodar, de manera gue se cuenten con dos archivos, las entradas y las salidas,
en el caso de las entradas se tendrd una matriz de nxm, donde en cada renglon
(n) es un ejemplo, una curva I-V, y m es el total de puntos que componen a la
curva I-V (puntos de Ip, que corresponden a Vgs), m estara ligado al barrido
establecido en el voltaje de alimentacion Ves. En el caso del archivo de entrada,
es una matriz de nxh, donde cada renglén representa la salida de la entrada
correspondiente, y el ndmero de columnas (h) dependerd del numero de
pardmetros a extraer.
También se pueden realizar normalizaciones sobre las curvas I-V, y los
parametros de salida, como por ejemplo usar la distribucion Gaussiana
(normal), o simplemente realizar una divisiéon entre el valor maximo para
mantener los datos entre 0 y 1, 0 -1 y 1, dependiendo de la naturaleza de los
datos. El objetivo de esto es que nuestros ejemplos brinden la mayor
informacion para facilitar la prediccion.

7. Una vez que los datos fueron ordenados en entradas y salidas, deben dividirse
en dos conjuntos, el primero se conoce como conjunto de entrenamiento, del

cual los métodos de aprendizaje adquieren el conocimiento, y el segundo es el
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conjunto de validacion, este conjunto de muestras sirve para medir que tan
bueno fue el aprendizaje del modelo.

8. En este paso se procede a comenzar con el entrenamiento de los diferentes
métodos de aprendizaje. Para cada uno de los métodos se debe encontrar el
mejor modelo, ya que puede haber una gran cantidad de RNs, con diferentes
nameros de capas, neuronas etc. Asi que deben probarse diferentes modelos
hasta encontrar el que mejor ajuste a los datos que esta procesando. Lo mismo
se debe hacer con AD, RF y SVR, y la busqueda del modelo optimo se detiene
cuando el aprendizaje ya no aumenta, y siempre serd mejor optar por el modelo
mas simple. Por ejemplo, si un arbol de decision con 50 hojas finales obtiene la
misma exactitud que el arbol de 200 hojas, claramente el arbol pequefio requiere
de menor procesamiento y memoria. Cuando se detecta el mejor modelo de
cada método estos son almacenados.

9. Tras el entrenamiento de los métodos, los modelos resultantes pasan a la etapa
de evaluacion. Esta etapa va en dos pasos, la primera es mediante las métricas
convencionales que se obtienen durante el entrenamiento y el puntaje obtenido
con el conjunto de evaluacion, las métricas comunes son el error cuadratico
medio (MSE) y en regresion se utiliza el coeficiente de determinacion (R?). La
segunda parte de la evaluacion es alimentar a los modelos ya entrenados con
muestras nuevas, cuyas salidas no fueron exactamente lo que aprendieron en el
entrenamiento, pero si dentro de su rango de conocimiento, es decir, si
aprendieron un V1=1, 1.5, ..., 3V, se utilizan muestras con un V= 1.8V y asi
sucesivamente con los otros pardmetros. También se utilizaron mediciones
fisicas de las cuales se desconocian sus parametros.

Finalmente se calcula el porcentaje de error obtenido entre las muestras de
validacion o medicion fisica, y la curva resultante de la simulacion con los
parametros extraidos con los diferentes métodos. Esto permite realizar una
comparativa de las extracciones hechas por los métodos e identificar el
desemperio de cada uno de ellos.

Para la creacion de los prototipos que van en incremento, se deben realizar

modificaciones en los pasos 2 a 5, en los cuales se establece el numerd de parametros a extraer
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y el conocimiento que brindara cada uno de ellos a los métodos de aprendizaje, los demas

pasos no se modifican. En la figura 1 se presenta el diagrama general de la metodologia,

donde se resumen los pasos antes descritos y las tres etapas incrementales realizadas en esta

investigacion.

* Analisis de pardmetros

* Simulaciones con
parametros de interes

 Ordenamiento y
procesamiento de curvas

Conjunto de
datos

* Entrenamiento de

» Identificacion de los

+ Analisis de parametros * Extraccion en muesiras
+ Simulaciones con nuevas/ mediciones fisicas
parametros de interes » Entrenamiento de * Obtencion de porcentaje
« Ordenamiento y diferentes modelos de RN, de error
procesamiento de curvas AD.RFy SVR + Identificacion del mejor
* Identificacion de los método para la extraccion

mejores modelos

Extraccion en inversor de carga

resistiva

Entrenamiento

* Entrenamiento de
diferentes modelos de RN,
AD, RF y SVR

* Identificacion de los

mejores modelos

+ Extraccion en muestras
nuevas/ mediciones fisicas

* Obtencion de porcentaje
de error

« Identificacion del mejor
método para la extraccion

* Analisis de pardmetros

* Simulaciones con
parametros de interes

* Ordenamiento y
procesamiento de curvas

Conjunto de

Jatos Validacion

Extracciénen TFT

« Extraccién en muestras
nuevas/ mediciones fisicas

= Obtencion de porcentaje
de error

« Identificacion del mejor
método para la extraccion

Extraccién en NMOS

Entrenamiento

diferentes modelos de RN,
AD, RF y SVR

mejores modelos

Prototipos
Figura 1. Metodologia propuesta
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Capitulo 2 Estado del arte

La extraccién de parametros ha sido estudiada y abordada de diferentes formas; en este
capitulo se presentan los trabajos relacionados a este tema que se revisaron y se hace un
analisis de estos.

En el articulo [11], propuso una metodologia exacta para hacer la extraccion de ciertos
parametros en inversores de compuerta flotante CMQOS, que cuentan con un interruptor para
tener acceso temporal a la compuerta flotante. Los pardmetros para extraer son el factor de
ganancia y y otras capacitancias parasitas que se acoplan en la compuerta flotante.

Los inversores de compuerta flotante con varias entradas se han convertido en circuitos
muy utiles en disefio de circuitos analdgicos modernos y de sefial mezclada. La extraccion
de los parametros es de suma importancia, ya que el desempefio y comportamiento de los
circuitos esté directamente ligada a ellos.

El principio de la metodologia propuesta es comparar la respuesta transitoria invertida
obtenida en el periodo de restablecimiento con el obtenido. Se tienen seis pasos a seguir y se
enlistan a continuacion:

Paso 1: se debe tomar una medicion durante el periodo de restablecimiento de Ay g
alrededor de un punto fijo en V;y, el cual corresponde a una pendiente de ganancia baja en la
salida V7.

Paso 2: se mide durante el periodo de evaluacion de Ay alrededor de el mismo punto

que en el paso 1.

. A . .
Paso 3: el parametro y es calculado usando y = Aﬂ — YparAve- El segundo término
VR

del lado derecho de la ecuacion es insignificante en la region de baja ganancia debido a que

Ypar < VY Ya que Ayg s un valor pequefio, entonces y se puede aproximar como: y =

AyE |Paso 2

Ayr |Paso 1-

Paso 4: se mide durante el periodo de restablecimiento de Ay ; en un punto fijo cerca
del punto de cambio del inversor, que corresponde a una pendiente de alta ganancia en la
salida.
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Paso 5: se toma una medicion en el periodo de evaluacién en A,z en el mismo punto
que el paso 4.

Paso 6: de la ecuacion del paso 3, se calcula a y,,,- usando los valores obtenidos en los

1 |Paso 3
pasos 3, 4y 5 usando: ypa, = _ _vlpaso
Ayr |Paso 4 AvE lPaso 5

Se fabricaron dos circuitos de prueba usando un proceso CMOS de doble-pli y doble-
metal con 1.2 um. Dichos circuitos fueron medidos utilizando la metodologia descrita en los
seis pasos. En la Tablal se muestra la tabla original del articulo con los resultados obtenidos

en los experimentos.

Tabla 1. Resultados de dos circuitos, medidos y teéricos

Prueba No. Capacitancia  Aspecto radio Medidos Tedricamente
entradas de entrada del transistor y Ypar y Ypar
1 3 0.256 pF P=27um/1.2um  0.8376.71x107®* 0.85 6.71x1073
N=9 um/1.2um
2 6 0.35 pF P=16.8um/3um  0.923 - 0.926 -

N=16.8 ym/6um

En el articulo [12], se muestra un método sistematico para una extraccion aproximada
de transistores organicos de pelicula delgada (OTFTs) que son usados en modelos compactos
en Spice. Los modelos de transistores de pelicula delgada organica de tipo universal junto
con la plataforma Smartspice de Silvaco se utiliza para realizar simulaciones experimentales
de plastic logic (PL) que se llevan a cabo sobre sustratos de plasticos flexibles.

El desarrollo de este tipo de transistores ha ganado popularidad debido a su tamafio
amplio y capacidad de trabajo a bajas temperaturas. Su aplicacion mas comun es en las
pantallas. Sin embargo, con la investigacion se han mejorado las caracteristicas del mismo,
lo cual permite agregar dieléctricos mas delgados y asi aumentar las areas de aplicacion.

Para realizar la extraccion de los pardmetros primero comienzan a obtener la
capacitancia-voltaje para calcular la acumulacion de la carga en el canal. Tomando medidas
de prueba con diferentes medias del canal y la compuerta. Se extrae la capacitancia del canal
por area (F/cm?) de la pendiente de la capacitancia medida contra la longitud. De este modo
se asegura que solo sea considerada la capacitancia de la longitud del canal en la atraccion.

En la Figura 2 se muestra la toma de la capacitancia donde a) de obtiene la capacitancia
por area en el canal con diferentes longitudes (10, 15, 30 y 50 um), para cada punto se calcula

la pendiente de la capacitancia medida contra la longitud con diferentes voltajes de

10
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compuerta. El inciso b) muestra la curva de la derivada de C — V' para extraer el voltaje de
umbral (V).

3.0n- —=— Capacitance (Ficm’) 70.0n1 —— Qacc obtained
....................... —=— Derivative dC,/dV,, < from CV curve
&g 2504 “\ ,S 60.0n
(a) =
£ 20n g 500
8 S 40.0n
S 1.5n4 ) ()
§ £ 30.0n4
S 1.0n4 o
g 20.0n 4
500.0p 4 ]
’ " S 10.0n-
004 T T esssssssessesssensnans
T T T T T T DO- T T T T T T T T
-40 -30 -20 -10 0 10 20 -35 -30 -26 -20 -15 10 -5 O 5 10
Vas(v) V.. (V)

Gs

Figura 2. Medidas de capacitancia
Fuente: [12]

El voltaje de umbral se calcula tomando el punto maximo de la derivada de las
caracteristicas C — V. Vgs= -5V lo que permite obtener a V1 sin depender del modelo o de
algun ajuste. La carga del canal por area se calcula integrando el area bajo la curvade C —
V.

fﬁfs CendVis = Qacc 1)

Después se determina el parametro de movilidad con la ley del comportamiento de

potencia. Para esto se necesita obtener la resistencia del canal utilizando el método de

transferencia lineal (TLM) donde las caracteristicas de salida son colocadas desde los

dispositivos con diferentes longitudes de canal, para separar los efectos del mismo, con la
resistencia de contacto. El resultado obtenido con TLM se muestran en la Figura 3.

De la Figura 3 (parte izquierda) es la extraccion de las resistencias en el canal utilizando

el meétodo de linea de transferencia y (parte derecha) es la comparacion de la movilidad

dependiente de Vs (son los puntos) con los calculados (la linea) utilizando la ecuacion:

ben = (Graves) (ersss). @

11
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Figura 3. Resultados utilizando TLM
Fuente: [12]

En este punto MUACC es la movilidad intrinseca del semiconductor organico con
y dando la ley de poder de dependencia. Definiendo la conductancia del canal y la movilidad
de los transistores, la corriente en el drenador y fuente en la region de operacion lineal se

obtiene como:

w
Insin = 7 (GcnVps) ®)
Y la corriente en la region de operacion en saturacion esta dada por la expresion:
w
Ipssar = 7 (GenVps) (1 + (AVps)) 4)

Cuando se conoce laresistencia del canal usando TLMy la carga del canal de las curvas
de corriente-voltaje. La movilidad del voltaje de compuerta del OTFT se calcula con:

Hen = W )

RcnQacc

En la Figura 4 se muestra la comparaciéon de los resultados obtenidos de manera
experimental (puntos) y los simulados (linea) de las curvas de transferencia con una longitud
de canal de 15 um en el dispositivo con un voltaje Vps= -1V y Vps= 15V . En a) la escala
esta dada de manera logaritmica, b) es el mismo conjunto de curvas pero con una escala lineal
y ¢) es la salida del mismo dispositivo donde los datos experimentales fueron representados
por puntos y los simulados por lineas.

Se concluye que se logré demostrar una metodologia para la extraccion de parametros
en un TFT orgéanico universal de Silvaco usando datos experimentales de TFT de PL. El
procedimiento requiere le método de linea de transferencia para calcular la resistencia en el
canal y medir la capacitancia-voltaje para obtener la carga acumulada en el canal. También

se muestra el andlisis de la degradacion en la movilidad.

12
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Figura 4. Comparacion experimental y calculada
Fuente: [12]

El articulo [13] se extraen los parametros de un transistor MOSFET utilizando un
nuevo procedimiento de optimizacion llamado SaPOSM. El cual une el algoritmo de
optimizacion deterministico Psudo-Objective Function Substitution Method (POSM) con el
paradigma estocéstico de optimizacion Simulated Annealing (SA).

Se hizo la extraccion de los pardmetros de un MOSFET de 0.3 um en la longitud del
canal obteniendo resultados positivos. Una simulacion precisa circuitos integrados requiere
de software especializado como lo es SPICE, pero al mismo tiempo, los simuladores
dependen de que tan preciso es el modelo matematico que representa el comportamiento de
los dispositivos. La extraccion de parametros es un problema de optimizacion no lineal, que

pretende minimizar el minimo cuadrado de una funcion objetivo.

k
5@ = ) e
= Y X7 (WU (x, vij) = Ly )] (6)

En donde:
El vector x es el vector de los parametros x = (xq, x5, ...,X,) Y n €S el numero de
parametros.
o v = [vas(NDvys(j), vps ()] €s la j-esima muestra en el punto i-esimo de la curva
corriente-voltaje (I-V).
o I(x,v;;)es el modelo de corriente en el drenador con los parametros x con

los voltajes v;;.

o I,(vi;) es la corriente del drenador medida (normal) en el voltaje v;;.

e W, esel peso de la i-esima curva obtenida por el disefiador.
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De igual manera se menciona que en la extraccion de los pardmetros puede utilizar
métodos clasicos deterministas de optimizacion no lineal, por ejemplo, el método modificado
Gauss-Newton, el gradiente por descenso, el algoritmo Levenberg-Marquardt y métodos de
busqueda directa para complementar el proceso de extraccion. Esto significa que bien pueden
utilizarse redes neuronales artificiales para realizar la extraccion de pardmetros ya que estas
utilizan métodos como el gradiente descendiente, Levenberg-Marquardt entre otros.

La unién de SA con POSM la describen de la siguiente manera:

¢ Inicialmente se ejecuta SA, en cada iteracion se detectan los fallos, para reducir el
costo de la funcidn entre dos intervalos (de igual temperatura) consecutivos.

e Se utiliza POSM en el punto de busqueda de la corriente. Aqui POSM seréa capaz de
buscar un minimo local de manera mas eficiente que SA.

e EIl minimo local es usado como condicion inicial para comenzar el siguiente paso de
SA con una menor temperatura. Si SA no presenta un mejoramiento de la funcién
objetivo, se le permitird continuar con el siguiente intervalo de temperatura sin utilizar
POSM.

Para mejorar la eficiencia de busqueda también utilizaron un cambio en el tamafio del
paso de blsqueda de forma dinamica cuando SA esta trabajando. Iniciando con un tamafio
de paso @,. Dicho tamafio de paso ¢ aumentara cuando haya un movimiento de caida
durante la etapa del SA con la finalidad de encontrar el minimo local méas rapido. Por otro
lado, si la funcion objetivo no cambia antes y después del intervalo de corriente con la misma
temperatura, @ se disminuye un 10%.

Para finalizar o detener el algoritmo se toman en cuenta alguna de las tres condiciones:

1. S(xoptl-mo) < €;, el error en la funcién de costo se aproxima a cero.

2. T < e, latemperatura en el recocido (annealing temperature) se aproxima a cero.

3. Count > M. Cuando la funcion objetivo no mejora para M (M > 2) en dos intervalos
consecutivos con la misma temperatura.

En la Tabla 2, se muestran los diferentes parametros, con su valor minimo (x;4;,) Yy el
mas alto (x,;:,) que fueron extraidos. Asi mismo se tienen los resultados de utilizando SA 'y
el método combinado SaPOSM.

Al final los investigadores concluyen que el método que mezcla el SA con POSM

Ilamado SaPOSM present6 obtener resultados que se consideran aceptables con un tiempo
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computacional moderado. Ademas, que no se limita a la extraccion de parametros de un
transistor MOSFET, sino que puede ser utilizado en problemas de optimizacion no lineales,

donde hay gran cantidad de locales minimos.

Tabla 2. Resultados de extraccion

Parametro Xpajo Xaito SA SaPOSM
VTO -0.5 -15 -1.026 -1.016
uo 10 600 50.40 52.27
NSUB 1.5e16 1.0e20 0.161e19 0.5002e19
GAMMA 0.0 25 0.3234 0.4941
ETA 0 2.0 0.3213e-2 0.3121e-2
THETA 0 2.0 0.1841 0.2077
KAPPA 0 30 10.92 19.98
VMAX le4 1e8 0.2841e6 0.5126e6
XJ le-8 3e-7 0.2388e-6 0.1831e-6
TOX - - 1.0e-8(ajustado)  1.0e-8(ajustado)
LD - - 5.8e8(ajustado) 5.8e8(ajustado)
# de evaluaciones de funcion. - - 235,009 6,312
Error relativo final - - 0.2035e-4 0.514e-4

En este trabajo, se hizo la combinacién de dos métodos para extraccion de parametros
de un transistor MOSFET, mejorando el tiempo de bdsqueda. Se menciona que la obtencién
de los parametros es una tarea no lineal y se podrian utilizar redes neuronales artificiales,
ademas de los algoritmos genéticos los cuales son usados en extraccién de parametros. Este
punto es favorable, ya que las RNs no han sido estudiadas profundamente para extraer
parametros de circuitos electronicos.

En el articulo [5] se utilizaron los algoritmos genéticos (AG) como una herramienta de
extraccion de parametros de un transistor organico de efecto de campo (OFET), en la parte
baja y superior de voltaje de umbral. Los pardmetros que fueron seleccionados a buscar
fueron el factor de la mejora de la movilidad y, el voltaje de umbral V,;, la oscilacion
subumbral S, la modulacién de la longitud del canal Ay la forma de la regién donde cambia
la pendiente m.

Los autores utilizan los AG para reemplazar el método tradicional para hacer la
extraccion de parametros ya que es una tarea compleja basada en relacion directa de dichos
parametros que requiere un analisis matematico del modelo matematico de cada dispositivo,
este proceso se conoce como Modelo unificado y método de extraccion de parametros
(UMEM). La desventaja de una persona con mucha experiencia para funcionar

correctamente.
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En la seccion del desarrollo se describe que cada parametro desconocido es
denominado gen, y a cada vector de estos pardmetros se le conoce como cromosoma. Su
algoritmo comienza generando una poblacién de unas variaciones aleatorias de una semilla.
Después cada uno de los elementos o individuos es evaluado de acuerdo a su aptitud o
capacidad de cumplir los criterios especificados por el disefiador. Cada elemento es una lista
de valores de parametros que serén extraidos. Se utilizaron los operadores de seleccion,
crossover y mutacion de forma iterativa. La funcion objetivo o de aptitud que se utilizé fue

la funcion del error cuadratico medio (MSE) que se presenta a continuacion:

2
1 lgrear—I
f = 30, B, |[Mreatacs] ™

Iareal
Donde M es el nimero de ejemplos del conjunto de datos.
El trabajo también nos indica cuales fueron los parametros utilizados en el disefio del

AG, los cuales se observan en la Tabla 3.
Tabla 3. Parametros de AG

Parametros de los AG Valor
Numero de variables 8
Tamafio de la poblacién 100
NUmero maximo de generaciones 700
Seleccion Por torneo
Crossover Aritmético
Mutacién Factible adaptativo
Fraccién de crossover 0.8

Tabla 4. Ejemplo de resultados

T1 T2 T3
Parametro Valor extraido ~ Valor de Valor Valor de Valor Valor de
referencia extraido referencia extraido referencia
Ve, (V) —-1.07 -1.2 -1.1 —1.04 —12.35 —12
Y 0.15 - 0.03 - 0.98 0.91
S (V/dec) 0.16 0.1 0.1 0.078 3.7 4.1
Vaa (V) 560 - 48 - 240 350
AW —5.2x1073 — —7x1073 — —3x1073 —1.2x1073

Algunos de los ejemplos de sus resultados se muestran en la Tabla 4. En ella se
muestran tres transistores con caracteristicas fisicas diferentes (W y L ambos pm). Dos
posibles deficiencias en este trabajo es que no mencionan los rangos de valores utilizados en
cada pardmetro, solamente informan que se usaron 70,000 conjuntos de parametros. Otro
punto es que tampoco indican el porcentaje de error en sus resultados. Con este trabajo se
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puede estar seguro de que los AG permiten realizar la extraccion de pardmetros con buenos
resultados, como una alternativa simple y rapida al método analitico.

En el trabajo [14], se propone un algoritmo hibrido basado en una colonia de abejas
artificiales (Fig. 5) como una herramienta para la extraccion de parametros y se compara con
los métodos convencionales de extraccion de pardmetros basados en algoritmos puramente
matematicos y genéticos. Debido a que la investigacion sobre los transistores de efecto de
campo organicos (OFET) se ha incrementado en la Gltima década, para obtener una estructura

ligera y flexible, asi como como una produccion practica y con menor costo.

Producir Evaluar los Paso de las
fuentes de valores de > abejas
comida aptitud obreras

Y

Paso de las
abejas
supervisoras

¢ La condicion de
fin se cumple?

Y

La mejor fuente Paso de las Crossover

de comida es ?bejss
tomada exploradoras

F Y

aritmético

Figura 5. Diagrama de flujo del algoritmo ABC
Fuente: [14]

Tabla 5. Resultados de la extraccién de parametros

#  Meétodo Vi(V) ¥ Vau(V) RQ a m A(I/V) NRMSE

Tl h-ABC 1.02 0.76 1.58 87k 0.57 2.69 0.0069 0.0026 +28%
AG 1.10 0.51 1.66 65k 0.60 2.80 0.0037 0.0052 + 21%
Método analitico 1.05 0.37 3.94 11k 0.53 2.68 0.02 0.0602

T2 h-ABC 5.47 0.90 1983 50k 1.06 2.13 -0.0090 0.0183 + 2%
AG 5.17 0.96 1498 150k 1.05 2.06 -0.0084 0.0190 + 8%
Meétodo analitico 6.90 1.08 891 47k 112 2.09 -0.0071 0.0225

Se aplicaron los métodos a un modelo compacto OFET conocido para dos transistores
diferentes, ambos con pentaceno como semiconductor organico. El primer transistor (TI) esta
disponible en la literatura y el otro (T2) se fabrica en el laboratorio de los autores. Se concluye
que la extraccion de parametros basados en algoritmos genéticos presenta un buen
comportamiento siendo aceptables ya que con los datos experimentales de Tl tuvo un error
RMS normalizado (NRMSE) del 0.26%. Sin embargo, es 1.83% para T2 debido a la falta de

mediciones. En la Tabla 5 se muestran los resultados para ambos transistores en los diferentes
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tipos de extraccion aplicados. Se concluye que este tipo de AG permite realizar una
extraccion de parametros, con resultados similares al método analitico.

En el articulo [15], se model6 y simuld un transistor de efecto de campo utilizando
redes neuronales artificiales (RNAS). Este enfoque permite modelar los dispositivos de forma
sencilla. Se utilizé el simulador 2-D Atlas para hacer la comparacion de los resultados del
transistor con los que brinda la red neural.

La red se entreno en Matlab (2006a) y las caracteristicas generales son las siguientes:

e Entradas: Vgs, Vds, L y t.
e Salidas: Ip

e Tipo de red: Feed-Forward Back-Propagation

)

1
1+e—*

e Funcion de transferencia: logsig(y) = (

e Funcion de entrenamiento: TRAINRP.
Se utilizd la formula del error relativo para conocer el porcentaje de error de los

resultados que generd la red neuronal (RN) contra los experimentales simulados.

RE% = (M> 100 )

exp

En la Tabla 6 se muestran los rangos de los datos de la red neuronal. Al final la mejor
red contd con dos capas ocultas de 4 y 10 neuronas respectivamente, con un MRE de 1.4103%

y un factor de correlacion de 0.9996.

Tabla 6. Rango de datos

Rango Entradas Salidas
Grosor t (nm) Llum) Ves(V) Vos(V) 1o (UA)

Minimo 5.7 10 -3 -3 -4.96

Méximo 6 50 0 0 0

En el articulo [16], se propone un nuevo procedimiento para la extraccion de los
parametros basicos de un transistor de pelicula delgada amorfo, dicho método evita la
optimizacion no lineal, el cual es utilizado en la actualidad. La extraccion se basa en la
integracion de los datos experimentales medidos. Se realizo la extraccion en las regiones
lineal y de saturacion por encima del voltaje de umbral. La exactitud de las curvas simuladas.

La exactitud de las curvas simuladas, utilizando los parametros obtenidos con el nuevo

método, se verificaron con los datos medidos y calculados con el modelo matematico. Dentro
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del articulo, presentan las ecuaciones del transistor para mostrar el comportamiento de los

diferentes parametros (W, L, C; to, Vi, R, vy V4a).

[ = ( K/VaaY ) Ves—Vr)YVps(1+AVps) 9)
bs 1+R(K/V 4aV)VGs—VT)Y [1+[ Vps ]m]l/m
VDS sat

Donde K = C;u, (%) W es el ancho del canal, L es la longitud del canal, C; es la
capacitancia de compuerta, u, es la movilidad de la banda, V1 es el voltaje umbral, R es la
resistencia de la fuente en el drenador, y y V,4 son pardmetros empiricos que definen la
variacion de la movilidad con Ves; m es la agudeza en la region y 4 es la modulacion de la
longitud del canal.

La ecuacion 10 descuida la corriente de fuga y es el resultado de considerar que la

movilidad del efecto de campo aumenta con el voltaje de la compuerta.

HreT = Ho (M)y (10)

Vaa
La conductancia intrinseca del canal g.;;, para el bajo voltaje en el drenador (regién

lineal) se expresa como:
w
Ychi = Tci.uFET(VGS -V

w 1
= T Ciko Vad? (Ves — Vr) (11)
La corriente en el drenador en la regién lineal, de la ecuacién 12 y para Vg > Vi se

escribe:
K
Ipsiin = m (VGS - VT)1+YVDS (12)

El procedimiento primero elimina a los parametros y y V,, de la ecuacion, ya que
estos varian de un transistor a otro, y son altamente dependientes de la tecnologia utilizada.
Ademas, que y se encuentra como exponente. Se extrae V; y y dentro de la region linea. La

funcién H (V) esta definida como:

. fJ/GSIDde
H(Ves) = Ips(Vgs) (13)
Después de la integracion se divide entre g, obteniendo la expresion:
1
H(Vgs) = 24y Vs —Vr) (14)
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El voltaje de umbral V;- se obtiene del intercepto y y de la pendiente de la regién lineal

cuando Vgg > Vp.

1/(1+y)

Después, tomando la ecuacion 14, la expresion I, contra Vgs, es obtenida, y
calculando la pendiente S, de Igé(””), el valor de V,, puede ser extraido de:
1/y
KV
Vaa = [Sl_fys] (15)
1

El siguiente paso es la extraccion en la region de saturacion cuando Ves = Vps. Se

obtiene la expresion 5.+ contra (Ves — V1) de la ecuacion:
K
Ips sat = VT as(Vgs — VT)ZW (16)
AA
Se obtiene el parametro a; como:
52+Y b4
R (17)

Los parametros m y A se pueden extraer de la expresion de la corriente de salida de la

ecuacion 18.

(18)

_ logz[ K as(Vgs—Vy)2tY

log Waa Ipssat(Vps sar)

En el trabajo se concluye que con el procedimiento permite realizar la extraccion de
todos los pardmetros de un modelo de nivel 15 implementado en AIM-Spice, sin el uso de
una optimizacion no lineal u algin método gréfico. El valor de V1 y del exponente y pueden
ser extraidos independientemente uno del otro usando un solo proceso matematico
incluyendo este método integral que reduce el ruido experimental.

En el articulo [17] se realizd la extraccion de pardmetros de un transistor OTFT de
Infineon utilizando dos tipos de algoritmos genéticos: Queen-Bee y Crossing-Mates.

Se describe el funcionamiento de ambos algoritmos, comenzando por el Queen-Bee, el
cual genera una poblacion de individuos de manera aleatoria de una semilla. Cada elemento
o individuo de la poblacion es una lista de pardmetros a extraer. Despues de generar la
poblacion, se califica la aptitud de cada individuo. Se definid la funcién objetivo como el

error total RMS 2 representado como:

1= \/ZVGSVDS(Ireal(VGS: VDS) — Iyg (Vcs' VDS))Z (19)
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Se clasifican a los individuos con mejor aptitud o menor error y se utilizan como
semilla base para la siguiente generacion con la finalidad de mantener la mejor aptitud y la
semilla forma parte de la nueva poblacion.

Por otro lado, el algoritmo Crossing-Mates después de generar la poblacion y evaluar
su aptitud, se selecciona al individuo optimo y este se cruza con otro seleccionado
aleatoriamente hasta generar una nueva poblacion que es del doble del tamafio que la primera.
Después se toma un numero N de nuevos padres Optimos que generaran la siguiente
generacion, repitiendo el proceso. El cruzamiento produce nuevos individuos a partir de dos
padres, suponiendo que cada pardmetro hijo es una combinacion lineal de los padres. Los
autores utilizaron el siguiente factor de cruzamiento con la finalidad de mejorar el

funcionamiento.

p = (1+a)p1-2+(1—a)p2 (20)

En la Figura 6 se presenta el diagrama de flujo de los algoritmos descritos
anteriormente donde a) es el algoritmo Queen-Bee y b) es el algoritmo Crossing-Mates.

Se aplicaron ambos algoritmos en un equipo con procesador de 2.0 Ghz, con 1024 Mb
de memoria RAM con un sistema operativo Windows Xp. Las caracteristicas del transistor
utilizado fue un OTFT con Si0, como dieléctrico en la compuerta con unas dimensiones de
W = 170um, L = 130um, espesor de oxido en compuerta de 100nm, &, = 3.9 con y, =

0.4 cm?V~1s~1, Los resultados obtenidos por los algoritmos se presentan en la Tabla 7.

Semilla Semilla

base l base |

Generacion de
la poblacién

Generacion de
la poblacién

Reemplazar |

l semilla con el l I

optimo Reemplazar
poblacién con los
cruzamientos

Seleccionar al Seleccionar al

individuo
optimo

individuo
optimo

t

Cruzamiento

Si Suficientemente

bueno?

{Suficient
bueno?

Fin + Fin

b)

Figura 6. Diagrama de flujo de dos AG
Basada en [17]
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Tabla 7. Resultados de dos tipos de AG

Parametro Algoritmo Queen-Bee Algoritmo Crossing-Mates
Valor promedio a(%) Valor promedio  a(%)

V. (V) 1149 34 -11.41 14
Ya 127 24 1.27 2.2
Vaa (V) 4808 0.7 48.11 0.7
a. (V3 041 0.9 0.41 0.8
AV 1y 101 lu 9.3
R (Q) 58k 718 38k 653
m (-1073) 222 17 2.21 16
delta (V) 013 27 0.13 2.0
iro () 34p 85 34p 6.1
Voo (V) 506 85 504 56
Tiempo 4408 446 2408 345

En el articulo [18] se realiza la extraccion de pardmetros de un modelo tipo MOS
(Metal-Oxido-Semiconductor) de nivel 3 y en un modelo compacto TFT utilizando l6gica
difusa y se compara con el modelo unificado y método de extraccion (UMEM) el cual, como
ya se ha mencionado es basado en analisis analitico.

En este trabajo se hace la discusion sobre la extraccion de parametros en modelos de
dispositivos utilizando las mediciones de 1-V es una tarea compleja para modelos recientes.
La cual debe encontrar cientos de parametros, algunos correlacionados, requiriendo
optimizacion global y experiencia humana.

Para facilitar el proceso se utilizan métodos directos de extraccion, ademas de extraer
solo algunos del total de ellos, en modelos con gran numero de pardmetros. Los métodos de
extraccion directa requieren de una segunda etapa para incluir la interaccion entre los
diferentes parametros, lo que lleva a la necesidad de métodos globales como SaPOSM,
difusion répida, algoritmos genéticos entre otros, para encontrar los valores que mejor ajusta
a los datos experimentales. La desventaja de SaPOSM o difusion rapida es que requieren de
mucho poder de cémputo ademas de ser complicados de programar, por otro lado, los
algoritmos genéticos se codifican mas facil, pero carecen de precision. Estos métodos tienen
algo en comun, ellos dejan de lado el conocimiento de un humano experto en realizar esta
tarea.

El conocimiento de un experto puede ser usado por la légica difusa, la cual es una
técnica utilizada en control e identificacion, una de sus ventajas es que no requiere una

descripcion precisa del comportamiento del sistema. La ldgica difusa solo necesita saber que
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el aumento del voltaje de umbral recorre la curva I-V a la derecha o a la izquierda si el voltaje
disminuye.

Se menciona de forma breve el funcionamiento de un sistema difuso, el cual tiene
cuatro etapas. La primera se conoce como rusificacion, en donde se definen las funciones de
pertenencia de las variables de entrada, convirtiendo los valores reales a datos difusos. En la
etapa de inferencia determina un valor de salida en cada regla, dependiendo del grado de
pertenencia a un conjunto difuso. El tercer etapa llamada composicion los conjuntos difusos
de cada variable se unifican para conformar un solo conjunto difuso para cada variable de
salida. La ultima etapa es la defuzzificacion, en ella se hace la conversion de las salidas

difusas a valores reales.

Conocimiento base

Base de datos Regla base

Curvas

vy

experimentales ajuste
4>®—. Fusificacion » Kernel de
inferencia

Defusificacion

A 4

Curvas calculadas Nuevo conjunto de pardmetros

Modelo

Figura 7. Sistema difuso para extraccion
En la Figura 7 se presenta su diagrama de un controlador de una entrada y una salida,
comunmente la entrada es analdgica, que debe convertirse en una sefial discreta para su
procesamiento.

La extraccion de parametros la realizan por partes, se encuentran ciertos parametros
gue permiten calcular otros. Se comienza la extraccion de 8,V; y 6 ajustando los datos
experimentales de las curvas Ips — Vs usando Vps = 50mV y Ves= 0mV. Conociendo como
afectan estos parametros al comportamiento de la curva se pueden establecer las reglas.

e V, recorre por completo la curva
e [ brinda un factor de escala
e 0 describe la curvatura de Ips — Vs conforme Vs incrementa.

Con el conocimiento anterior establecieron las reglas:
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1. Si la curva calculada se encuentra a la derecha de la curva experimental, se debe
disminuir V; y viceversa.
2. Si la curva calculada se encuentra por encima de la experimental, se debe disminuir
By viceversa.
3. Si la curva calculada tiene mas curvatura que la experimental, se debe disminuir 6 y
viceversa.
Implementaron las reglas anteriores utilizando los conjuntos difusos de la Figura 8.
Para la defuzzificacion se usé el método de centro de area (COA). Ademas de normalizar los

datos de entrada a valores entre -1y 1.

A

derecha

Demasiado negativo Demasiado positivo

-0.5 0 0.5

Figura 8. Funciones de fuzzificacion

Cuando se ha encontrado el voltaje umbral V1 para Ves= 0V, se puede extraer I'y ¢p
con diferentes valores en Vgs. Se sabe que el efecto de esos dos parametros es manipular el
espacio entre las curvas Ipg — Vs cuando el voltaje general cambia. Con ellos proponen las

siguientes reglas:

1. Sila curva calculada se encuentra a la izquierda de la experimental correspondiente
para ese valor minimo de Vg, se debe aumentar I' y viceversa.
2. Si la curva calculada, en un valor intermedio de Vg, Se encuentra a la izquierda de

las mediciones correspondientes, se debe aumentar ¢ y viceversa.

Después de obtener los parametros antes mencionados de una forma iterativa, realizan
la extraccion de parametros que afectan la region de saturacion a y A desde las curvas
Ips—Ves. Aqui hacen mencion que han utilizado solo la curva correspondiente para el valor

méaximo del voltaje de compuerta (Ves= 3.3V), debido a que se tienen un menor nimero de
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pardmetros a extraer. Usar modelos mas complejos requerian el uso de mas curvas. El

conocimiento de los dos pardmetros es:

a establece la relacion entre Vgs Y Vpsat.

A controla la pendiente de la curva Ips—Ves en saturacion.

Con ello proponen las siguientes reglas:

Si la curva calculada se satura muy rapido, se debe disminuir @ y viceversa.
Comparando los valores de Ips con el voltaje correspondiente al 50% de la corriente
maxima experimental.

Si la pendiente de la curva calculada es baja, se debe aumentar Ay viceversa. Esto se
logra comparando los valores maximos de Ips, en Vps Y Vas.

Por ultimo, hacen la extraccion de dos parametros, A e Ip que corresponden a la
corriente de volumen, su efecto se observa en la corriente en el drenador y en la
terminal del bulk. A brinda un factor de escalado y B describe el reparto de la
corriente del bulk con Vps. Con lo anterior propusieron las siguientes reglas:

Si la curva calculada lbuk—Vps €s més alta que la medida, se debe disminuir A 0
viceversa. Se logra comparando los valores de Ipuk con el voltaje méximo
experimental correspondiente y para el maximo Vags.

Si la curva calculada lhuk—Vos e eleva mas rapido que la medida, se debe disminuir
B o viceversa. Se logra comparando Ipuik con el voltaje correspondiente al 50% de la

corriente maxima experimentar para un valor intermedio de Vas.

El controlador difuso se mantendra en iteracion calculando nuevos parametros hasta

llegar a una condicion para finalizar. Utilizaron el error RMS global, en las curvas

experimentales y las calculadas, tomando en cuenta cada punto de ellas. Se determino

finalizar las iteraciones cuando se tenga un error RMS menor al 1%.
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Figura 9. Comparacion de curva experimental y la calculada

Fuente: [19]

En la Figura 9 se presenta una comparacion de la curva real (linea) con la calculada,

observando buena concordancia entre ellas. En la Tabla 8 se presentan los resultados de los

parametros que fueron extraidos, tanto con légica difusa y el método UMEM. Se hizo una

extraccion de 9 parametros, el procesamiento se llevo a cabo en un equipo con 2.0 GHz y

512MB de memoria RAM.

Tabla 8. Resultados de extraccion con LD

Parametro Valor inicial

Valor extraido

Meétodo directo

=~

TS IR

|
D
3
o)
o

=~

TS TR D™

Tiempo

2V
0.15
0.1
0.01

1

1 V1/2
2V
30Vt
30V

5V
0.001
0.01
1x1071°
0.1
42
1V
15V
10V

Para2 VvV

0.6459 V
21.2 uAlV?
0.1298 V-1

3.95x10~10p -1

1.183
0.65 V1/2
0.40 V
0.606 V1
142V

0.6457 V

21.1 pAIV?
12951

2.95 x10~ 10y -1
1.181

0.66 V1/2

0.40 V

0.604 V1
14.1V

0.6397 V
21.0 uAIV?
0.1260 V1

~0
1.17
0.65 V1/2
040V
061Vt
141V
26s

Para5V

0.6397 V
21.0 uAIV?
0.1260 V1

~0
1.17
0.65V1/2
040V
061Vt
141V
29s
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También aplicaron esta nueva técnica a un modelo OTFT para determinar sus
pardmetros. Para facilitar el proceso se analizdé un dispositivo de contactos 6hmicos, de
manera que solo se deben extraer seis pardmetros: ag el efecto de saturacion, Vaa el ajuste
de movilidad, V't el voltaje de umbral, A la modulacion de la longitud del canal, y, el efecto
de campo eléctrico de la movilidad y m que es la curvatura o forma de la zona de la rodilla
para la transicion a saturacion.

Los parametros Vaa, VTV ¥, pueden ser calculados ajustando los datos experimentales

Ips—Ves con un bajo Vps. Se tiene el siguiente conocimiento de estos parametros:

e Vrecorre la curva completa.
e Va brinda un factor de escala

e 1y, toma en cuenta el efecto de campo eléctrico vertical en la movilidad.
Generaron las siguientes reglas:

1. Silacurva calculada se encuentra a la derecha de la experimental, se debe disminuir
V1 0 viceversa. Se realizaron incrementos o decrementos igual al 10% del valor
maximo.

2. Si la curva calculada se encuentra sobre la experimental, se debe incrementar Vaa 0
viceversa.

3. Si lacurva calculada es mas curveada que la experimental, se debe incrementar y, 0

viceversa.

Después de que se obtienen los parametros anteriores, los siguientes a extraer son ag,
Ay m. Se sabe que ag establece la relacion entre Vgs ¥ Vosat. A define la pendiente de la
curva en saturacion y m ajusta la forma de la rodilla de la region. Con lo anterior propusieron

las siguientes reglas:

1. Silacurva calculada se satura muy rapido, se debe disminuir ag 0 viceversa.
2. Si la pendiente de la curva calculada en saturacion es muy pequefia, se debe
incrementar A 0 viceversa.

3. Si larodilla es muy puntiaguda o afilada, se debe reducir m o viceversa.
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Fuente: [19]
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Se aplica el método de forma iterativa hasta que el error global es menor al 1%. Los

OTFT usados son de dos tipos. El transistor T1 presenta W= 170um, L= 130 um, dieléctrico

de compuerta de SiO, con un espesor de 100nm. Para el transistor T2 se tiene una W=

500um, L= 50 um, dieléctrico de compuerta de PVP con un espesor de 120nm. El equipo

utilizado para aplicar la extraccion con el sistema difuso tiene las mismas caracteristicas

mencionadas anteriormente.

En la Figura 10 se presentan la comparacion de las curvas calculadas con las

experimentales/medidas (linea). En la parte superior se tiene el T1 usando un Vps=-10V en

las curvas reales, mientras que las dos calculadas presentaron Vps= 0.1Vy 10 V.El T2 en la

parte inferior, las curvas experimentales tienen un Vps= -6V y las calculadas presentaron

Vps= -6V y -20 V. En las tablas 9 y 10 se presentan los parametros que fueron extraidos y

los resultados.

Tabla 9. Parametros extraidos en T1

T1

W = 170um, L =130 um, dieléctrico de compuerta de Si0, con un espesor de 100nm

Parametro Valor inicial Valor extraido Método directo

V, 1.0 -11.2V -12.1
Vou 10V 49.2V 55.4
Ya 0.5 1.01 1.3
A 0.01 6.27 x10~10y 1 ~0
ag 0.5 0.383 0.40
m 1.0 2.31 2.5
Tiempo 19s

En este trabajo se concluye que fue aplicando un nuevo método para la extraccion de

parametros usando logica difusa, la cual hace uso del conocimiento de un humano experto,
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esto tiene ventaja sobre otros métodos que deben aplicar calculos como el jacobiano o ajustar
funciones de una poblacion de cientos de individuos como es el caso de los algoritmos
genéticos, esto reduce la necesidad de poder de computo. Hacen mencion que este método

se puede aplicar a modelos de tipo BSIM, EKV o PSP.

Tabla 10. Pardmetros extraidos en T2

T2

W = um, L = 50 um, dieléctrico de compuerta de PVVP con un espesor de 120nm
Parametro Valor inicial Valor extraido Método directo

V; 1.0 -3.11V -3.9
Voo 10V 1600 V 1400
Ya 0.5 0.17 0.15
A 0.01 1.05x107*V~1 96x1075y !

Qg 0.5 1.25 1.4
m 1.0 3.14 2.97
Tiempo 21s

En el trabajo [19] se realizd la extraccion/prediccion de parametros estaticos de un
transistor bipolar de compuerta aislada usando redes neuronales artificiales. Los parametros
a predecir en este trabajo fueron: el voltaje de ruptura (BV), el voltaje de estado (Von) Y €l
voltaje de bloqueo estatico (V). Los autores propusieron el uso de las redes neuronales
artificiales (ANN) multicapa para predecir dichos parametros.

Como entradas, se utilizaron pardmetros estructurales del dispositivo como N-drift
doping (Na), N-buffer doping (Nb), P-well doping (Nwen), P* anode doping (Np+), N-drift
thickness (Tq), N-buffer thickness (Twufer) Yy la longitud del canal (L). Para un mejor
entendimiento de estos parametros, se presentan en Fig. 11a. La RN que utilizaron los autores
conto con cuatro capas ocultas de 36, 20, 16 y 8 neuronas respectivamente, usando los 7
parametros estructurales para predecir 5 parametros eléctricos como salida (Fig 11b). Como
resultados presentaron un porcentaje de error promedio del 3.98% para los 5 pardametros de
salida al utilizar hasta 3750 muestras aproximadamente para el entrenamiento, de lo contrario

obtienen un error promedio aproximado del 15%.
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Figura 11. Caracteristicas fisicas y modelo de red
Fuente: [19]

Este es uno de los trabajos propuestos mas recientes, y de los que mas se asemeja a lo
propuesto en esta investigacion. Aun asi, hay notorias diferencias, los parametros extraidos
de este trabajo, con el que se propone, ya que en [19] se extraen ciertos voltajes, a partir de
pardmetros fisicos como entradas, es decir se refieren a la estructura fisica del dispositivo.

En el trabajo [20] se realiz6 una clasificacion de las caracteristicas de transistores TFT
IGZO, usando un enfoque de agrupamiento (K-means), el cual tenia como objetivo agrupar
las curvas I-V en cuatro grados de rendimiento: alto, medio alto, medio y bajo. Dicha
agrupacion larealizaron acorde a las caracteristicas de los transistores. Después del clustering
los autores usaron redes neuronales profundas o DNN por sus siglas en inglés y las redes
neuronales convencionales para extraer la movilidad eléctrica, el voltaje de umbral, la
relacién de corriente on/off y la pendiente subumbral. En la Tabla 11 se presenta un resumen

de los porcentajes de error obtenidos en la extraccion realizada en este trabajo.

Tabla 11. Porcentajes de error de obtenidos en [20]

Movilidad Voltaje umbral Pendiente subumbral Relacién on/off
RNs 11.6% 28.8% 51.5% 96.3%
DNN 9.47% 14.1% 17.4% 26.9%

Una de las notables deficiencias de este trabajo es que los resultados se presentan
solamente en tablas, con los resultados obtenidas de la extraccion, pero no se cuenta con un
valor objetivo, de esta manera no es posible tener certeza en que la extraccion fue realmente
exacta y no se presentan ejemplos de curvas I-V donde se comparen los comportamientos

obtenidos de las diferentes extracciones.
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En esta investigacion se pretende identificar las fortalezas de los trabajos presentados
en esta seccion y adaptarlas al objetivo propuesto, también se pretenden identificar las

desventajas para evitarlas y obtener un trabajo de investigacion completo.
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Capitulo 3 Marco teorico

3.1 Transistores

El 23 de diciembre de 1947, Walter H. Brattain y John Bardeen presentaron el primer
transistor en los laboratoritos Bell el cual seria el remplazo del tubo de vacio y el triodo,
elementos basicos en la television y la radio. El transistor, al ser un dispositivo de estado
solido con tres terminales era de menor tamafio y mas ligero. Al contrario de los tubos de
vacio, el transistor no tenia que calentarse ni perdia calor, ademas que necesitaba menos
potencia [21], [22].

Como ya se menciono el transistor es un dispositivo de tres terminales, una de ellas
sirve para contralar a las otras dos, como si fuera una llave que controla el flujo de corriente
entre las terminales. En la Figura 12, se presenta un diagrama general que describe el
comportamiento de las tres terminales, donde la terminal C es la que controla la corriente i
entre Ay B, y se muestra una gréfica para tres valores de i, o V.. EI comportamiento se puede

describir con:
i =fWVap, Vc)0oi=f(Vyp, ic) (21)

Distintos valores de:

icodeV,

B

Figura 12. Diagrama general y curvas de un transistor

3.1.1. Tipos de transistores

El transistor se conforma de tres capas, dos de ellas de material tipo n y una tipop o
viceversa dos capas de material tipo p y una tipo n, denominando a los dispositivos como

transistor npn o transistor pnp. En la Figura 13 se muestra el diagrama de ambos
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transistores, es importante notar que ya se etiquetan las terminales con sus nombres
correspondientes, emisor (E), colector (C) y base (B), siendo la terminal base la que controla

el comportamiento del dispositivo.

B B

e = il .
Ve Vee Vee Vee

Figura 13. Diagrama de transistores pnp y npn

La clasificacion o tipos de transistores esta dada por el tipo de unién de los materiales
con el que fue construido fisicamente. A continuacion, se presentan los tipos de transistores:

Transistor bipolar: también conocido solo como BJT (Bipolar Junction Transistor),
recibe el nombre porque en el fluyen tanto electrones libres (material tipo n) como huecos
(material tipo p) para generar la corriente eléctrica.

Transistor unipolar: también Ilamado transistor de efecto de campo o FET (Fiel
Effect Transistor) ya que su funcionamiento depende del campo eléctrico. Por otro lado, es
unipolar porgue en él solo se mueve un tipo de carga, ya sean electrones o huecos.

Dentro de los transistores FET surgen dos tipos: el JFET, un transistor de efecto de
campo de unién (en inglés Junction Field Effect Transistor), este puede controlarse con
voltaje sin necesidad de una corriente de polarizacion y el MOSFET, su nombre viene de
Metal-Oxido-Semiconductor, su compuerta metalica es separada del canal semiconductor
por una capa de oxido. Dentro de estas clasificaciones han surgido nuevos tipos de
transistores, los cuales adoptan las mismas caracteristicas de los ya mencionados, pero con
mejoras 0 nuevos materiales en su construccion, como lo es el TFT (Thin-film transistor) o
transistor de pelicula delgada es un tipo de MOSFET, que ha ganado mucha popularidad en
su uso en pantallas de los dispositivos de hoy en dia como Smartphones, Smart TV entre
otros.

Debido a que en este trabajo se pretende utilizar un transistor TFT, solamente se
agregaran las ecuaciones que describen el comportamiento de los transistores MOSFET. En
la Figura 14 se presenta el simbolo utilizado para los transistores JFET, tipo N y P, donde se

nombra a sus terminales en ingles D (drain), G (gate) y S (sourse) que la traducciéon directa
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son drenador, puerta y fuente. Anteriormente se utilizaron los términos colectores, base y
emisor, que es otra forma en la que son conocidos respectivamente. De igual manera se

ilustran los voltajes y corrientes que circulan por el dispositivo.

NMOS de D PMOS de
enriquecimiento 1 enriquecimiento -5
o Ves
(<0)
Ig=0 + Ig=0 +
R +
Vsp 174
SD
L G
Ves - _
(=0) Ip
§ D
NMOS de PMOS de 5
empebrecimiento b I, empobrecimiento v -
[
(>0)
;=0 + I;=0 R +
—_—— _—
‘0——( Vep —‘_C{ Vsp
G 4 G
Vs - E -
(<0) _ °
s D

Figura 14. Simbolos de transistor MOSFET tipoPy N
En la Figura 15 se muestra la curva de transferencia de los transistores NMOS donde
Ip = f(Vgs, Vps). El transistor MOSFET permite tener valores VGS positivos a diferencia
del JFET y como se observa en la figura en el de enriquecimiento hay un desplazamiento V.,

que a partir de él la corriente eléctrica puede circular.

NMOS de enriguecimiento NMOS de empobrecimiento

Ip

I Dss

’Dun

; , Ves

VT' VGSnn VGSUff

Figura 15. Curva de transferencia del NMOS
En la curva caracteristica de los transistores se pueden destacar tres regiones: corte,

ohmica y saturacion. Cada una de ellas se presenta bajo ciertas condiciones de voltaje o
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corriente, en la Figura 16 se presentan estas regiones de un NMOS de enriquecimiento [21],
[22].

NMOS de enriquecimiento

'D >
3 Ves =10V
Zona 6hmica /
Ipssar |- Ml Ve =5V
Vos =2V
K
Vbssat Vps

Figura 16. Regiones de un NMOS
El modelo matematico que describe el comportamiento del transistor MOS en las
diferentes zonas se presenta a continuacion:

Zona de corte

I, = 0 cuando Vg5p < Vr (22)
Zona 6hmica
V, =V
Vbps GSQ = VT
I, =— n 2
D =gy CUA do {VDSQ < Vbssat 23)
Zona de saturacion
_( Ves—Vr \? Vesg = Vr
Ip = (VGSon_VT) Ipon cuando {VDSQ = Vpssat (24)

3.1.2. Circuito inversor

La creciente necesidad de superar las limitaciones que tienen los transistores MOSFET,
ha empujado a la ingenieria a experimentar y desarrolla nuevos dispositivos con diferentes
formas y materiales como son FD-SOIs, FinFets, Grafeno, Fets basados en nano cables y
tubos de carbono entre otros. Una de las formas de probar y evaluar el funcionamiento de
nuevos dispositivos es usandolos en compuertas logicas ya que solo se debe configurar la
conexion entre transistores. El inversor o compuerta not es de las mas simples y utilizada por
otras compuertas como la NAND y NOR [23].

Como su nombre lo indica, el circuito inversor genera una sefial contraria a la que
recibe, es decir, si recibe un voltaje bajo, en su salida habra un voltaje alto y viceversa. En la

Figura 17 se presenta la curva caracteristica de un inversor.
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Voltaje de salida

=]

0!5 l 1'.5 5 2].5 3 3!5 i oas 5 55 5 6.5 I?
Voltaje de entrada

Figura 17. Curva de transferencia del inversor
Hay diferentes configuraciones de circuitos que tienen el comportamiento de invertir
la sefial que reciben de entrada, en este trabajo se analizara 2, el inversor de carga resistiva o
pasiva y el inversor de carga activa. Ambos circuitos se pueden observar en la Figura 18.

Donde a) es el inversor de carga resistiva y b) el de carga activa.

a) —VO b) v
Vin | — v

Figura 18. Circuitos inversores mas comunes

Cuando el voltaje de entrada Vin no recibe voltaje el transistor se encuentra en corto,
de modo que la salida Vout €s igual al voltaje en Vpp. De lo contrario, cuando se aplica un
voltaje en Vin, el transistor conduce y el voltaje en Vpp comienza a descender. La forma en
la que cae depende del valor de la resistencia, entre mas grande la pendiente aumenta. Este
inversor fue sustituido por el inversor de carga activa ya que el anterior utiliza resistencias,
las cuales son de un tamafio mucho mayor que un transistor. Al reemplazar la resistencia por
un segundo transistor, el cual tiene conectada su base al drenador, fue posible disminuir

drasticamente el tamafio del circuito, siendo mas facil la miniaturizacién de los circuitos.
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3.2. Extraccion analitica de VT en circuito inversor

En el caso del transistor de efecto de campo metal-oxido-semiconductor (MOSFET)
de Si cristalino los procesos de extraccion resultan relativamente sencillos, porque la
dependencia de la corriente en el drenador I, respecto al voltaje de compuerta es constante,

como se muestra en las ecuaciones siguientes que describen el modelo de I,:
w
Ipiin = .UCOxT Ve = Vr) (25)

Ip sat = #C0x¥ (Vg — Vr)? (26)

I 1in, €S la corriente en el drenador en la region lineal, mientras que I, ¢4 €S la corriente
del drenador en la region de saturacion. También puede contraerse como:

Ipiin= K(Ve —Vr) (27)
Ipsae =k (Vg — VT)Z (28)
Siendo K = MC0x¥
Donde:
e peslamovilidad efectiva de los portadores de carga.
e (,, es lacapacidad del 6xido por unidad de area.
e IV esel ancho de la puerta.
e L eslalongitud de la puerta.

En este tipo de dispositivos los procedimientos analiticos de extraccion de parametros
proporcionan resultados aproximados que posteriormente son ajustados con base a la
experiencia de los disefiadores. En el caso de los TFT aun cuando son un tipo de transistor
MOSFET el proceso de extraccion analitica se vuelve complejo, debido a que la dependencia
de la Ip respecto al Vss no es constante, como se puede observar en el modelo de I, de TFTs
(ecuaciones 29 y 3). La Ip tiene una dependencia exponencial de y + 1 0 y + 2, segln sean
las condiciones de polarizacion.

IpLin = KV — Vp)** (29)
Ipsat =k (Vg — VT)V+2 (30)
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Debido a que la extraccion analitica sobre un circuito inversor de carga activa se
complica debido al modelo del transistor. Se muestra como ejemplo la extraccion de V1 en
el transistor de carga resistiva.

Inicialmente se estable que para valores de voltaje de entrada (Vin) bajos, el voltaje de

salida de inversor (Vout) sera alto, cercano al valor de Vpp utilizado.

En base al circuito de la Fig. 18a, Cos= Vout Y Ves= Vin, por lo que para las condiciones

anteriores:

Vps = Vout = Vpp (31)
Por lo tanto, Vps > Ves—Vr, es decir, para voltajes de Vin bajos el transistor se
encontrard en régimen de saturacion. En estas condiciones la corriente del transistor estara

definida por la ecuacion:

W (Vgs=V1)%asq
Ips—sat = HrerCox f% (32)

Se asume por simplicidad que a,; = 1y se considera que Vg = V;,, la ecuacion se

expresa como:

W (Vip=V1)?
Ips—sat = UrerCox TTT (33)

La corriente eléctrica que circula por la resistencia de carga (RL) esta definida por la

ley de Ohm, esto es:

Ip ==X (34)

=
El voltaje Ry seria igual a Vr= Vbp—Vout, por lo que la expresion de la corriente en la

resistencia de carga quedaria:

Vpp—Vou
IR = —DDRL L (35)

Como la resistencia de carga y el transistor estan conectados en paralelo, la corriente

que circula por ambos dispositivos es la misma, esto es:

Ig = Ips—sat (36)
Vop—Vout _ HrETCOX W (Vi — VT)Z (37)
Ry 2 L
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Despejando Vpp — Vour:

R Cox W
Voo = Vour = WT (Vin - VT)Z (38)

Se aplica la raiz cuadrada en ambos miembros, para linealizar la ecuacion.
RLurerCox W
Vop = Vour = /Tf Vin = Vr) (39)
Esta es la expresion de una recta, en donde la pendiente de la recta (m) es igual a:

RLurerCox W (40)
2 L

m =

Como se puede observar, el voltaje de umbral se puede extraer a partir del intercepto
de la recta con el eje x. Esto es, cuando Vin sea igual a Vr, el valor de \/V,, — Voyr sera
igual a cero. De esta forma calcular el valor de V't es razonablemente sencillo.

Por otro lado, de la pendiente de la recta es posible encontrar el valor del producto
R, uggr. Sin embargo, con este procedimiento analitico no es posible obtener los valores de
resistencia de carga y movilidad de forma individual. Seria necesario implementar un
procedimiento de optimizacion matematica o realizar otras mediciones para poder hacer la

extraccion.

3.3. Redes neuronales artificiales (RNAS)

Las redes neuronales (RNs) puede definirse como un conjunto de elementos (llamadas
neuronas) conectados entre si para resolver problemas complejos no lineales o bien en donde
se desconoce el modelo matematico. Surgen como una forma de imitar el funcionamiento de
aprendizaje del cerebro [24].

Warren McCulloch y Walter Pitts, propusieron el modelo de una neurona simple en
1943. Mas adelante las RNs fueron trabajadas por Windrow y Hoof, quienes modificando el
trabajo previo de MacCulloch y Pitts, desarrollaron la red llamada Adaline, por su forma de
aprendizaje (Adaptative linear element).

Las RNs perdieron fuerza, ya que al término de los 70’s se demostré que la neurona
simple no podria resolver el problema légico XOR. Dicho problema fue resulto teniendo

estructuras de redes mas complejas (mas neuronas) [25].

39



Capitulo 3: Marco teorico

3.3.1 Modelo de la neurona

El modelo de una sola neurona es conocido como perceptron, o perceptron simple ya
que existe la multicapa. En la Figura 19 se tienen la representacion de una neurona. Donde
se tiene una sola entrada p que es multiplicado por una w (representacion de la conexion
sinaptica bioldgicamente) a esto se le suma una bias (b), obteniendo un resultado preliminar
n. El resultado n es evaluado en una funcidén de transferencia f (esta se selecciona
dependiendo del problema y tipo de datos utilizados), dando asi la salida de la neurona a.

Colocando lo anterior de manera formal, se puede representar la salida de una neurona

como.
a= f(wp+b) (41)
O
Figura 19. Modelo de una sola neurona y una entrada
Ejemplo:

Supongaquep =4,w =2y b = 0.5. Lasalida de lared es:
a=f(2(4)+0.5) =f(8.5)
El valor final de a depende de la funcién de transferencia que se va a utilizar. Si se

utiliza la funcién llamada como hard limit a = 1.

3.3.2 Neurona con multiples entradas

Normalmente los problemas existentes en la vida real tienen mas de una variable a
analizar, por lo que es muy comun contar con méas de una entrada en un RN. En la figura 8
se presenta el modelo de una neurona con varias entradas p;,. Donde cada elemento del vector
p multiplica con el elemento correspondiente del vector de pesos w. Agregando un bias (b)
a la suma de todos los productos de cada elemento de p con w, se obtiene la salida preliminar
n. Para obtener la salida total a, se debe evaluar n en la funcion de transferencia seleccionada
[26], [27].
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Formalmente se puede describir el modelo de la neurona (Fig. 20) como:

n = piwy + p,w, + pswz + -+ ppwy + b (42)

Viendo la expresion anterior en su forma matricial se tiene:
n=Wp+b (43)

Por altimo, la evaluacion en la funcion de transferencia es:
a=f(Wp+Db) (44)

Figura 20. Neurona con més de una entrada

3.3.3 Red multicapa

Los investigadores observaron las limitantes que una sola neurona tenian, de manera
que con el tiempo surgen las redes multicapa o perceptron multicapa. Las capas son un
conjunto de neuronas ordenado en forma de columna, conectadas a otro conjunto de neuronas
(igualmente en columnas), teniendo un nimero c de capas en una red. Cada capa puede tener
diferente nimero de neuronas en ella. La figura 21 muestra una forma general de una red
con tres capas. Es importante notar que los pesos ya forman a una matriz W, cada elemento
de las columnas de W pertenecen a una capa de la red. Lo mismo sucede con el bias, cada
neurona cuenta con uno, de manera que se tiene una matriz B, donde cada columna pertenece
a una capa.

De la Figura 21, se pueden obtener las salidas de cada capa como:

al = f(wlp + b?) (45)
a? = f2(w?a' + b?) (46)
a3 = f3(W3a2 + b3) (47)

En a? el vector p son las entradas de la red, esto cambia para las siguientes capas, ya
que la entrada de la capa 2 es la salida de la capal. Lo mismo sucede en la capa 3, su entrada
es la salida de la capa 2. La salida de la capa final se puede expandir como:
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a® = fPWi(fAwWA(f1(w'p + b)) + b%)) + b?) (48)

SN Wiy @ n? E a

©

> fZ u% a;
J oz | ne s L%
" f W:;rsz @ \—lf
J { J
Cala 1 Capa 2 Capa 3

Figura 21. Red Multicapa

3.3.4 Entrenamiento de las RNAs

El entrenamiento o aprendizaje de las RNs es fundamental, ya que aqui es donde se
define si la red es capaz de resolver un problema. Las RNs necesitan datos (patrones) para
poder aprender de ellos, a estos datos se le conoce como conjunto de entrenamiento. Aunque
normalmente dichos patrones se dividen en tres conjuntos, entrenamiento, pruebas y
validacion (se especificaran més adelante). El conjunto de entrenamiento debe contar con dos
caracteristicas:

Significativo: el conjunto debe contar con un gran namero de ejemplos para que la red
tenga suficiente informacion para aprender. Si los datos son insuficientes el aprendizaje
podria ser escaso.

Representativo: los ejemplos o patrones deben ser variados. Si se tienen un mayor
namero de ejemplos para una salida, la red aprenderd Unicamente para esos ejemplos,
presentando un menor rendimiento para los demas tipos de ejemplos. Dicho de otra forma,

los datos deben estar balanceados.

3.2.4.1 Entrenamiento supervisado

En el entrenamiento supervisado se le presentan a la red dos tipos de datos, el
patrén/ejemplo de entrada y la salida deseada correspondiente a dicha entrada. De manera
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que cuando la entrada es procesada por toda la red se obtiene la salida a (secciones
anteriores). Se compara la salida de la red con la salida real a,. Si el error entre las salidas,
la red modifica los valores de los pesos w, con la finalidad de reducir el error. La

representacion de este entrenamiento se puede observar en la Figura 22.

Ajuste

Patron de RN R Salida de Salida real
entrada " la red

Figura 22. Entrenamiento supervisado

3.2.4.2 Entrenamiento no supervisado

En este entrenamiento no se brinda la salida deseada a la red, de modo que no es posible
determinar si la salida generada es correcta. La red adapta los pesos w con la informacién
que circula dentro de ella. Con el entrenamiento no supervisado el objetivo es encontrar las

caracteristicas de los datos. La Figura 23 representa este entrenamiento [25]-[27].

Ajuste
Patron de RN R Salida de
entrada " la red

Figura 23. Entrenamiento no supervisado

\ 4

Debido a que los métodos de aprendizaje como lo son las RN, y como se vera mas
adelante con RF y SVR. Estos aprenden de ejemplos y en este caso, los ejemplos son curvas
I-V. Las curvas deben estar etiquetadas, es decir, para cada una de ellas se deben conocer las
salidas que le corresponden (parametros). Usando un software de simulacion electrénico
permite generar las muestras necesarias para los entrenamientos de los métodos, y al
establecer las caracteristicas y condiciones de la simulacion, los parametros son conocidos,
lo que permite el enfoque de aprendizaje supervisado. En el caso de utilizar mediciones
fisicas de dispositivos, no siempre se conocen los valores de sus parametros, por lo cual seria
necesario aplicar el enfoque no supervisado. Para esta investigacion solamente se estudiara
el enfoque de aprendizaje supervisado, utilizando mediciones de las cuales se sabe cuales son

los parametros de cada ejemplo para realizar los entrenamientos.
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3.4. Arboles de decision

Los arboles de decision son métodos de aprendizaje utilizados para la clasificacion y
regresion. Su funcionamiento se basa en la toma de decisiones del tipo si/no a ciertas
preguntas. Por ejemplo, si se desea saber en qué animal esta pensando una persona, y las
posibles respuestas son: perro, 0S0 0 un ave. Se comienza a realizar una serie de preguntas
como ¢vuela?, ¢es mas grande que una persona? De esta manera se forma un arbol de decisién

como se muestra en la Figura 24 [28], [29].

(Vuela?

No

(Es mas grande
que una persona?

Oso Perro

Figura 24. Ejemplo de arbol de decision
En la vida real los datos de entrenamiento no vienen organizados en forma de
preguntas, de manera que el algoritmo debe identificar las caracteristicas de los datos que

permiten hacer la mejor clasificacion.

3.4.1. Arbol de clasificacion

Para construir un arbol se debe identificar en cual de los predictores (los predictores
son los elementos de cada ejemplo de entrada) se debe realizar un corte para la creacion de
una rama. Para ello se debe encontrar la combinacion de divisiones de manera que brinda la
mayor ganancia de informacion.

Para encontrar cual de los predictores brinda mas informacion, se define una funcion

objetivo para optimizar. La funcién es la siguiente:

1G(D,, f) = I(D,) — zﬁlz—;l(pj) (49)
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Donde f es el predictor o caracteristica donde se hace la division, D, y D; es el
conjunto de datos j es el nodo hijo, I es la medida de impureza. N, es el total de muestras en
el nodo padre y N; es el total de muestras en el nodo hijo. La ganancia de informacion sera

inversamente proporcional a la impureza del nodo hijo [30]-[32].

Para reducir el espacio de busqueda es posible aplicar arboles de decision binarios, de
forma que los nodos padres se dividen en solo dos nodos descendientes (nodo izquierdo y
nodo derecho) de la manera siguiente:

N

IG(Dp'f) = I(Dp) - ,\ZqI(Dizq) -

De esta manera la impureza y la division son conocidos como la impureza Gini (lg), la

N

4 1(D) (50)
P

entropia (Iy) y el error de clasificacion (I). Donde la entropia esté definida por:
Iy () = — Xi=1 p(i]t) log, p(i]t) (51)
Donde p(i|t) es la cantidad de muestras que pertenecen a la clase c de cierto nodo t.
Entonces, si todas las muestras pertenecen a la misma clase, el valor de la entropia seré cero,
y se dice que la entropia es maxima cuando se tiene una distribucion uniforme en las clases.
La ecuacion para de la impureza Gini es la siguiente:
I6(t) = 5, pGIOA - p(ilt)) = 1 - E5, p(ilt)? (52)
El error de la clasificacion también puede ser usado como una medida de la impureza
y esta dado por:
Iz = 1 —max{p(i|t)} (53)

3.4.2 Arboles de regresion

Los arboles de regresion es una variante de los arboles de clasificacion y se utilizan
cuando la salida es una variable continua. Para la construccion de un arbol de regresion
también se deben encontrar los predictores en donde se crearan las ramas. Los predictores
definen las regiones Ry, R,, R3, ..., R;. Con las cuales se calcula la suma residual de los
cuadrados, por sus siglas en inglés (RSS).

Se debe encontrar la combinacién de regiones J, que obtenga el menor RSS, que se

define como:

J \2
RSS = X1_, Yier, (i — ;) (54)
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Donde ij es la media de la variable de salida en la region R;. Para reducir el espacio

de bdsqueda también se aplica la division binaria, con el cual se encuentra cada variable de

entrada X; y el punto para crear una rema s, de esta manera se pueden distribuir las muestras

del conjunto de entrenamiento en {X|X; < s}y {X|X; > s} [30], [31], [33].

3.4.3 Ensambles de arboles de decision

Un ensamble es la combinacion de diferentes modelos de aprendizaje, con la finalidad
de obtener un modelo mas robusto y con mayor exactitud. En la literatura se pueden encontrar
una gran cantidad de métodos de aprendizaje, algunos variaciones y mejoras de otros, pero
los ensambles que han demostrado obtener buenos resultados en clasificacion y regresion son
los que estan conformados por arboles de decision, a continuacién, se presentan Random

Forest y Gradient Boosting.

3.3.3.1 Random Forest

Random forest es un ensamble conformado por un conjunto de arboles dedicién, cada
uno de ellos entrenado con una muestra diferente del conjunto de entrenamiento. El principio
es que si se tienen diferentes arboles con desempefio y sobre entrenamiento diferentes, se
puede obtener un resultado promedio de todos ellos, reduciendo de forma general el sobre
entrenamiento y mejorando la exactitud del resultado.

Por mencionar algunas de las ventajas del Random Forest es que no tiene problemas
de sobre entrenamiento sin importar cuantos arboles se agreguen. Por otra parte, en la etapa
de programacion la mayoria de los hiperparametros del modelo se pueden configurar en su
valor por default, siendo el nimero de arboles el parametro en el que se debe encontrar su

valor optimo.

3.3.3.2 Gradient Boosting

El Gradient Boosting (GB) es otro ensemble construido por un conjunto de arboles de
decision, pero la diferencia entre GB y RF es la forma en la que se construyen los arboles.
En GB los arboles se van creando de manera secuencial, uno tras otro, donde cada arbol
nuevo disminuye los errores del arbol pasado. El principio es que al combinar arboles simples

gue en GB se les conoce como aprendiz débil o weak learners, cada uno de ellos con con
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buenas predicciones de una muestra del conjunto de entrenamiento, al agregar mas arboles

se mejora el modelo [31], [34].

3.5 Support Vector Regression

Support Vector Regression o Regresion de soporte vectorial es la variante de la Support
Vector Machine (SVM) cuando la variable de salida es continua. Ambos son otro método de
aprendizaje supervisado, en la literatura lo consideran la mejora del perceptron. El algoritmo
de la SVM tiene como objetivo mejorar un margen, dicho margen es la distancia que separa
las muestras del conjunto de entrenamiento con un hiperplano. La Figura 25 representa el
funcionamiento béasico [35], [36].

Vectores de

soporte

Hiperplano
negativo

wix = -1 - E] O O

" O Hiperplano
Limite de O L) positivo

% W
decision N
L .O e - /D wix=1
toim R N N
wx=0 g

margen

Figura 25. Funcionamiento de la SVM

Cuando se encuentran margenes grandes, el error del aprendizaje es menor por
consecuencia el desempefio en la prediccion es alta, por el contrario, cuando se tienen errores
cortos el modelo presenta un sobre entrenamiento.

Para resolver el problema de clases que se pueden separar linealmente de la forma C =
{(x1,v1), (2, V), oo, (X, Y1), donde x; € Ry y; € {+1,—1}, es posible establecer el
hiperplano con una funcién lineal como:

D(x) = (Wixy + wyxy, + -+ +wyxy) + b (55)

Dondew; yb € R.

En el caso de un problema de regresion donde se tiene el mismo conjunto C, pero y; €

R? la ecuacion para encontrar el hiperplano se define de la siguiente manera:

min [l + € By (& + &) (56)
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Donde C es una constante mayor que cero y da equilibrio entra la funcién f y la
tolerancia de desviacién mayor que ¢. Las variables & permiten cierto rango de error con los
datos de salida y;. En la Figura 26 se puede observar el ejemplo del funcionamiento de la
SVR.

+&
AP ()
@~
S e
/’ - /.}. ./,’,
A e N ¢ o
/‘./‘T’.’///OIE‘
/O/’

v

Figura 26. Funcionamiento de la SVR
Si la funcibn a predecir no es continua y se tiene el conjunto C =
{(x1,v1), (2, ¥2), «ov, (X, ¥) 3, donde x; € R? y y; € R. Suponiendo que ®: X — F sea la
funcién perteneciente a cada elemento de x. Donde F es un espacio Hilbert (una
generalizacion del espacio Euclidiano), dicho espacio podria ser de alta dimension o hasta
infinita.
Entonces la ecuacion que se necesita para aproximar la funcion F se define de la
siguiente forma:
fOx) =[w, ®(x)] +b (57)
Cuando la dimensiéon del problema es muy grande se utiliza el Kernel, el cual brinda a
cada par de elementos del conjunto de entrada X, un valor real que pertenece al producto
escalar de las salidas y; de cada elemento x; en un nuevo espacio, de la manera:
K(x,x") = [®(x), P(x")] (58)
Existen diferentes funciones Kernel, actualmente las méas utilizadas son aquellas que
han comprobado funcionar para resolver cierto tipo de problemas. EIl buen desempefio que
realice el Kernel dependera directamente de la naturaleza de los datos a los que se apliquen.
A continuacion, se presentan las funciones Kernel mas comunes.

Kernel polinomial definido como:
K(x,z) = p(Ki(x,2)) (59)
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Kernel base radial Gaussiana definido como:
K(x,x") = exp(—=yllx — x'[I*) (60)
Kernel base radial exponencial definido como:

[lx—"]

K(x,x") = exp(— ) (61)
Kernel sigmoidal definido como:
K(x,x") = tanh(y(x,x") + R) (62)

En caso de requerir mayor informacién sobre el capitulo de marco tedrico es posible
utilizar las referencias [21-36]. En la investigacion se reporta brevemente cada tema con el

objetivo de no extender el documento.
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Capitulo 4 Enfoque propuesto

4.1. Transistor NMOS

En esta seccidn se presenta el analisis del efecto que tienen los pardmetros de voltaje
de umbral (V7), movilidad de superficie (UO) y la resistencia de superficie (Rs) en el
transistor NMQOS. También se presenta como se realizo la generacion del conjunto de datos

para el entrenamiento de los métodos de aprendizaje.

4.1.1. Analisis de parametros y como afectan al NMOS

En esta subseccion se presenta un breve andlisis de los parametros de interés a extraer
del transistor NMQOS, esto con el objetivo de mostrar como estos parametros afectan al
comportamiento del dispositivo y por qué fueron seleccionados para su extraccion.

Voltaje de umbral

Como se defini6 anteriormente Vren 1.3, lo convierte en uno de los parametros mas
importantes ya que define el momento de la conduccion del transistor. A continuacién, se
presenta la Figura 27, donde realiz6 un barrido en el parametro, desde —2V hasta 2V a razon
de 1V.

Nmos cambiando V5

2.45E-02
1.95E-02
. 1.45E-02
<
wn
= 9.50E-03
4.50E-03 /
-5.00E-04
0.00 2.00 4.00 6.00 8.00
VGS (V)
—_—Vi=-2 Vi=-1 Vt=0 V=l —Vt=2

Figura 27. NMOS cambiando VT
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A simple vista parece que la corriente Is disminuye conforme aumenta V-, pero no es
asi. El voltaje de umbral no modifica la cantidad de corriente, solo desplaza la curva de
transferencia de izquierda o derecha segln sea su valor. En este caso, la curva de color azul
es la misma que la de color negro, solo que esta esta desplazada a la izquierda, ya que la
corriente comenzd a moverse a partir de -2V, y la de color negro comenzé hasta los 2V.
Movilidad de superficie

La movilidad de superficie es un parametro que, si modificara la curva de transferencia
del NMOS, ya que la corriente eléctrica sera directamente proporcional a UO. Con valores
de movilidad altos, mayor sera el flujo de corriente circulando en el dispositivo. Esto se
observa en la Fig. 28, donde el V1 se mantiene fijo en 1V y en todas las curvas la conduccion
inicia en el mismo punto, pero el flujo de la corriente eléctrica es diferente para cada una.
Donde I;~ 0.0039A cuando UO = 100cm?/Vs y se alcanza una corriente maxima de
I;~ 0.019A cuando UO = 500cm?/Vs. El nivel méaximo de conduccion que se puede tener
dependera del material del que sea fabricado el dispositivo. Por ejemplo, el silicio (Si) tiene
una movilidad maxima de 1350cm?/Vs o el Arseniuro de Galio (AsGA) de hasta

8500cm?/Vs [37].

Nmos cambiando UO

0.025
0.02
0.015
< oot
o
0.005 = —
0
0.00 2.00 400 6.00 8.00
-0.005
VGS (A)
——U0=100 UO=200 UO=300 UO=400 == UO=500

Figura 28. NMOS cambiando UO
Resistencia de superficie
Como su nombre lo indica el parametro Rs indica la resistencia que opondra el material
ante la corriente eléctrica, idealmente un transistor no deberia presentarla, pero en la practica
esto no es asi. Dependiendo del material se tendra mayor 0 menor resistencia y la corriente

eléctrica sera inversamente proporcional a ella. Esto se observa en la Figura 29 en donde se
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hace un barrido en Rs = 0Q hasta Rs = 400Q, obteniendo una corriente minima de Is = 0.005
A en 400Q vy hasta Is = 0.011A.

Nmos cambiando Rg

0.014
0.012

0.01
0.008
0.006
0.004
0.002

IS (A)

-0.0020-00 2.00 4.00 6.00 8.00

VGS (V)
——RS=0 RS=100 RS=200 RS=300 =——— RS=400

Figura 29. NMOS cambiando Rs

4.1.2. Extraccién de 3 parametros del NMOS

En esta seccidn se presenta como se realizo la generacion del conjunto de datos para el
entrenamiento, los rangos que se tomaron dentro de las simulaciones y el preprocesamiento
que se les aplico para la extraccion en transistores NMOS. Asi mismo se presenta la busqueda
en malla que se realiz6 para modificar los hiperparametros de los métodos de aprendizaje.
Los resultados obtenidos de esta extraccion se encuentran en la seccion 5.1.

Generacion del conjunto de datos

Para realizar la simulaciones y crear el conjunto de datos del NMOS se utiliz6 el
software LTspice XVII [38]. En el cual se realizaron un conjunto de configuraciones en los
pardmetros V1, Rs y UO. El rango que tomaron los valores en los pardmetros se encuentra

en la Tabla 12. Obteniendo un total de 540 curvas de ejemplo diferentes para el aprendizaje.

Tabla 12. Rangos en los pardmetros del NMOS

Pardametro  Valor inicial Valor final Unidades Incremento

Uuo 100 900 cm?/Vs 100
vy 3 3 v 05
R 0 500 Q 100

El preprocesamiento que se realiz6 en las curvas de transferencia para reescalar los
datos y mantener valores entre -1y 1 se llevo a cabo dividiendo cada vector de entrada/salida

entre el valor maximo que este podia tener. Por ejemplo, para reescalar la salida UO, se
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dividio entre 900. El patron de entrada correspondiente al voltaje Vs fue dividido entre 8V,
y asi para cada elemento de entrada o salida para la red.

Debido a que se cuentan con mediciones experimentales en régimen de saturacion (T1)
y en régimen lineal (T2), se llevaron simulaciones para crear dos conjuntos de datos, el
conjunto correspondiente a T1 se utilizé un Vps=8 V y un Vps=0.01 V para T2. En la Tabla

13 se presentan las dimensiones de ambos transistores.

Tabla 13. Dimensiones de los dispositivos NMOS

Dispositivo ~ Ancho del canal (W) Largo del canal (L)  Espesor de oxido (Tox)

T1 100um 8um 27nm
T2 100um 16um 32pm

Una vez que los conjuntos de datos estuvieron reescalados y divididos en conjunto de
entradas y conjunto de salidas, fueron utilizados por el algoritmo de los AD, el cual se
encargo de identificar los elementos del vector entrada que fueran mas significativas, es decir,
aquellas que brindan mayor informacion para predecir la salida deseada. La seleccion de
caracteristicas permite reducir la dimension de los datos, como resultado se obtienen
entrenamientos mas rapidos, por otro lado, al utilizar las entradas mas importante se aumenta
la probabilidad de tener una mayor exactitud por parte de los métodos de aprendizaje
automatico [28], [36], [39].

Entrenamiento de los métodos de aprendizaje

Al igual que en la seccion 4.1.3.2, aqui se presenta como se realiz6 el entrenamiento
de los métodos de aprendizaje. En esta ocasion utilizando dos conjuntos de datos
pertenecientes a dispositivos NMOS (Tabla 19) que cuanta Unicamente con datos de entrada
significativos.

Para el aprendizaje se seleccionaron a las RN, RF y SVR, ya que los AD fueron
utilizados para la seleccidn de caracteristicas. Como ya se mencion0, para el entrenamiento
de los métodos de aprendizaje es necesario experimentar con diferentes estructuras de los
mismo para encontrar cual es la que tiene un mejor aprendizaje y sin llegar al sobre
entrenamiento.

En esta subseccion se presentan los hiperparametros de cada uno de los métodos y sus
rangos que se toma en el Search grid. Los hiperpardmetros configurados son los mismos que

en 4.1.3.2.1, pero en esta ocasion algunos valores fueron descartados ya que se sabe que no
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brindan mejores resultados. La Tabla 14 muestran los hiperpardmetros configurados durante
el Search grid. Donde solo se probaron redes con dos capas ocultas, cada una con un numero
de neuronas que variaron desde 32 hasta 512 neuronas, no se probaron redes mas grandes ya
que anteriormente se establecio que el aprendizaje de la red no mejoraba al ser méas grande.
El nimero de épocas maximo fue de 2000, ya que, a partir de esta cantidad, el aprendizaje se

mantenia constante.

Tabla 14. Search grid para RN del NMOS

Capas No. neuronas Funcion de Learning rate Epocas

ocultas activacion

1 64,128,256 y 512 Linear, relu  0.1,0.01,0.001 500, 1000, 1500
2 32,64 y128 y tanh y 0.0001 y 2000

En la Tabla 15 se muestran los hiperpardmetros configurados en el search grid del RF,
donde se tomé una profundidad méxima para los arboles desde 3 hasta 25, el nimero de
nodos terminales fue de 100 hasta 250 nodos, el nGmero minimo de muestras que un nodo
pueda tener para que se divida fue de 2 a 4, el nGmero minimo de muestras en los nodos hijos
para que haya una division fue de 2 a 5 y la cantidad de arboles que conformaron al bosque
fue desde 10 hasta 250.

Tabla 15. Search grid para RF del NMOS

max_depth max_leaf_nodes min_samples_split min_samples leaf No_estimators
3,10,15,20,25 100, 120,150y 2,3y4 2,3,4y5 10,30, 50, 120, 250
250

En la Tabla 16 se muestran los hiperparametros y kenerls que se utilizaron en el search
grid del SVR. Se probaron los cuatro Kernel mas utilizados, desde funcion sigmoidal hasta
el de funcién de base radial. Para C, se tom6 un rango de 1 a4 y en gamma de 1 a 3, “scale”

y “auto”.

Tabla 16. Search grid para SVR del NMOS

Kernel C gamma

Sigmoid  1,2,3y4 scale,auto, 1,2y 3
Poly 1,23y4 scale,auto, 1,2y 3
Linear 1,23y4 scale,auto, 1,2y 3
RBF 1,23y4 scale, auto, 1,2y 3
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En la seccion 5.2 se presentan los resultados, tanto la estructura o modelo que presento
un mejor desempefio de cada uno de los métodos de aprendizaje como ejemplos de la

extraccion de parametros de curvas de validacion.

4.2. Transistor TFT 1GZO

Como se menciond en la introduccion el transistor de pelicula delgada (TFT) es uno de
los elementos principales en las pantallas usadas actualmente, en celulares, televisores u
monitores. Cada vez se desarrollan pantallas con mejores desempefios, resoluciones, gama
de coles entro otros, para eso se necesitan tener TFTs con excelentes caracteristicas eléctricas
[40]. EI TFT de Indio-Galio y Oxido de Zinc (IGZO), es un dispositivo que tiene una alta
movilidad, buen rendimiento y gran estabilidad ante estrés eléctrico [41], [42]. A
continuacion, se presenta el analisis de algunos de los parametros del TFT y los experimentos

desarrollados para la extraccion de ellos.

4.2.1. Analisis de parametros y como afectan al TFT

Los pardmetros a extraer del TFT 1GZO son el voltaje de umbral V1, el parametro de
transconductancia KP y la resistencia de contacto Rc.
Voltaje de umbral

El voltaje de umbral como en la mayoria de los dispositivos, es el voltaje necesario
para activar la conduccion y que el transistor comience a operar. En la Figura 51 se presenta
el barrido hecho en V1 de 0.5 a 2V. Con un Vs establecido de 0 a 6V, Vps= 6V, KP=
1.5uA/V? y Rc= 0Q. las dimensiones del dispositivo son un W= 80um y un L= 10um con un
Tox= 15nm, estas dimensiones son las mismas que los TFTs fabricados por el Centro de
Nanociencias y Micro y Nanotecnologias (CNMN) del IPN, de los cuales se extrajeron sus
parametros. En la Figura 30 se observan 4 curvas I-V, a simple vista parece que la de 0.5V
tiene mayor movilidad que la de 2V, pero en realidad lo que sucede es que la primero
comienza a conducir aproximadamente desde los 0.5V en Vs, y es posible ver una parte
mayor de la curva (de 0.5 a 6V) mientras que con la curva de 2V, solo se ve de 2 a 6V. Si se
tuvieran los valores de Ip para valores en Vs mayores, seria posible observar que la curva

con V=2V alcanza la misma corriente en aproximadamente Vgs= 8V.
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TFT cambiando V;

1.80E-04
1.60E-04
1.40E-04
1.20E-04
g 1.00E-04
-2 8.00E-05
6.00E-05
4.00E-05

2.00E-05

0.00 1.00 2.00 3.00 4.00 5.00 6.00

Figura 30. Comportamiento de TFT cambiando VT
Parametro de transconductancia
El parametro de transconductancia KP [43], es un parametro que esta definido por la
movilidad de dispositivo UreT, por la capacitancia Cox, que a su vez la capacitancia se define

por la constante dieléctrica (g;) y el espesor del 6xido Tox (ecuacion 63).

£;

= — i
KP = pipprCox = Uppr o (63)
ox
TFT cambiando KP
3.00E-04
2.50E-04 S
2.00E-04 KP= 1.5UA/N"2
—~ i )
3:; 1.50E-04 KP=2uA/V"2
- KP= 2.5uA/VA2
1.00E-04
5.00E-05
0.00E+00 Frrrermemsr s il
0.00 1.00 2.00 3.00 4.00 5.00 6.00

Figura 31. Comportamiento de TFT cambiando KP

La movilidad del dispositivo sera directamente proporcional a KP. Estableciendo como
constantes un V1= 0.5 V, Rc= 0 Q y los diferentes voltajes de la misma forma que en la
subseccion pasada (anélisis de V), la Figura 31 presentan las curvas 1-V donde se hico un

barrido en KP de 1 a 2.5uA/V?, donde la movilidad si esta siendo afectada directamente. La
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condicion del dispositivo es la misma en todas las curvas, comenzando en aproximadamente
V=05 V.
Resistencia de contacto

La resistencia de contacto Rc, es un pardmetro que, como su nombre lo dice va a oponer
una resistencia al flujo de corriente eléctrica, de manera que la corriente Ip seré inversamente
proporcional a Rc. Rc esté definida por la siguiente ecuacion [44]-[46]:

Rc; =Rs+Rp (64)

Donde Rs es la resistencia de en source y Rp es la resistencia de drain, en ambas
terminales se presenta una resistencia, esta puede variar dependiendo del material utilizado
durante la fabricacion, en este caso los contactos de los TFTs IGZO fabricados por el CNMN
son de Aluminio (Al). En la Figura 32 se presentan las curvas I-V donde se tiene constante
un V= 0.5 V y un KP= 1.5 uA/V?. Se hizo un barrido en Rc de 0 hasta 12 kQ. Se puede
observar que no hay un cambio significativo de 0 a 1kQ, curvas en las cual se alcanza la
maxima corriente Ip, para Rc = 4 KQ ya hay una ligera disminucion, pero es a partir de 8kQ
que hay una pérdida de corriente evidente. Es importante notar que el comportamiento del
dispositivo no es tan sensible al aumento de Rc, al menos en un rango de 0 a 3kQ, y para
para notar un cambio importante de corriente entre un valor de Rc y otro, el aumento debe

ser en aumentos de por lo menos de 2 a 4 kQ.

TFT cambiando R

1.80E-04
1.60E-04
ORC=0Q
1.40E-04
RC=1kQ
1.20E-04
< 1.00E-04 RC= 4kQ
:; 8.00E-05 RC= 8kQ
6.00E-05 RC= 12kQ
4.00E-05
2.00E-05 L
0.00E+00 FEErrreRes
0.00 1.00 2.00 3.00 4.00 5.00 6.00

Ves (V)

Figura 32. Comportamiento de TFT cambiando Rc
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4.2.2. Extraccion de KP, VT y RC del TFT

En esta seccion se presenta como se realizo la generacion del conjunto de datos para el
entrenamiento, los rangos que se tomaron dentro de las simulaciones y el preprocesamiento
que se les aplicé para realizar extraccion de parametros en TFTs. Asi mismo se presenta la
busqueda en malla que se realiz6 para modificar los hiperparametros de los métodos de
aprendizaje. Los resultados obtenidos de esta extraccidn se encuentran en la seccion 5.3.
Generacion del conjunto de datos

Para realizar las simulaciones y crear el conjunto de datos del TFT se utilizd
nuevamente LTspice. En el cual se realizaron un conjunto de combinaciones en los
pardmetros KP, V1Y Rc.

Se construyeron 2 conjuntos de entrenamiento, el primero de ellos para realizar la
extraccion de KP y V. El segundo se disefid para la extraccion de KP, V1y Rc. El primer
conjunto constd de 289 curvas I-V, los rangos de la simulacion se presenta en la Tabla 17, el
segundo conjunto tuvo 840 muestras, y el rango de las simulaciones se presenta en la Tabla
18.

El preprocesamiento de las muestras se realizo utilizando el valor mdximo en cada una
de las entradas. El vector Vgs de -6 a 6V fue dividido entre 6, KP fue dividido entre 4.2x10°

®y 3.8x10°®, y asi sucesivamente para cada una de las caracteristicas de entrada o salida.

Tabla 17. Rango de parametros para la extraccion de KPy V+

Parametro Valor inicial  Valor final  Unidades Incremento
KP 1x10® 4.2x10° AN? 0.2x10°
Vy 1 4.2 Vv 0.2

Tabla 18. Rangos de pardmetros para la extraccién de KP, V1y Rc

Parametro Valor inicial ~ Valor final Unidades Incremento
KP 1x106 3.8x10°® AIV? 0.2x106
V1 1 3.6 \Y/ 0.3
Rc 0 6x10® Q 1x10°8

La dimension del dispositivo en estas simulaciones fue de W= 80um, L=10umy Tox=
15nm. Como se menciono6 anteriormente, el CNMN fabricd TFTs en los cuales se hara la
extraccion de parametros, en la Tabla 19 se tiene una lista de los dispositivos fabricados y

sus dimensiones, para algunos de ellos se tienen numero de mediciones.
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Tabla 19. Dimensiones de los dispositivos TFTs

Dispositivo W (um) L (um) Tox (nm)
TFT1 80 10 15
TFT2 40 10 15
TFT3 80 5 15
TFT4 40 40 15
TFT5 80 20 15
TFT6 80 80 15
TFT7 40 5 15

Entrenamiento de los métodos de aprendizaje

Como en la extraccion del circuito inversor y en el transistor NMOS, para realizar la
extraccion en los TFTs IGZO se entrenaron los métodos de RN, RF y SVR. En la extraccion
de este dispositivo, y como se menciono en la subseccién pasada, se tienen dos conjuntos de
datos, para la extraccion de KP y V't se entrenaron unicamente RNs y para la extraccion con
Rc se utilizaron RN, RF y SVR.

En esta subseccidn se presentan los hiperparametros de cada uno de los métodos y sus
rangos que se tomd en el Grid search. La Tabla 20 presenta el top 8 de los modelos de red
que presentaron los mejores desempefios, acompafiados de las funciones de activacién y
factores de aprendizajes. EI numero de épocas establecido para el entrenamiento fue de 2000.

En la Tabla 21 se presentan los hiperparametros y sus rangos configurados para realizar
el Grid Search en el RF. En la Tabla 22 se presentan los hiperpardmetros configurados en
SVR.

Tabla 20. Search grid para RN del NMOS

Modelo de red No. De capas No. De neuronas Funcion de activacion Factor de aprendizaje
1 2 128/64 Relu/Linear 0.001
2 2 256/32 Relu/Linear 0.001
3 2 256/64 Relu/Linear 0.001
4 2 256/128 Relu/Linear 0.001
5 2 256/256 Relu/Linear 0.001
6 3 128/64/32 Relu/Linear 0.001
7 4 256/218/64/32 Relu/Linear 0.001
8 5 256/128/64/32/16 Relu/Linear 0.001
Tabla 21. Search grid para RF del NMOS
max_depth max_leaf_nodes min_samples_split No_estimators

3,10,15,20y 25 50, 70, 100, 120, 150, 180 y 200 2,3y4 10, 30, 50, 80, 120, 150,

180 y 200
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Tabla 22. Search grid para SVR del NMOS

Kernel C Gamma Degree Coef0
Sigmoid 0.01,08,1,15,2,3y4 scale, auto, 0.001,0.1,0.5,1,1.5y2 1,2y3 0,05y1
Poly 0.01,08,1,15,2,3y4 scale, auto, 0.001,0.1,0.5,1,1.5y2 1,2y3 0,05y1
Linear 0.01,08,1,15,2,3y4 scale, auto, 0.001,0.1,0.5,1,1.5y2 1,2y3 0,05y1
RBF 0.01,08,1,15,2,3y4 scale, auto, 0.001,0.1,0.5,1,1.5y2 1,2y3 0,05y1

4.3. Circuito de carga resistiva

En esta seccion se presenta la extraccion de parametros de un circuito inversor de carga
resistiva (CI), por su simplicidad se puede hacer la extraccion utilizando la region de
transicion. Los parametros relacionados con la movilidad tienen efectos similares al de la
resistencia de carga que se utiliza, por ello se pueden omitir y solo encontrar el valor de dicha

resistencia. A continuacion, se presenta el comportamiento del ClI cambiando sus pardmetros.

4.3.1 Analisis de los pardmetros y como afectan al circuito inversor

La primera etapa de extraccion se realiza con 2 parametros (RL y V), usando otros 4
como entradas para alimentar la red, Vin, Vop, Vout € Ip V;,,.El parametro Vpp agrega robustez
a la extraccion, ya que esta se realiza en R y Vr para 5 diferentes valores de Vpp. Para
realizar una extraccion con un nimero mayor de parametros es necesario realizar un estudio
profundo de como afectan el comportamiento del circuito inversor para seleccionar los que
mas importantes y realizar una extraccion de ellos por medio de las redes neuronales.

A continuacién, se presentan un conjunto de figuras con graficas con las cuales se
puede observar como cambia el comportamiento del circuito inversor.

En la Figura 33 se presentan 3 graficas con 8 curvas cada una. Se observa como la
corriente Ip incrementa conforme se aumenta el voltaje de entrada, pero a su vez la corriente
es menor si se utiliza una resistencia grande (R en Q). Evidentemente, para resistencias bajas
existira un mayor flujo de corriente. Por otro lado, el voltaje de umbral no cambia el valor de
la corriente, pero la recorre a izquierda o derecha segun su valor.

En la Figura 34 se presenta el voltaje de salida del inversor, en la grafica superior se
tiene un V=1V, lo que significa que el circuito comienza a invertir en Vin= 1V. Se observa
como en resistencias (dada en kilo ohms) bajas, la region de transicion es mas larga y el

voltaje de salida no llega hasta cero volts. Para resistencias de 160 kQ la zona de transicién
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disminuye y se logran tener voltaje de menores a 0.5V. Por otro lado, en la gréfica inferior
con un V=5V la las curvas se desplazan a la derecha y el circuito invierte a partir de Vin=

5V.
Id de inversor Vpp=5V V;=-1 R=10 Id de inversor Vpp=5V V=1V
——R=10
4.00E-04 R=20 3.50E-04
3.50E-04 R0 3.00E.04 R=20
300804 R=80 2.50E-04 R=40
g oo 2 2.00E-04 R=80
< 200804 ———R=160 <2
k=] =] - — ) =
1.50E-04 o Remo 2 L50E-04 R=160
1.00E-04 ReB40 1.00E-04 R=300
5.00E-05 5.00E-05 _
Y TR R=1000 0.00E400 _E R=640
. +i ) n ~
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0.00E+00 = R=640
0.00 5.00 10.00
Vin (V) = R=1000

Figura 33. Ip cambiando Ry V't

Como se observa en las graficas 33 y 34 los parametros de resistencia y voltaje de
umbral influyen directamente en el comportamiento de la corriente y el voltaje de salida del
inversor. En la Figura 35 se presentan las graficas para Ip y Vout, cambiando el voltaje Vpp.
Se colocaron como fijos los parametros de R = 320kQ y V1= 3V considerados como los
valores medios que pueden tomar dichos parametros. Se tiene que Ip es directamente
proporcional a Vpp, es decir, a mayor voltaje en V,, mayor serd la corriente cuando Vin >
V1. Mientras que, en Vou, Vop define el valor ideal maximo que tendria Vout cuando se

encuentre en salida alta.
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Vout de inversor cambiando RL(kQ) VDD=5V Vout de inversor cambiando RL(kQ)
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Figura 34. Vot cambiando Ry Vit
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Figura 35. Ip y Vout cambiando Vpp

A continuacion, se presenta el analisis de 3 parametros fisicos con los que se construye
el transistor, es decir, sus medidas. Tox (Thin-oxide thickness) o el espesor de la capa de oxido,
Wy L (Width y Length) siendo el ancho y largo del canal del transistor. En la Figura 36 se
presenta el diagrama que representa la estructura de un MOSFET en la cual se pueden
identificar los parametros mencionados.

En la Figura 37 se presentan el comportamiento de Ip y Vout cambiando el valor para
el parametro Tox, dejando como fijos RL= 320kQ, V1= 3V, W= 1x10°my L= 1x10°m. En
la parte superior se puede notar como la corriente aumenta de manera exponencial cuando el

valor de Tox= 1x10°m y con menor Vin llega a la region activa. Entonces se puede decir que
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la corriente Ip es inversamente proporcional con respecto a Tox. ES importante mencionar que
el valor comin para Tox= 1x107"m. En la grafica inferior, se tiene que el voltaje de salida cae
de manera abrupta con el menor valor en Tox= 1x10°m, también se puede observar que se
tiene un comportamiento similar que cuando se cambia el valor de Rr, como se observo en
Fig. 34, la pendiente de la curva se hace mas pronunciada. Ya que Tox afecta al inversor de
manera similar que la resistencia R. y ademas, Tox €S un parametro que se define al momento
de la fabricacion de los dispositivos, es un parametro que se conoce y por lo tanto su

extraccioén es innecesaria.

Colector

L

Figura 36. Estructura de un MOSFET canal n
Fuente: [30]
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Figura 37. Ip y Vout cambiando Tox
Algo similar sucede con los parametros W y L, ya que aumentan o disminuyen la

corriente en el transistor. Cuando W se aumenta, el canal por donde circula la corriente es
mas ancho, lo que significa una mayor cantidad de corriente, entonces la corriente es

proporcional con respecto a W. Por otro lado, cuando L es mayor se aumenta la longitud del
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canal, lo que representa una mayor distancia que tiene que recorrer la corriente, teniendo L
un comportamiento de resistencia, entonces a mayor L menor sera la corriente que circula ya
que es inversamente proporcional con respecto a L. En otras palabras, estos dos parametros
en el circuito inversor se comportan como resistencias (aumento y disminucién), cuando se
aumenta W circula més rapido la corriente teniendo una curva de Vout €n el inversor similar
a tener resistencias altas y al aumentar L, se disminuye la corriente provocando un Vout con
una resistencia menor. Esto se puede observar en la Figura 38, donde se tienen los parametros
fijos usados anteriormente, W= 1x10°my lo que se cambia es L. Cuando este parametro es
menor, circula mayor corriente como se tiene en la grafica superior, lo que provoca en Vou

un descenso mas abrupto como con resistencias de mas grandes, como se ve en la gréfica

inferior.
I, de inversor cambiando L V,,: de inversor cambiando L

12805 6.0E+00
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Vin (V) Vin (V)
——L=10x10-6 L=30x10-6 ———L=10x10-6 L=30x10-6

Figura 38. ID y Vout cambiando L
La Figura 39 muestra el cambio de Ip y Vout cuando se modifica W, se puede ver que
cuando es mayor la corriente es proporcional (curva naranja grafica superior) y Vou tiene un
descenso abrupto en la grafica inferior. Una vez mas se presenta el comportamiento que se

tiene al aumentar o disminuir R..
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I, de inversor cambiando W V. de inversor cambiando W
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Figura 39. Ip y Vou cambiando W
Parametros 10 e 100 en TFT

Los pardmetros 10 o constante de escala de fugas (Leakage scaling constant) e 100 o
corriente de saturacion de diodo inverso (Reverse diode saturation current) estan
relacionados con una fuga de corriente cuando el dispositivo no conduce y esto produce una
pérdida de rendimiento. A continuacién, se presentan un conjunto de curvas del transistor
para observar como se ve afectado.

En la Figura 40 (parte izquierda) se muestra la curva caracteristica del TFT donde se
hace un barrido en 10 desde 10 a 10x10°A/m, dejando fijo a 100 en su valor por default
(150A/m) se puede observar que no hay un cambio notorio en el comportamiento con
excepcion en la parte inicial, pero aun asi parece minimo el cambio. En la misma figura (parte
derecha) se tienen las mismas curvas, pero solo se tomd la regién subumbral (hasta 2V), de
esta manera se observa de mejor manera que si hay un cambio en el comportamiento de la

curva cuando el parametro 10 es incrementado considerablemente.
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Ip TFT cambiando 10 regién subumbral
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Figura 40. Ip cambiando 10
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En la Figura 41 (parte izquierda) se muestra el comportamiento del TFT modificando

el parametro 100, en el que se hizo un barrido de 150 a 10x10°A/m, dejando fijo a 10 en su

valor por default (10A/m). Al igual que en la figura 40, a simple vista parece que el

comportamiento no se ve afectado. En la misma figura (parte derecha), se tomd la regién

subumbral y en ella se puede ver que si hay un efecto en las curvas. 100 provoca que exista

una corriente constante previa al voltaje umbral, a diferencia de 10, en donde la corriente de

fuja es mayor y esta va descendiendo conforme el voltaje de entrada aumenta.

Ip TFT cambiando 100
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Figura 41. Ip de TFT cambiando 100

I TFT cambiando 100 region subumbral
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A continuacidn, se presentan las curvas cambiando ambos parametros al mismo tiempo

de manera incremental. Con un barrido desde su valor por default correspondiente hasta

10x10%A/m. En la Figura 42 es muy poco el cambio que se puede observar a simple vista

como en las figuras anteriores, mientras que en la Figura 43, se ve el cambio de las curvas en
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la region subumbral. EI comportamiento es similar al que se tiene cambiando solamente 10 y
se podria decir que 100 no esta teniendo algun efecto cuando se aumenta junto a 10. Por esta
razon se juntaron las tres curvas (Fig. 44) donde se modifica por separado 10, 100 y la tercera

modificando ambos tomando un valor de 10x108A/m.

En la Figura 44 se unieron las curvas donde 10= 10x10% A/m, 100= 10x10% A/m, 10 e
100= 10x10°A/m, en ellas se observa que entre la primera y tercera curva no hay diferencia,
son practicamente la misma, es decir, 100 no tiene efectos sobre 10 cuando vale 100= 10x10°
A/m. La segunda curva se encuentra muy por debajo ya que el valor de I; es muy pequefio,
por esto se agregaron dos curvas mas donde 100= 1000x108A/m (color amarillo) e 100=
1000x10°A/m (color azul), donde en esta Gltima ya se acerca a la curva de 10= 10x10% A/m.
Esto nos dice que el parametro 100 debe tener valores bastante grandes para que ejerza un
cambio significativo sobre el comportamiento del TFT pudiéndose tomar como un parametro

discriminativo y solo trabajar con 10.
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Ip TFT cambiando 10 e 100 Ip TFT cambiando 10 e 100 region subumbral
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Figura 42. ID TFT cambiando 10 e 100 Figura 43. ID TFT cambiando 10 e 100 subumbral
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Ip TFT comparacion entre 10 e 100
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Figura 44. ID de TFT comparacion entre 10 e 100
Parametros 10 e 100 en inversor

En esta seccidn se analizara el efecto de los parametros 10 e 100, pero en el circuito
inversor, en la Figura 45 se tiene las curvas caracteristicas haciendo el mismo barrido de 10
de 10 a 10x108A/m y un Vin desde -2.5 a 5V. En esta ocasion es evidente que hay un cambio
en el comportamiento de las curvas, el voltaje Vout cuando la salida es alta defiende con
valores grandes en 10. En la Figura 46 se toma solo la region subumbral para una mejor
apreciacion, se puede notar que no hay grandes cambios para los primeros valores de 10. Para
el valor mas alto Vot pierde hasta 1V.

El afecto del pardmetro 100 sobre el inversor se encuentra en la Figura 47, que se podria
decir que tal efecto no existe, ya que a simple vista no es posible diferenciar un cambio como
lo fue con 10. En la Figura 48 se muestra solo la regién subumbral en la cual ya se puede
notar el descenso de Vout. La reduccion fue de solo 0.003169V para el valor més alto de 100.
Con esto se podria confirmar que 100 es un parametro de poca importancia ya que sus efectos

son minimos.
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V. Inversor cambiando 10 V. Inversor cambiando 10 region subumbral
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Figura 47. Vou inversor cambiando 100 Figura 48. Vo inversor cambiando 100 subumbral

En las Figuras 49 y 50 se presentan las curvas en donde ambos parametros fueron
incrementandose desde su valor default hasta 10x10°A/m. Se observa el mismo
comportamiento que para el TFT, es decir un efecto de 10. Hay un descenso en el voltaje Vout
similar al que se presenta en la figura 46 para el valor mas alto.

Para confirmar que los efectos de 10 sobre el inversor son mas pronunciados que 100
se unieron nuevamente las curvas que pertenecen a 10= 10x108A/m, 100= 10x108A/m y en
la que se aumentan al mismo tiempo 10 e 100 igual a 10x10°A/m. En la Figura 51 se observa
nuevamente que la primer y tercer curva son las mismas, dejando por debajo la segundo
donde solo se cambia 100= 10x10%A/m. Con esto se afirma que 100 se puede descartar como

un parametro que influya fuertemente en el circuito inversor. Se agregaron dos curvas mas
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donde 100= 1000x10°A/m e 100= 3000x10°A/m las cuales ya presentan un efecto
significativo, sin en cambio su valor debe ser bastante grande, algo que en circuitos fisicos

podria no ser algo comun.

V¢ Inversor cambiando 10 e 100 V. Inversor cambiando 10 e 100 regi6n
- subumbral
5.00 500 -
.00
> 3.00 s 4.50
Ei 5
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10=10E6 100=10E6 10=10E6 100=10E6
Figura 49. Vout inversor cambiando 10 e 100 Figura 50. Vout inversor cambiando 10 e 100 region
subumbral
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Figura 51. Vout inversor comparacién entre 10 e 100 region subumbral

Pardmetro MMU en TFT

Uno de los pardmetros mas importantes dentro de los transistores, son aquellos los que
afectan la movilidad de los electrones en el dispositivo, es decir, los parametros de movilidad
son los que definen el flujo de electrones. A mayor movilidad, mayor sera el flujo y viceversa.

El parametro MMU (exponente de movilidad de campo bajo) es un pardmetro que afecta la
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movilidad en el TFT. Para comprender como afecta al dispositivo, en la Figura 52 se presenta
la curva caracteristica del TFT, donde se presenta un barrido en MMU de 0.8 a 3.

Se puede observar que la corriente eléctrica es muy baja para valores de 0.8 a 2, el
cambio es casi imperceptible entre dicho rango, ademas que la corriente no aumenta
conforme lo hace el voltaje de entrada (Vin). Para MMU= 2, se nota un cambio en la corriente,
habiendo un aumento de esta, a partir de Vin=4 V. Cuando MMU= 3, el crecimiento de la
corriente ya no tiene un comportamiento lineal, teniendo un acelerado aumento de la
corriente desde Vin= 3.5 V. Tener mayor movilidad, es similar a tener una menor resistencia,

de modo que la corriente fluye libremente y es cuando se observa un flujo de corriente mayor.

Comportamiento de transistor cambiando MMU

3.5E-03
3.0E-03
2.5E-03
< 20E-03
8 15E-03
1.0E-03
5.0E-04
0.0E+00

3.00 3.50 4.00 4.50 5.00

Vin (V)
——MMU=0.8 MMU= 15 MMU=2
MMU=25 =———MMU=3

Figura 52. Ip de TFT cambiando MMU

Parametros MMU en Inversor

En esta seccion se presenta el comportamiento que tiene el circuito inversor al cambiar
el parametro MMU, anteriormente se mostrd, que tiene puede aumentar o disminuir la
corriente. En la Figura 53 se presenta la curva de la corriente Ip del inversor cambiando el
valor de MMU. Se observa un cambio de estado bajo cuando Vin < 0V a estado alto, y hay
una region de transicion a estado algo cuando Vi, > 0 V (dependeréa del voltaje umbral V).
Es aqui donde afecta MMU, el rango de Vin necesario para realizar la transicion de estado
bajo a alto puede sera mayor al tener un valor en MMU pequefio, ya que la corriente que pasa
es menor, por el contrario, al tener un valor de MMU alto, hay un crecimiento exponencial

en la corriente lo que significa que el rango de Vin para pasar de un estado a otro es menor.
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I de inversor cambiando MMU
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Figura 53. Ip de inversor cambiando MMU
En la Figura 54, se presenta la curva caracteristica del inversor, se puede observar que
la corriente Ip tiene un comportamiento inverso al voltaje de salida Vou. Cuando se tiene un
valor grande de MMU, la corriente aumenta exponencialmente, en el caso de Vou, este
disminuye, pasando rapidamente de una salida alta para Vin < 0 V a una salida baja cuando
Vin > 0 V. Al tener valores pequefios en MMU, la region de transicion es mas grande,

tomando un rango mayor en Vin.

V.« de inversor cambiando MMU

0.00 2.00 4.00 6.00 8.00 10.00
Vin (V)
——MMU=0.8 MMU=15 MMU=2
MMU=2.5 —— MMU=3

Figura 54. Vout de inversor cambiando MMU

4.3.2. Extraccion de 2 parametros

En esta seccion se presenta la extraccion de parametros utilizando el lenguaje de

programacion Python. El objetivo de migrar a este lenguaje es aprovechar que tiene una
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licencia de codigo abierto ademéas que posee gran variedad de herramientas y librerias
destinadas a la creacion de sistemas inteligentes como lo son las RNAs. Se hace uso de las
librerias Keras ahora propia de Tensorflow [47] entre otras para disefiar y entrenar la RN que
hara la extraccion de parametros.
Normalizacion del conjunto de datos

El conjunto de datos debe llevar un preprocesamiento o normalizacion con la finalidad
de tener la informacion en una escala que sea mas facil de tratar por la RN. Para tratar el
conjunto de datos en estos experimentos se utilizaron dos formas mas aparte de la ya usada
(dividir entre la magnitud de cada vector). La segunda forma es dividir cada valor entre el
maximo (ecuacion 65) para tener un rango de -1 a 1y la tercera forma es usar una distribucién
normal (ecuacién 66). Esto se hizo para encontrar cual forma de normalizacion brinda

mejores resultados al momento de entrenar la RN.

Pi= s Po = (85)

max(p;) max(p,)

Donde p; Y p, corresponden a los patrones de entrada y salida respectivamente.

Pi _ Po
PiZCgi_—,%):Po—(po_—ypo) (66)
op; 9po

Donde u corresponde al promedio y o la desviacion estandar.

Por otro lado, se generd otro conjunto de datos que corresponde a la extraccion del
parametro 10 (4.1.1). Este conjunto estad conformado por 400 curvas, donde se hace un barrido
en Vr de 1 a5V yen 10 de 10A/m a 1x10°A/m. Se usaron cuatro valores de resistencia R
(10kQ, 100kQ, 510kQ y 1MQ).

Anteriormente se estaba trabajando con los puntos de cada curva por separado, es decir,
para cada valor de Vin (0 a 10V con incrementos de 0.2V) se tenia un valor de Vou, Ip y un
Voo los cuales conforman un patrén o ejemplo que corresponden a una salida de V1 y Ri. De
modo que el conjunto de 400 curvas, cada una con 51 puntos formarian un conjunto de 20,400
datos para la red. Sin embargo, una entrada de 4 elementos no brinda suficiente informacion
para extraer parametros que no afectan al inversor de manera evidente como lo hacen Vty
Rc. Por lo anterior el conjunto de entrenamiento de ordeno manejando las entradas con las
curvas completas.

Cada vector de entrada es de 204 elementos, donde se dividen entre los cuatro

pardmetros ya mencionados (Vin, Vob, Ip Y Vou). De esta manera las entradas brindan
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informacion completa de cada curva y es més facil extraer los pardmetros de salida (10, Vty
RL). Una desventaja de este método es que el tamafio del conjunto es menor, ya que solo se
cuentan con las 400 como ejemplos.

El conjunto de datos compuesto por 400 curvas pretende usarse para la extraccion del
pardmetro 10 el cual tiene un gran rango de valores. El preprocesamiento en donde cada
entrada es dividido por el valor maximo para mantener valores de 0 a 1 ya no es suficiente
ya que para 10, la mayoria de sus valores estaran muy cerca de 0 y solo uno de ellos valdra
1. Para disminuir el amplio rango que tiene 10, se obtienen sus posibles valores en una escala
logaritmica (base 10) y después dividir los datos entre el valor maximo obtenido. De esta
forma se tiene una distribucion més uniforme de los datos.

Para maximizar la distribucién de los valores de 10 en escala logaritmica y divididos
entre el valor maximo se aplicé la ecuacién para calcular una distribucion normal, presentada
anteriormente (ecuacion 65).

Disefio y entrenamiento de la red

Para encontrar el mejor modelo se debe hacer una busgqueda de los mejores parametros
para la red, es decir, cuantas capas ocultas, cuantas neuronas por capa, que funciones de
activacion, que factor de aprendizaje (Ir) y cuantas épocas, son las que brindan un mejor
aprendizaje en la red. En los experimentos se realiza una busqueda de estos valores 6ptimos
de tipo rejilla, donde se va probando la combinacion de los parametros. Por ejemplo, se
prueba una red de una capa con 32 neuronas con un numero de épocas considerable (1000
épocas es lo méas usual) con un factor de aprendizaje fijo (I= 0.001) y se lo que se buscara
cual o cuales funciones de activacion brindan un mejor resultado, entrenando modelos con
diferentes funciones. Una vez que se identifica las mejores funciones, se hace un barrido en
I, en este caso de 0.1 a 0.00000001, para identificar el mejor. EI nimero de épocas puede
depender del I;, ya que, entre mas pequefio, seran necesarias mas épocas para alcanzar cierto
valor de salida. Si el modelo de 32 neuronas brinda una exactitud considerablemente baja (a
decision del disefiador) se puede proponer un modelo mas complejo con mas capas y mas
neuronas utilizando los mejores parametros que ya se identificaron. Cuando la exactitud
(ACC) ya no aumenta y tampoco disminuye el error (MSE) aunque el modelo se haga méas
complejo se considera que serd el mejor modelo posible para el problema y conjunto de datos

dado. Si se presentan varios modelos que tienen el mismo desempefio (ACC o MSE) o muy
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similar es preferible seleccionar el modelo mas simple de ellos, ya que es el que requiere
menos poder de computo.

En la Tabla 23 se muestra una lista de los modelos entrenados, donde en cada modelo
se entrend con 0.001 y 0.0001 como I ya que ambos fueron los que brindan mejores
resultados. La mejor funcion de activacion fue la relu en las capas ocultas, mientras que en
la capa de salida se uso la linear, otras funciones como sigmoide o tangente hiperbdlica se
probaron, pero el aprendizaje de la red estaba por debajo del 60% de ACC. ElI nimero de
épocas fueron de 1000 para I = 0.001 y 2500 cuando I = 0.0001.

Tabla 23. Modelos de red entrenados

No. de capas ocultas No. de neuronas  Funcion de activacion L

1 32 Relu-linear  0.001-0.0001
1 64 Relu-linear  0.001-0.0001
1 128 Relu-linear  0.001-0.0001
1 256 Relu-linear  0.001-0.0001
1 512 Relu-linear  0.001-0.0001
1 1024 Relu-linear 0.001-0.0001
1 2048 Relu-linear  0.001-0.0001
2 256-32 Relu-linear 0.001-0.0001
5 128-64-32-16-8 Relu-linear 0.001-0.0001

Cada modelo fue entrenado con los tres conjuntos de datos que fueron normalizados.
El que presentd mejor rendimiento fue el que tenia dos capas ocultas de 256 y 32
respectivamente con el conjunto que uso normalizacion usando el valor méximo de cada

vector. Los resultados se muestran en la seccién 5.3.1.

4.3.3. Extraccion de 4 parametros utilizando diferentes métodos de aprendizaje

automatico

Anteriormente se presento la extraccion de tres parametros dentro del circuito inversor,
V1, RL e 10 utilizando unicamente redes neuronales. A continuacion, se presenta la extraccion
de cuatro parametros, los tres anteriores con un cuarto MMU, utilizando tres técnicas mas de
aprendizaje automatico, propias del Machine Learning: arboles de decision, Random forest
y SVR. Dichas técnicas fueron implementadas utilizando las librerias pertenecientes a scikit-
learn [48]. De esta manera se tiene un panorama mas amplio de los resultados que brinda
diferentes métodos que pertenecen a la inteligencia artificial.

Generacion del conjunto de datos y normalizacion
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Para realizar la extraccion de cuatro pardmetros es necesario contar con el conjunto de
datos que contenga informacién de los mismos, es decir, se necesita un conjunto de curvas
del circuito inversor que tengan diferentes combinaciones de los pardmetros.

Se realizaron un total de 1200 simulaciones del circuito inversor considerandos los
cuatro parametros VT, Re, 10y MMU. En la Tabla 24, se presentan los diferentes valores que

tomaron cada uno de ellos.

Tabla 24. Valores para cada parametro

Parametro Valor Unidades
Vr 1,2,3,4y5 Vv
Re 10k, 39k, 100k, 510k y 1M Q
10 6, 1k, 5k y 10k A/m
MMU 0.8,15y3 -

Disefio y entrenamiento de los modelos

En esta seccion se presenta como fueron entrenados los diferentes métodos de
aprendizaje automatico, buscando los mejores hiper parametros para asi encontrar el mejor
modelo o arquitectura de cada uno de los métodos.

La manera mas comun para encontrar los mejores hiper parametros de un método de
aprendizaje, es conocido como Grid Search, o busqueda en malla, que consiste en hacer un
barrido en cada uno de los pardmetros en un rango predeterminado. El error cuadratico medio
obtenido por cada una de las combinaciones de hiper parametros es almacenado. Al finalizar
se selecciona la combinacién que obtuvo el menor error, y esos hiper parametros son
seleccionados como los mejores para ajustar los datos de entrenamiento.

La busqueda en malla (Search Grid) también conocida como busqueda exhaustiva es
el método que permite encontrar el mejor valor de los hiperparametros de los modelos de
aprendizaje automatico, dicho valores controlan el aprendizaje. Los valores de los
hiperparametros son propios de los modelos, es decir, estos no se ajustan durante el
entrenamiento. Cuando se configura la estructura de los modelos deben ser seleccionados los
valores en los hiperparametros, pero inicialmente no es posible conocer el valor éptimo.

La busqueda en malla realiza una combinacion del tipo todos contra todos para
encontrar cual de ellas brinda el mejor desempefio para el modelo. En este trabajo se utilizo
la librerias klearn.model_selection.GridSearchCV [33] para realizar la implementacion de la
busqueda en malla. A continuacion, en las Tablas 25-28 se presentan los valores de los

diferentes hiperparametros con los cuales se realizd la basqueda en malla. En la seccion de
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resultados se presenta cudles fueron los mejores hiperpardmetros de cada modelo de
aprendizaje.
En la Tabla 25 se presentan los hiperparametros que fueron modificados en la RN para

encontrar el mejor desemperio.

Tabla 25. Valores en hiperparametros de RN

Capas ocultas No. neuronas Funcién de activacion Learning rate Epocas

1 32,64,128,256 y 512 Sigmoide, Linear, relu 0.1, 0.01, 0.001, 100, 500, 1000,
y tanh  0.0001 y 0.00001 1500, 2000 y

2 32,64,128 y 256 5000

En la Tabla 26 se presentan los hiperparametros que fueron modificados en el AD para
encontrar el mejor desempefio. En la Tabla 27 estan los hiperparametros modificados en el
RF, los cuales son muy similares al AD, aunque se consideran el nimero de ADs que tendra
el RF.

Tabla 26. Valores en hiperpardmetros de AD

Max_depth max_leaf nodes min_samples_split min_samples_leaf
None, 5, 10, 15, 30, 60 None, 130, 180, 200, 250 y 300 2,3y4 2,3,4y5

Tabla 27. Valores en hiperpardmetros de RF

Max_depth max_leaf nodes min_samples_split min_samples_leaf No_estimators
None, 5, 10, 15, None, 130, 180, 2,3y4 2,3,4y5 10,50, 100, 150, 200
30, 60 200, 250 y 300

En la Tabla 28 se presentan los hiperparametros que se modificaron en la busqueda en

malla para el SVR, algunos de ellos pueden ser omitidos, dependiendo del Kernel utilizado.

Tabla 28. Valores en hiperparametros de SVR

Kernel C gamma

Sigmoid 1,2,34y5 0.1,1,2,3,4
Poly 1,234y5 01,1,2,3,4
RBF 1234y5 01,1,2,3,4
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Capitulo 5. Resultados y discusion

5.1. Extraccion de parametros de un NMOS

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos de los entrenamientos que se
realizaron utilizando RN, RF y SVR, tanto su evaluacion y desempefio utilizando las métricas
como el R?, y porcentaje de error obtenido en curvas de validacion seleccionadas como
ejemplos para mostrar que tan bueno es el ajuste, entre la medicion esperada y la simulada
con los parametros extraidos. También se presentan los resultados de la seleccion de
caracteristicas por parte de los AD sobre el conjunto de entradas.

5.1.1. Resultados de extraccion en NMOS

Como se menciond en 4.1.2., se realiz6 una seleccidn de caracteristicas en los ejemplos
de entrenamiento, para contar inicamente con las mas importantes. Antes de dicha seleccion
los conjuntos de datos de T1y T2, estaban conformados por muestras de entrada de 82 y 52
elementos respectivamente. Los 82 elementos de las muestras para T1, estan conformados
por 41 elementos de Vgs Yy para cada uno de ellos hay un valor diferente de Is. Lo mismo
sucede en las muestras de T2, 26 pertenecen a Ves y 26 a I, (medicion en régimen lineal).

Después de la seleccion de caracteristicas, para ambos conjuntos los datos
pertenecientes a Vgs fueron eliminados, ya que no aportaban ninguna informacion para la
prediccién de la salida. En la Tabla 29 se presentan los datos de corriente eliminados en los
dos conjuntos. El indice en la corriente representa la correspondencia con el valor de Vg, €s
decir Is1 e Ip1 corresponden al valor de Vesi= 0V, Is2 e Ip2 corresponden al valor de Vesi=

0.2V y asi sucesivamente hasta llegar a 8V en el caso de T1y a5V en T2.

Tabla 29. Caracteristicas de corriente eléctrica eliminadas

Conjunto de datos Elemento/caracteristica de eliminados
T1 1511! 1524 - 15271 1529 - 15321 1535 y 1537

Al finalizar la seleccién de caracteristicas el tamafio de la muestra de entrada en T1 fue

de 30 elementos y en T2 fue de 25 elementos. Para ambos conjuntos, las muestras de entrada
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se redujeron mas del 50%. Para facilitar la comprension e interpretacion de los resultados de
la extraccion de parametros en ambos dispositivos NMOS, se dividieron en subsecciones,
una que corresponde a T1 otra que corresponde a T2.
Extraccion de parametros en T1

A continuacion, se presentan los modelos que obtuvieron el mejor desempefio en cada
uno de los métodos de aprendizaje aplicados para la extraccion de pardmetros en el NMOS
T1.

Para las RN, se encontré nuevamente que dos capas ocultas de 256 y 64 neuronas,
funcion de activacion “relu” y “linear “en la capa de salida, un factor de aprendizaje de 0.002
y 2000 épocas de entrenamiento brinda el mejor desempefio. En la Tabla 30 se presenta su

R? y MSE obtenido en la extraccion en cada parametro.

Tabla 30. R y MSE de RN para T1

Parametro R? MSE

uo 0.9934 0.02172871
Vr 0.9993 0.01160118
R 0.98 0.04802255
Promedio 0.9909 0.02711748

En RF, se encontraron los siguientes valores en sus los hiperparametros como los
mejores. Profundidad méxima de 15, nimero maximo de nodos terminales de 250, nimero
minimo de muestras en el nodo para realizar una division de 2 y 250 arboles en total. En la

Tabla 31 se muestra su desempefio.

Tabla 31. R?y MSE de RF para T1

Parametro R? MSE

uo 0.7037 0.14582785
Vr 0.9872 0.05068095
R 0.6303 0.20685545
Promedio 0.7737 0.13445475

En las SVR se debe entrenar una para cada pardmetro, es decir que se tienen tres
diferentes SVR. En la Tabla 32 se presentan los mejores hiperparametros de cada SVR y su
desempefio en cada parametro. Como se puede observar, la estructura de las SVR para cada

parametro resultd ser la misma.

En la Figura 55 se presenta una grafica con el R? promedio por cada uno de los métodos,

en el cual se ve reflejado el aprendizaje general que tuvieron, siendo las redes neuronales las
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que alcanzaron la calificacion més alta, ya que como se muestras en las tres tablas anteriores

las RN, obtuvieron un R? alto en los tres parametros.
Tabla 32. R? y MSE de SVR para T1
SVR Kernel C Gamma R? MSE

uo “RBF” 4  “scale” 0.6208  0.16498569
Vr “RBF” 4  “scale” 0.9373  0.11250000
Rs “RBF” 4  “scale” 0.6731  0.19452746
Promedio - - - 0.7437 0.1573377

0.8

0.6

R2

0.4

0.2

RN RF SVR
Meétodo de aprendizaje

Figura 55. R? de métodos de aprendizaje T1

A continuacion, se presenta una curva de transferencia de validacion perteneciente a
T1, de la cual se extrajeron los parametros. Se utilizaron los pardmetros extraidos para
simular al dispositivo y comparar el ajuste obtenido entre las curvas. En la figura 56 se
muestra el ajuste obtenido entre las diferentes curvas. Los parametros a extraer son UO= 500
cm?, un V1= 0V y Rs= 0Q. Se calculd el porcentaje de error en cada una de ellas, las RN
presentaron un error del 0.63%, RF del 2.7% y SVR del 0.16%.

Para realizar el calculo del porcentaje de error utilizando la Eqg. 67 en la pp 80, primero
se calculd el area bajo la curva (Eq. 67) de cada una de las mediciones, y el resultado fue
utilizado para el porcentaje de error. Esto se realizo ya que el porcentaje de error aplicado
para cada valor de Vs obtenia algunas regiones con un sesgo alto que afectaba el error

promedio.

A= ! f@)dx ~ (b - o) [L2LD) (67)
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Curva de validacion T1
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Figura 56. Curva de validacion T1

Extraccion de parametros en T2

A continuacion, se presentan los modelos que obtuvieron el mejor desempefio en cada
uno de los métodos de aprendizaje aplicados para la extraccion de pardmetros en el NMOS
T2.

Se utiliz6 la misma estructura de red que en T1 para el entrenamiento utilizando el
conjunto de datos de T2, dando como resultado un buen desempefio. En la Tabla 33 se

presenta su R? y MSE obtenido en la extraccion en cada parametro.

Tabla 33. R y MSE de RN para T2

Parametro R? MSE

uo 0.9981 0.01206389
Vr 0.9991 0.01419075
R 0.9294 0.09571976
Promedio 0.97 0.04065813

En RF, se encontraron los siguientes valores en sus los hiperpardmetros como los
mejores. Profundidad maxima de 20, nimero maximo de nodos terminales de 250, nimero
minimo de muestras en el nodo para realizar una division de 2 y 250 arboles en total, una

estructura muy similar al RF de T1. En la Tabla 34 se muestra su desempefio.

Tabla 34. R? y MSE de RF para T2

Parametro R? MSE

uo 0.8616 0.10427257
Vr 0.9904 0.04882441
Ry 0.4192 0.27457929
Promedio 0.7570 0.14255875
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En las SVR para T2, también se entrené una SVR para cada pardmetro. En la tabla 35
se presentan sus hiperpardmetros de cada SVR y su desempefio. Como se puede observar, la
estructura de las SVR para cada parametro resulté ser la misma, como lo fue en T1, pero en

esta ocasion el valor en gamma cambio.

Tabla 35. R? y MSE de SVR para T2
SVR Kernel C Gamma R? MSE

uo “RBF” 4 3 0.9365 0.07062774
Vr “RBF” 4 3 0.9834 0.06424065
Rg “RBF” 4 3 0.6143 0.22376359
Promedio - - - 0.8447 0.11954399

En la Figura 57 se presenta una grafica con el R? promedio por cada uno de los métodos,
en el cual se ve reflejado el aprendizaje general que tuvieron, siendo las redes neuronales una

vez mas las que alcanzaron la calificacion més alta seguidas por SVR y al fina RF.

0.8

0.6

RZ

0.4

0.2

RN RF SVR
Método de aprendizaje

Figura 57. R? de métodos de aprendizaje T2
A continuacion, se presenta una curva de transferencia de validacion perteneciente a
T2, de la cual se extrajeron los parametros. Se utilizaron los pardmetros extraidos para
simular al dispositivo y comparar el ajuste obtenido entre las curvas. En la Figura 58 se
muestra el ajuste obtenido entre las diferentes curvas. Los parametros a extraer son UO=
500cm?/Vs, un V= 2.5V y Rs= 0Q. Se calcul6 el porcentaje de error en cada una de ellas,

las RN presentaron un error del 0.7%, RF del 5.1% y SVR del 15.2%.
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Figura 58. Curva de validacion T2

5.2. Extraccion de parametros de un TFT 1GZO

En esta seccidon se presentan los resultados de los entrenamientos de los diferentes
métodos de aprendizaje usados para la extraccion de parametros en el TFT IGZO. Los
resultados se dividen en la primera extraccion que solamente incluyo a KP y V7, esta
experimentacion se realizo en region se saturacion y lineal. La segunda extraccion es de KP,
V1Y R, esta experimentacion solo se realiz6 en region de saturacion.

La extraccion de parametros que se presentard en esta seccion se realizd sobre
mediciones experimentales de transistores desarrollados por el Centro de Nanociencias y

Micro y Nanotecnologias del Instituto Politécnico Nacional.

5.2.1. Extraccion de KPy V1

Extraccion en régimen de saturacion

A continuacion, se presenta el desempefio obtenido por los mejores 8 modelos de red
entrenados para la extraccion de KP y V1. En la Tabla 36 se tiene el MSE y R? de cada modelo
de red (las caracteristicas se encuentran en la tabla 20). En la Figura 59 se graficd el R? de
los modelos donde es facil identificar que, aunque no es grande la diferencia el modelo 4
obtuvo el mejor aprendizaje.

En la Tabla 37 se presenta el R? que obtuvo cada modelo en ambos parametros, de esta
manera es posible identificar que parametro es mas dificil de identificar. Con la Figura 60
se puede identificar que para el parametro KP (grafico izquierdo) tu obtuvo un menor
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desempefio con el modelo 4 con el R? mas alto, en el grafico derecho se observa que el
parametro V't es mas identificable, obteniendo un R? mayor al 0.99 para todos los modelos
de RN.

Tabla 36. Desempefio de RNs en entrenamiento para TFTs

Modelode RN  MSE R?
1 1.150x10*  0.997
2 4.474x10*  0.991
3 3.119x10*  0.994
4 8.763x10°  0.998
5 1.802x10*  0.996
6 1.476x10*  0.997
7 1.643x10*  0.996
8 1.139x10*  0.997

Tabla 37. Desempefio de RNs por pardmetro

Modelo de RN KP VT
1 0.9964  0.9992
2 0.9915 0.9919
3 0.9896  0.9984
4 0.9974  0.9992
5 0.9935  0.9995
6 0.9964 0.998
7 0.9955  0.9983
8 0.9963  0.9993

R2 de RNs en saturacion
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0.988 -

1 2 3 4 5 6 7 8
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Figura 59. R2 de modelos de RN para extraccion de KP y V't
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Figura 60. R? obtenido por los modelos de RN por parametro

Debido a que son dispositivos recién fabricados no hay un parametro exacto el cual
usar como referencia para medir la exactitud que tendra la extraccion realizada por los
métodos de aprendizaje. La métrica utilizada sera el porcentaje de error que hay entre la curva
experimental con las modeladas con los parametros extraidos.

En la Figura 61 se muestra el modelado que se obtuvo en dos de las mediciones
experimentales (TFT1 diferente bloque de la oblea). En ambas curvas I-V se observa un buen
ajuste entre la medicion real y las modeladas con los parametros extraidos. Con la intencién
de no saturar el gréafico, solamente se presentan los modelados de los mejores 4 resultados.
Para estas dos curvas los modelos de RN 1, 4 y 7 presentaron el porcentaje de error méas
bajos.

En la Tabla 38 se presentan los valores de los parametros extraidos en ambas curvas, y
el porcentaje de error que obtuvo el modelado con ellos. De la tabla se observa que para el
primer dispositivo se tiene un KP promedio de 1.5205x10°A/V? y un V promedio de 2.594
V, en el segundo dispositivo se tiene 1.4716x10°A/V? y 3.19 V respectivamente. Aunque
ambos transistores tienen la misma geometria el segundo present6 un voltaje umbral mayor,
esto indica que no todos los dispositivos tendran los mismos parametros, aungque sean
fabricados en una misma oblea. El porcentaje de error y los modelados obtenidos, aseguran
que los parametros extraidos son muy cercanos a los parametros que tienen las mediciones

experimentales.
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Tabla 38. Parametros extraidos en mediciones fiscas de TFTs

Medicién: TFT1 blogque 21

Modelo de RN KP extraido (A/V?) V7 extraido (V) Error (%)
1 1.6107x10°® 2.667 0.54
4 1.4631x10°® 2.539 2.06
5 1.4135x10°® 2.555 2.32
7 1.5947x10° 2.616 3.98
Medicion: TFT1 bloque 22
Modelo de RN KP extraido (A/V?) Vr extraido (V) Error (%)
1 1.5615%10° 3.248 1.25
4 1.4054x10° 3.169 0.79
7 1.4669%10° 3.181 2.23
8 1.4529%10° 3.164 3.09
TFT1 bloque 21
7.00E-05
6.00E-05
5.00E-05 _'—LIFle:’le W= 80 um
[m] oae —
~ 4.00E-05 L=10 um
< % Model 4 T,=15nm
=2 3.00E-05 + Model5 | Vps=6V
2 00E-05 o Model 7
1.00E-05
5 6
VGS (V)
TFT1 bloque 22
7.00E-05
6.00E-05
5 00E-05 ——TFT1b22 W= 80 um
O Model 1 L=10um
— 4.00E-05 =
< x  Model 4 ;r/OX _15\r/]m
= 3.00E-05 + Model 7 ps=6
2.00E-05 O Model 8
1.00E-05
-2 -1 1 2 3 4 5 6
VGS (V)

Figura 61. Extraccion y simulacién de 2 parametros del TFT IGZO
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Extraccion en régimen lineal

A continuacion, se presentan los resultados de los entrenamientos realizados para la
extraccion de parametros en régimen lineal. Los resultados se presentan en la misma forma
que en subseccion pasada (saturacion) por lo que se tendra una explicacién menos detallada.

En la Tabla 39 se presenta el MSE y R? obtenido por los mejores 8 modelos de RN. En
estos entrenamientos el R? es muy similar al de régimen de saturacion, por encima del 0.99,
pero en régimen lineal el MSE se encuentra en x107°, aunque esto puede deberse a que en
régimen lineal el valor de la corriente eléctrica es menor lo que reduce la escala del error, no
necesariamente significa que hubo mayor exactitud. En la Figura 62 se presenta de manera
grafica el R? obtenido por los diferentes modelos de RN, donde es facil notar que el modelo
con el aprendizaje mas bajo fue el modelo 7 y con mayor aprendizaje fueron los modelos 5
y 8. En la Figura 63 se tiene el R? por parametros, donde es posible observar en régimen
lineal ambos parametros estan por encima del 0.99. Con estos resultados es posible afirmar
que en régimen lineal las RN tienen un mayor aprendizaje con en saturacion, aunque realizar

extraccion en lineal no suele ser tan comun.

R2 de RNs en régimen lineal
0.9996

0.9994
0.9992
& 0.999
0.9988

0.9986

0.9984
1 2 3 4 5 6 7 8
Modelo de RN
Figura 62. R? en entrenamiento de RNSs (lineal)

Tabla 39. Desempefio de RNs en entrenamiento para TFTs (lineal)

Modelo de RN MSE R?

1 3.964x10°  0.999
2 5.598x10° 0.998
3 4.621x10°  0.999
4 2.714x10°  0.999
5 2.432x10°  0.999
6 3.141x10°  0.999
7 7.609x10°  0.998
8 2.348x10°  0.999
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Figura 63. R? en entrenamiento de RNs por parametro (lineal)

A continuacion, se presentan las simulaciones realizadas con los parametros extraidos
en régimen lineal. La Figura 64 presenta la curva de transferencia del TFT1 en régimen de
saturacion, de la cual se observa un buen ajuste con las curvas modeladas con los pardmetros
extraidos, en este caso, los mejores modelos de RN fueron el 5, 6, 7 y 8. En la Tabla 40 se
presentan los valores extraidos y los porcentajes de error para cada uno de los modelos.
Donde se obtiene un promedio en KP de 1.7344x10° y un Vt promedio de 2.943 V. En
comparacion con el KP= 1.5205x10°A/V? y V1= 2.594V obtenidos en saturacion, parece
que hay una mayor movilidad y un umbral mayor en régimen lineal, aunque estos resultados
se podrian deber al modelo usado para simular el transistor (se usé el modelo 1), el cual es

un modelo lineal y se pierde informacion.
Tabla 40. Parametros extraidos de mediciones de TFTs (lineal)

Medicion: TFT1 bloque 21
Modelo de RN KP extraido (A/V?)  Vrextraido (V)  Error (%)

5 1.7167x10° 2.877 4.9
6 1.8162x10° 3.007 2.26
7 1.7082x10° 2977 2.29
8 1.6967x10° 2.914 1.21
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Figura 64. Simulacion y modelado de TFT1 con parametros extraidos

Analisis de extraccion con R¢ afadida

En esa subseccion se presentan los resultados obtenidos de una extraccién de

pardmetros, la cual se realizé usando el modelado del TFT1 en régimen de saturacion a la

cual se le anadio resistencia de contacto usando el simulador.
Dejando como constantes los parametros de KP= 1.678x10%A/NV? y V1= 2.821 V,

dentro de la simulacion, se realizd un barrido en Rc desde 0 Q hasta 64 kQ. En la Figura 65

se presentan las diferentes curvas resultantes, donde la disminucién de corriente eléctrica

conforme la resistencia aumenta, teniendo una pérdida importante cuando Rc > 4 kQ.
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Figura 65. TFT1 y curvas con Rc afiadida
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Dichas curvas con Rc afadida se utilizaron para alimentar a una RN ya entrenada de la
seccion 5.2.1. con el objetivo de observar el resultado que las RNs brindarian, ya que no
aprendieron de ejemplos con Rc. En la Figura 66a se presentan las curvas I-V
correspondientes a Rc de O hasta 4kQ, con el respectivo modelada usando los parametros
extraidos por la RN, mientras que en Fig. 66b se presentan las curvas con Rc de 16 a 64 kQ,
de igual manera con sus modelados con los pardmetros extraidos. En este experimento se
observo que las RNs fueron capaces de compensar los valores de KP y V1 para modelar con
gran exactitud las curvas de entrada, aunque estas tuvieran Rc afiadida. Los parametros

extraidos y el porcentaje de error para cada una de las curvas se presentan en la Tabla 41.

Tabla 41. Parametros extraidos de curvas con R¢ afiadida

Curva KP (A/V?) VT (V) Error (%)
0Q 1.63659x10¢ 2.708 1.20
1 kQ 1.59228x106 2.701 1.88
4kQ 1.48569x10® 2.662 1.21
16 kQ 1.19525x106 2.547 1.34
32 kQ 9.45068%107 2.494 2.38
64 kQ 6382629x1077 2.498 11.48
7.00E-05 6.00E-05
a) b)
6.00T-05 . ——TFTI-16kQ
L 5.00E-05 S
SO0E0S MZ = ?g . ) ——TFTI-32k02
Tpp = 151m 400F.05 > RN
4.00E-05 O RN v;); =6V ——TFT1-64kQ
s ——TFTI-1kQ Z
; 3.00E-05 p 5 00E:05 £b
2.008-05 _:_';i“"'k“ 2.00E-05 MI/ :: {:g :":

Tye =150m
Vps =6V

Ds

1.00E-05
1.00E-05

0.00E+00

0.00E+00
-1.00E-05 2 25 3 35 4
VGS (V) VGS (V)

Figura 66. Simulacion y modelado de curvas con parametros extraidos
No dependencia de parametros geométricos (W y L)

En esta subseccion se presentan los resultados obtenidos de la extraccion usando los
métodos de RN, RF y SVR, los cuales fueron entrenados con las muestras de curvas |-V
normalizadas. La normalizacion se realiz6 para eliminar los pardmetros geometricos Wy L,
esto con la finalidad de poder utilizar un conjunto de entrenamiento, perteneciente al TFT1
(W=80um y L= 10um), para realizar extraccion a dispositivos de otras dimensiones (Tabla

25). La normalizacion de cada muestra utiliz6 la Eq. (68).

L
Iorm = = 1Ip (68)
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En la Tabla 42 se presenta el desempefio de los métodos mencionados, tanto con el

conjunto de entrenamiento como en validacion, en la cual se identifica a las RN con el mejor

aprendizaje, sequidas de RF y por ultimo SVR. En la Tabla 43 se presentan los parametros

extraidos.

Tabla 42. Desempefio en entrenamiento en no dependencia de parametros geométricos

Entrenamiento Validacion
Método MSE R? MSE
RN 0.999 1.58263x10° 0.999 2.737840x10°
RF 0.995 1.31892x107? 0.967 3.850242x107
SVR 0.89 7.33846x1072 0.901 7.345997x1072

Se utilizaron 6 mediciones fisicas, pertenecientes a dispositivos de diferentes

dimensiones. Después de la extraccion de parametros, se obtuvo el siguiente porcentaje de

error promedio: las RN obtuvieron un error del 1%, RF obtuvo un error del 21.04%, RF

obtuvo un 22.23% vy adicionalmente, se hizo una extraccion analitica para comparar los

resultados de los métodos de aprendizaje supervisado, con la cual se obtuvo un error

promedio de 9.41%. En la Fig. 67a se presenta la medicién fisca correspondiente al TFT2,

donde se observa un buen ajuste por parte de RN y el AM. En la Fig. 67b se presenta la

medicién fisica del TFT3, donde nuevamente RN y AM presentan los mejores ajustes y para

esta curva, SVR se acerco al comportamiento esperado.

Tabla 43. Pardmetros extraidos en TFTs al no depender de Wy L

Medicion: TFT2 bloque 24

Método
RN

RF
SVR
AM

Método
RN

RF
SVR
AM

KP extraido (A/V?)

KP extraido (A/V?)

1.70078x10®
1.27700x10®
2.36728%10°
1.70384x10®
Medicién: TFT3 bloque 24

1.39913x10°®
1.21600%x10®
2.06868x10°
1.37439%x10°®

V7 extraido (V)

2.508
1.969
2.654

2.64

Vr extraido (V)

2.616
2.163
2.924

2.72

Error (%)
1.06
16.71
23.76
9.8

Error (%)
1.23
28.23
12.42
9.45
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Figura 67. Simulacién y modelado de TFTs al no depender de Wy L

5.2.2. Extraccién de KP, VTy Rc

En esta seccion se presentan los resultados del entrenamiento de los métodos de
aprendizaje que se utilizaron para extraer tres parametros de los TFTs IGZO. Esta extraccién
se llevd a cabo Gnicamente en la region de saturacion y el dataset fueron disefiados para los
dispositivos con un W= 80 um y L= 10um.

Desempefio de los métodos de aprendizaje

En esta subseccion se presenta el desemperfio que presentaron las RNs, RFy SVR en la
extraccion de KP, V1y Rc. Después de realizar el entrenamiento métodos mencionados, se
registrd el desempefio que se presenta en la Tabla 44. Dados los datos se observa que las RNs
obtuvieron el desempefio mas bajo, tanto en el entrenamiento como en validacion. En la
Tabla 45 se presenta el R? obtenido en cada uno de los pardmetros, Gnicamente en las
muestras de validacion y con la grafica presente en Fig. 68 se observa que el desempefio bajo
por parte de las RNs se debe a la pobre identificacion de Rc, siendo la mas baja de los tres

métodos utilizados.
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Tabla 44. Desempefio general para la extraccion de tres parametros del TFT

, Entrenamiento Validacion
Método
MSE R2 MSE R2
RNs 3.16253x102 0.6981 3.54612x1072 0.6984
RF 5.36498x102 0.9446 1.17946x101 0.7425
SVR 1.68253x101 0.7069 1.24951x101 0.7462

Tabla 45. R? obtenido por métodos aprendizaje por parametro

Muestras de validacion

Meétodo Parametros
KP VT Rc
RNs 0.9485 0.9959 0.1508
RF 0.9708 0.9948 0.262
SVR 0.9473 0.9234 0.368
1
0.9
0.8 ‘ ®RNs
0.7 ERF
0.6 ‘ SVR
gos 1
0.4
0.3
0.2
0.1 .
0
KP VT RC
Parametros

Figura 68. R? de cada parametro obtenido por los métodos de aprendizaje
Extraccién y simulacién de KP, VTy Rc

En esta subseccion se presenta los parametros extraidos de las mediciones fisicas del
TFT1, y la simulacion del dispositivo usando dichos pardmetros. De esta manera se
identificard el mejor método de aprendizaje para realizar la tarea de extraccion de parametros.

En la Tabla 46 se presentan los parametros extraidos de la medicion TFT1 la cual fue
tomada con un Vgs negativo a positivo del bloque 24. También se encuentra la medicion del
TFT1 del bloque 22, igualmente con Vs de negativo a positivo.

Usando los parametros de la tabla anterior se simulo el transistor y se obtuvieron los
ajustes de la Figura 69. En Fig. 69a, se observa el mejor ajuste para SVR con un error del
3.33%, seguidas de las RNs con un error del 4.39% vy en tercer lugar RF con un 11.67%. A
simple vista se observa que para mejorar el ajuste de SVR y RN, se debe disminuir

ligeramente a Rc, de esta manera la corriente aumentaria en Ves>5.5 V, permitiendo un mejor
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ajuste. En Fig. 69b se tiene el mejor ajuste por parte de las RNs con un error del 7.35%
seguidas de RF con 13.23% y en tercer lugar SVR con un 35.94%. En este caso para mejorar
la extraccion de RN se deberia disminuir a Rc, en RF se deberia aumentar V1 y en SVR se

observa una corriente mucho mayor, por lo que se deberia disminuir a KP.

Tabla 46. Parametros extraidos de TFTs (tres parametros)

Parametros extraidos
Método KP (A/VY)  Vi(V) Rc(Q) Error (%)
TFT 1 medicién NP bloque 24
RN 1.30647x10° 2700 3.077x103 4.39
RF 1.15076x10°¢ 2.366 3.830x10° 11.67
SVR 1.79588x10°¢  2.83 17.001x103 3.33
TFT 1 medicién 5 bloque 22
RN 1.38640x10° 3.192 3.055x103 7.35
RF 1.3229x10% 2,941 3.738x10° 13.23
SVR 1.85535x10° 3.101 2.397x103 35.94

TFT1 medicion NP bloque 24

6.00E-05
a)
5.00E-05
4.00E-05
—— TFTNPb24 X/__I%O P

s 3.00E-05 — L um
< O RN Tox=15nm
= 2.00E-05 | o RF Vps=6V

1.00E-05 X SVR

-2 -1 0 1 2 3 4 5 6

-1.00E-05
VGS (V)

TFT1 medicion 5 bloque 22

6.00E-05
b) R,
5.00E-05 o
W= 80 um X o
4.00E-05 - X 4
——TFTIM5b22 L=10um x g
To=15nm v
2 T W RN Vps=6V KA
= X of]
= 2.00E-05 o RF ¥
1.00E-05 X SVR

-1.00E-05

VGS (V)

Figura 69. Simulacion y modelado de TFT usando tres parametros extraidos
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En general se obtienen resultados con porcentajes de error aceptables, con los cuales
se obtienen buenos ajustes. El resultado de la extraccién por parte de los métodos de
aprendizaje dependera de la medicion fisica de interés, y para algunas un método sera mejor

y en otras el mejor método otro.

5.3. Extraccion de circuito de carga resistiva

En esta seccion se presentan los resultados que brindaron las redes disefiadas y
entrenadas con el conjunto de datos perteneciente al inversor de carga resistiva. El proceso
de extraccion se divide en dos, la primera extraccion fue de 2 parametros y la segunda fue de

4 parametros.

5.3.1. Resultado de extraccion de 2 parametros

En la Tabla 20 se presentd una lista de los modelos entrenados en Python. En esta
seccidn se presenta la evaluacion de la red que tuvo mejor desempefio. Ahora en la Tabla 47
se presentan los resultados que obtuvieron en la validacion para los 3 conjuntos de datos. Se
tienen dos de las métricas que brinda la libreria de Keras al finalizar los entrenamientos, ACC

y MSE, ademas se calculd el coeficiente de determinacion R? como una métrica extra.

Tabla 47. Resultados en validacién por tipo de normalizacién

Red de 2 capas, 256-32n, Ir=0.001 y 1000 épocas

Tipo de reescalado Accuraccy MSE R?
Magnitud 92.12% 9.0066E-03 0.87
Valor méximo 95.37% 1.1295E-02 0.90
Distribucion normal 94.99% 1.2036E-01 0.86

Como ya se ha mencionado, una vez que finaliza el entrenamiento de la RN esta lista
para usarse, para ello se necesitan de nuevos datos que no estuvieron presenten en el conjunto
de datos tanto de entrenamiento como en validacion. Los nuevos datos pueden tener valores
intermedios dentro del rango de conocimiento que aprendié la red. Por ejemplo, el rango de
V1 fue de -1 a 5V con aumentos de 1V. Entonces se pueden utilizar datos donde Vr sea igual
al.5V, 2.3V, 4.4V etc. Lo mismo para Ry, si se utilizan datos fuera del rango la red generara

resultados sin sentido.
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Simulacion de RN

La red fue alimentada con las curvas mencionadas y seran presentados de tres formas.
La primera seran todos los datos que forman la curva completa (51 puntos por curva), que
sera llamada Ext 1. La segunda estara formada por los puntos de la region de transicion, la
cantidad depende del tamafio de dicha region, llamada Ext 2. La tercera simulacion contara
solamente con el punto de switcheo (punto medio de la region de transicion), este se
encuentra al calcular la derivada de la curva, llamado Ext 3. Lo anterior es para encontrar la
mejor forma de dar los datos a la red para obtener los mejores resultados.

En las Tablas 48 y 49 se encuentran los resultados que brindo la red con las tres formas
de darle los datos. A estos resultados se le calculo el porcentaje de error (Tablas 50 y 51)
donde se puede confirmar que la Ext. 2 presenta el menor error de 0.2% en Ry 3.27% en
VT, seguido de Ext. 3 con 1.03% y 4.75% respectivamente. En las tablas hay una columna
DM (Direct method), que representa los resultados de la extraccion utilizando el método
analitico UMEM. Este Gltimo solo abarca la etapa analitica en donde se calcula el valor de
los parametros de forma matematica usando el modelo matematico del TFT, no se lleva la
etapa de ajuste del valor a prueba y error.

Para calcular el porcentaje de error entre las diferentes curvas del circuito inversor, se

utilizé la ecuacion 58, para cada valor de Vin.

Vaprox_Vreal

%error = x 100 (68)

real

Tabla 48. Extraccion de R

Curva Valorreal Ext. 1 Ext. 2 Ext. 3 DM

1 70kQ 104.5kQ  69.47kQ  47.42kQ  149kQ
2 150kQ 158.08kQ2 148.15kQ2 149.35kQ 216kQ
3 550kQ  496.4kQ 566.51kQ 583.11kQ 353kQ
4 950kQ2  910.18kQ 895.83kQ2  925.86kQ2  423kQ

Tabla 49. Extraccion de V-
Curva Valorreal Ext.1 Ext.2 Ext.3 DM

1 23V 258V 243V 238V 18V
2 1.8v 2.02v 187V 181V 127V
3 3.5V 3.66V 355V 355V 284V
4 1.4V 156V 137V 159V 0.7V

Para observar mejor los resultados se hace la simulacion del circuito inversor con los
parametros que obtuvo la red, de esta forma se puede observar que tan cerca estan las curvas

con respecto a la real. En las Figura 70 y 71 se presentan las cuatro curvas graficadas, donde
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es posible afirmar que la Ext. 2 y Ext. 3 son las mas cercanas a la real (linea en negro),
mientras que la que representa los resultados de la extraccion analitica es la mas lejana.

Tabla 50. Porcentaje de error en extraccion de R.

Curva Ext. 1 Ext. 2 Ext. 3 DM
1 3.59% 0.07% 3.49% 6.77%
2 0.44% 0.10% 0.03% 3.05%
3 0.77% 0.22% 0.44% 3.35%
4 0.31% 0.42% 0.18% 5.87%
Promedio 1.27% 0.2% 1.03% 4.76%
Tabla 51. Porcentaje de error de extraccion en Vr
Curva Ext. 1 Ext. 2 Ext. 3 DM
1 12.17%  5.65% 347%  21.73%
2 12.22%  3.88% 0.55%  29.44%
3 457% 1.42% 1.42%  18.85%
4 11.42% 2.14% 13.57% 50.0%
Promedio 10.09% 3.27% 4.75% 30.0%
Curva 1 RI=70kQ Vt=2.3V Curva 2 RI=150kQ Vi=1.8V
25 4
\ 35
2
3 \
15 S 25 \\
\ g 2 \
1 \ 1.5
\ \
0.5 \ 1 \\
Sass 0.5
0 : 0
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6
Vin (V) Vin (V)
Real Vout Ext. 1 Ext. 2
Real Vout Ext. 1 Ext. 2 Ext. 3 DM Ext. 3 DM

Figura 70. Simulacién de inversor curvas 1y 2
Se decidio que en los resultados de la extraccién de parametros utilizando la red
entrenada, solo se realizaria la extraccion en las 4 curvas de la Tabla 48 comparando los tres
tipos de alimentacion para lared (Ext. 1, Ext.2, y Ext. 3). Dejando a un lado la simulacion de
los parametros que se obtuvieron en el conjunto de entrenamiento, ya que lo importante es

probar la red con datos desconocidos por la misma.
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Curva 3 RI=550kQ Vi=3.5V Curva 4 RI=950kQ Vt=1.4V
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\ 05 \\\
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2 4 6 8 10 0 2 4 6
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Real Vout Ext. 1 Ext. 2 Ext. 3 DM Real Vout Ext. 1 Ext. 2
Ext. 3 DM

Figura 71. Simulacion de inversor curvas 3y 4

Pruebas con datos fuera del conocimiento de la red

En los resultados anteriores se demostrd que la RN es capaz de extraer los parametros
de las curvas de un circuito inversor, con un error considerablemente minimo, incluso con
curvas que no aprendié directamente, pero que se encuentran dentro del conocimiento del
conjunto de entrenamiento al tener valores intermedios en los rangos de los pardmetros. A
continuacidn, se presentan los resultados que la RN genero6 al ser alimentada con curvas a las
que se les modifico el valor en los parametros geométricos W'y L. Con la finalidad de analizar
la respuesta de la red.

Inicialmente la RN aprendié curvas con los parametros de W = 1x1073 y L =
1x1075, estos dos parametros fueron modificados en cuatro diferentes variaciones en tres
curvas aprendidas (V1 y Rv tienen valores aprendidos). En las siguientes Tablas (52-54) se

muestran los valores usados para W'y L, junto con los resultados generados por la red.

Tabla 52. Curva 1 modificada cuatro vecesen Wy L

RL esperado= 70kQ Vt esperado= 2.3V Vpp=2.3V

No. Curva Pardmetros geométricos Rc extraido Vrextraido

C1 W=200um L=40um 85.55 kQ 521V
C2 W=100um L=10um 79 kQ 484V
C3 W=10um L=10um 93.72 kQ 581V
C4 W=40um L=40um 87.73kQ 6.02V

En las tablas se puede observar que el parametro de resistencia RL se ha extraido
considerablemente bien a pesar de ser una curva totalmente nueva, ya que el valor deseado
era de 70kQ y la RN entrego desde 79 kQ hasta 93.72 kQ, sucede algo similar para las otras

dos tablas. Aunque no sucedio lo mismo con el Vtya que de 2.3V deseados el resultado mas
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cercano fue de 4.84V y el més lejano de 6.02V, lo mismo sucede en las tablas siguientes. El
valor de Vr proporcionado por la red esta muy lejano del real, aunque esto no es totalmente
negativo ya que la red esta siendo alimentada con datos ajenos a lo que aprendio.

En las Figuras 72-74 se puede encontrar la razon por la cual la RN estd dando un V+
mayor, como se vio en la seccion 4.1.1. el voltaje umbral define en qué momento el transistor
se activa, si es grande la curva se recorre a la derecha o viceversa. Cuando las curvas que
alimentaron a la red son graficadas se puede observar que pareciera que el Vt aumento, ya
que presentan un desplazamiento a la derecha en comparacion con la curva aprendida (color
azul a la izquierda). Entonces la RN esta utilizando la experiencia adquirida durante el
entrenamiento y al igual que una persona familiarizada con la extraccion de pardmetros
deduce que se tiene un valor en Vr mayor, por el hecho de que las curvas estan desplazadas

a la derecha.

Tabla 53. Curva 2 modificada cuatro vecesen Wy L

RL esperado= 150kQ Vr esperado = 1.8V Vpp=3.5V
No. Curva Parametros geométricos RL extraido Vrtextraido

C1 W=200um L=40um 149.33kQ 493V
C2 W=100um L=10um 145.32kQ 449V
C3 W=10um L=10um 159.81 kQ 541V
C4 W=40um L=40um 160.76 kQ 545V

Tabla 54. Curva 3 modificada cuatro vecesen Wy L

RL esperado=320kQ VT real = 3V Vpp=5V
No. Curva Parametros geométricos RL extraido Vrtextraido

C1 W=200um L=40um 317.77 kQ 55V
C2 W=100um L=10um 322.29kQ 51V
C3 W=10um L=10um 312.63 kQ 5.86 V
C4 W=40um L=40um 310.34kQ 597V
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R, real= 70kQ Vtreal = 2.3V VDD=2.3V R, real=150kQ Vtreal = 1.8V VDD=3.5V
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Figura 72. Curva 1 modificada cuatro vecesen Wy L Figura 73. Curva 2 modificada cuatro vecesen Wy L

R, real=320kQ Vtreal = 3V VDD=5V
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Figura 74. Curva 3 modificada cuatro vecesen Wy L

5.3.2 Resultados de extraccion de 4 parametros

En esta seccion se presentan los resultados que obtuvieron los diferentes métodos de
aprendizaje supervisado en la extraccién de 4 parametros (V1, Ri, 10 y MMU). Se presentan
las caracteristicas que tienen los mejores modelos, su evaluacion y el comportamiento del
circuito inversor con los parametros extraidos y los reales.

Mejores modelos de los métodos de aprendizaje

El mejor modelo o arquitectura para la RN fue una red con 2 capas ocultas de 256 y 64
neuronas respectivamente, con funcién de activacion relu mientras que la capa de salida de
solo 4 neuronas tiene una funcion de activacion linear, el mejor factor de aprendizaje fue de

0.001, con 2000 épocas de entrenamiento.
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La estructura del RF con mejor desempefio presento un numero de &rboles o
estimadores de 146, con un Max_features=7 sin profundidad méxima. En el caso de los AD,
el mejor CCP_ALPA=0. Dando como resultado un arbol con profundidad de 14, con 623
nodos terminales, con un min_samples_split=2.

En el caso de las SVR, se entrend una SVR para cada pardmetro a extraer, es decir, se
tienen 4 SVR, algunas con hyper-pardmetros diferentes, para la primer SVR perteneciente a
V- se tiene un Kernel polinomial,un € = 1.0 y gamma = 0.1. Parala SVR de R; un Kernel
polinomial, C = 1.0y gamma = 0.3. En las SVR de [0 y MMU se tienen los mismo hiper-
pardmetros, un Kernel polinomial, C = 5.0 y gamma = 0.4.

A continuacidn, se presentan las cuatro Tablas (55-58), cada una pertenece a un método
de aprendizaje, y tiene la evaluacion de cada uno de ellos, dicha evaluacion se realizd por

parametros y también se tiene un promedio general.

Tabla 55. Evaluacion de resultados de RN

Parametro R? MSE %error

VT 0.9991 2.47 x 1072 2.27
RL 0.999 2.69 x 1072 2.86
10 0.9596 1.71x107t 16.45
MMU 0.9995 1.71x1072 2.57
Promedio 0.98 6.0039x1072 6.04

Como se observa, en la Tabla 55, se alcanza el promedio mas alto en el R?>= 0.98
perteneciente de las RN, esto se debe a que tiene un mayor equilibrio en los cuatro parametros

por encima del 0.95.

Tabla 56. Evaluacion de resultados de RF

Parametro R? MSE %error

VT 0.9798 1.2182x107* 8.90
RL 0.9688 1.5909x107* 14.90
10 0.8273 3.5472x107! 62.96
MMU 0.9912 7.7764x1072 11.10
Promedio 0.94 1.766x107! 24.46

Por otro lado, en la Tabla 56 se observa que RF obtuvo un R?= 0.94, colocandolo como

segundo mejor método para la extraccion de cuatro parametros.
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Tabla 57. Evaluacion de resultados de AD

Parametro R? MSE %error

VT 0.9728 1.4142x1071 4.63
RL 0.9366 2.1689x107? 9.14
10 0.5151 5.9435x1071 92.56
MMU 0.9578 1.7055x1071 12.55
Promedio 0.845575 2.808x10°1! 29.72

En la Tabla 57, se tiene promedio de R?= 0.94 para el AD, siendo el méas bajo de todos
los métodos, debido a que el desempefio en 10 es de solo R?= 0.51 y este resultado afecta al
momento de promediar. Sucede algo similar con SVR (Tabla 58), teniendo un R?= 0.74 en
10, aunque es mayor que el de AD, SVR tiene un R?= 0.86 en R, aunque en promedio la

SVR se mantiene por en encima con un R?= 0.88 general, siendo el tercer mejor método.
Tabla 58. Evaluacion de resultados de SVR

Parametro R? MSE %error

VT 0.9698 1.4887x1071 12.49
RL 0.861 3.2137x1071 25.78
10 0.745 4.31x1071 50.52
MMU 0.9578 1.7041x1071 26.06
Promedio 0.8834 2.6791x107! 28.71

La informacion de las cuatro tablas anteriores se puede observar de mejor manera en
las siguientes dos figuras, donde se graficé el R? y el porcentaje de error (%error). En la
Figura 75 (R?) se puede identificar que el parametro 10 es el que presenta mayor dificultad
para extraer por parte de RF, AD y SVR, el pardmetro R, fue dificil de extraer para las SVR.
En la Figura 76, se presenta el porcentaje de error, en ella se puede observar que el parametro
10 presenta el mayor error, en especial para el AD, seguido de RF, SVR y por ultimo NN.
También se puede observar que, para los otros tres parametros, el método con un mayor error
es SVR, aungue se podria considerar como un erro bajo debido a que solo superé el 20% en
RLy MMU.
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Figura 75. R2 de los métodos y por parametros Figura 76. Porcentaje de error de los métodos

Simulacion de CI con parametros extraidos

En esta seccion se presenta la simulacion del circuito inversor con los parametros
extraidos por los diferentes métodos de aprendizaje para comparar su comportamiento con el
esperado. En la primera parte se muestran curvas del Cl pertenecientes al conjunto de
validacién, la segunda parte muestran curvas del Cl donde se tienen valores intermedios al
conocimiento adquirido en el entrenamiento, con la finalidad de probar la capacidad de
extrapolacion de los diferentes métodos.

En las siguientes dos figuras se presentan dos curvas de validacion del Cl, las cuales
estan compuestas por tres gréaficas, a) tienen el barrido completo de Vin; con la finalidad de
observar mejor las diferencias entre las diferentes curvas, en b) se enfocd la region de
transicion, donde afectan los parametros Vt, RL y MMU, en c) se enfoco la region subumbral
donde afecta el parametro 10.

En la Figura 77 a) las curvas ajustan de buena manera la original, algunas mas que
otras, en b) es posible ver que AD ajusta perfecto seguida de NN y en c) la que mas se acerca
es NN. En la Figura 78 a) sucede algo similar, todas las curvas ajustan a la original, pero en
b) es posible ver que AD ajusta perfecto sequido de NN, en c), RF es la que mas cerca esta

del comportamiento esperado.
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Figura 77. Curva 1 de validacion de Cl con parametros extraidos

Las figuras 79 y 80 presentan las curvas donde los métodos fueron probados con
valores intermedios en los parametros a extraer, con la finalidad de probar cual de ellos es
mejor aproximando un resultado ante datos no aprendidos durante el entrenamiento.

En la figura 79 a) se observa a simple vista que las diferentes curvan ajustan
considerablemente bien a la original excepto AD, la cual se encuentra desplazada a la
derecha, en b) esto es mas evidente, ademas que se puede decir que RF es la que mas se
acerca a la esperada, seguida de NN y por ultimo SVR en c) la que mejor ajusta en NN,
seguida de RF, AD y por ultimo SVR.
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Figura 78. Curva 2 de validacion de Cl con parametros extraidos
En la figura 80 a) es posible observar que NN ajusta de manera perfecta toda la curva,
los otros métodos se encuentran alejados del comportamiento esperado, en b) es posible notar
que hay una pequefia regién donde las NN no ajustan del todo anqué es minimo y puede ser
despreciable, en c) todos los métodos ajustan casi a la perfeccion, la distancia entre las curvas

es casi nula, excepto para AD, la cual esta encima de lo esperado.
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Figura 79. Curva 1 de prueba de Cl con parametros extraidos

Vout RF

De manera general se puede afirmar que NN es el método que brinda mejores

resultados cuando se alimenta con datos fuera del conocimiento adquirido, por otra parte, los

resultados que generan RF y SVR también pueden ser aceptables. Los AD quedan en dltimo

lugar debido a su nula capacidad de dar un resultado aproximado con datos fuera de lo

aprendido.
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Figura 80. Curva 2 de prueba de CI con parametros extraidos
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Conclusiones

En este trabajo de investigacion se presentd una propuesta para la extraccion de
pardmetros en curvas I-V de diferentes dispositivos electrénicos. Se realizaron diferentes
pruebas y experimentos, cuyos resultados demuestran que los métodos de aprendizaje
supervisado son capaces de realizar la tarea de extraccion de parametros con una exactitud
alta y son una alternativa sencilla que se puede aplicar en diferentes tecnologias para realizar
la extraccién. A continuacion, se destacan y se discuten los resultados obtenidos en la
investigacion. Los resultados se dividen en etapas de experimentacion que a su vez se pueden
dividir en 2 0 mas partes.

En la primera etapa de experimentacion se realizo la extraccion de 3 parametros en
dispositivos NMOS, fabricados por el CIDESI. Se gener6 el conjunto de datos para el
entrenamiento de los métodos de aprendizaje, para dos transistores de diferentes dimensiones
(tabla). Antes de realizar el entrenamiento, el conjunto de datos pasé por una seleccion de
caracteristica, donde solamente se dejaron las entradas mas significativas para predecir la
salida deseada. En dicha seleccion se eliminaron las entradas correspondientes a Ves y en la
tabla (29) se presentan las entradas eliminadas correspondiente a la corriente eléctrica. Los
resultados muestran que para T1 las RN tuvieron el mejor desempefio con un R?= 0.99,
seguido de RF con un R?= 0.77 y las SVR con un R?= 0.74. Los parametros extraidos de la
medicion experimental permitieron un buen ajuste, con un porcentaje de error de 0.63% por
parte de las RN, RF presento un 2.7% y las SVR con 0.16%. Para el dispositivo T2, las RN
presentaron el mejor desempefio con un R?= 0.97, seguidos de SVR con un R?>= 0.84 y RF
con un R?= 0.75. Los parametros extraidos de la medicion experimental correspondiente a
T2, permitieron un buen ajuste, con un porcentaje de error de 0.7% por parte de las RN, RF
presento un 5.7% y las SVR con 15.2%.

En la segunda etapa de experimentacion se realiz6 la extraccion de parametros de TFTs
IGZO con contactos de aluminio. El objetivo principal fue realizar la extraccion de los
pardmetros KP, V1 y Rc. Se entrenaron tres metodos (RNs, RF y SVR), los cuales
aprendieron de un conjunto de 840 muestras y después de su entrenamiento, se probaron para

realizar la extraccion de mediciones fisicas de TFTs que fueron fabricados por el Centro de
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Nanociencias y Micro y nanotecnologias del Instituto Politécnico Nacional de México. Se
evalla a las RNs con un R?= 0.69 con las muestras de validacion, RF obtuvo un R?=0.74 y
SVR también con un R?=0.74. Esta evaluacion puso a las RNs con el rendimiento mas bajo,
debido a que tuvieron una débil identificacion de Rc. La prueba de extraccion en mediciones
fisicas estableci6 a las RNs con los pardmetros méas exactos, permitiendo ajustes con
porcentajes de error promedio de 5.10%, los RF con un error promedio del 11.78% y SVR
con un error del 35.94%. Las pruebas con mediciones fisicas indicaron que, aunque el
aprendizaje de un método sea bajo (este caso las RNSs), se pueden obtener parametros
extractos, todo dependera de las condiciones de las nuevas mediciones.

Como tercera etapa se hizo la primera extraccion en un circuito carga resistiva, del que
se comenzaron a extraer dos parametros (VT y Ri). Se utilizaron redes neuronales,
implementadas en el lenguaje de Python en el entorno de Jupyter que brinda Google Colab,
debido a que es un lenguaje de programacion que cuenta con un gran numero de librerias y
herramientas destinados especialmente para la implementacion de algoritmos de Machine
Learning (aprendizaje maquina).

En este experimento se identifico como mejor modelo la red con dos capas ocultas de
256 y 32 neuronas respectivamente, con una exactitud del 95,37% de acuerdo con los
resultados de Python, y un R?= 0.9 con un MSE= 1.129x1072. Con el modelo de la red
neuronal ya entrenada, se evalué con un conjunto de curvas, que tenian valores de parametros
intermedios del conjunto utilizado para su aprendizaje. En esta evaluacién se obtuvo un
porcentaje de error del 3.27% en Ty de 0.2% en Ry (escala logaritmica).

En una segunda parte de la tercera etapa, se realizd la extraccion de cuatro parametros
del circuito inversor: V1, R, 10 y MMU. En esta ocasion se utilizaron diferentes métodos de
aprendizaje supervisado Random Forest, Arboles de Decision y Support Vector Regression
a parte de las Redes Neuronales. De los diferentes métodos el que presentd mejor desempefio
fueron las RN con un R?= 0.98 y un porcentaje de error del 6.04%, en segundo lugar, se
tienen a los RF con un R?=0.94 y un porcentaje de error del 24.46%. Los AD y SVR tuvieron
el desempefio mas bajo debido a que la extraccion del parametro 10 la realizaron con poca
exactitud, obteniendo un R?= 0.84 y un porcentaje de error del 29.72% por parte de los AD
R?=0.88 y un porcentaje de error del 28.71% por parte del SVR. Se probd a los métodos,
alimentandolos con datos que tenian valores intermedios en los parametros, para encontrar

cuél de los métodos brinda mejores resultados, ante datos que no aprendieron durante el
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entrenamiento. Se encontrd que el mejor resultado lo brindan las RN, seguido de RF, SVR 'y
al final AD, ya que estos Ultimos no pueden extrapolar ante nuevos datos.

Con los experimentos realizados y los resultados obtenidos se puede confirmar que en
general los métodos de aprendizaje supervisado son capaces de identificar parametros de
mediciones |-V de dispositivos electronicos, teniendo una buena concordancia entre las
mediciones reales y las simuladas. De entre los diferentes métodos aplicados, las Redes

neuronales obtuvieron los mejores resultados en la mayor de las veces.
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Trabajo Futuro

Como trabajo futuro se pretende obtener un modelo entrenado generalizado, es decir, un
modelo robusto que sea capaz de realizar la extraccion de parametros de una 0 mas
tecnologias, ademés de eso, que sea capaz de extraer ante diferentes dimensiones
geométricas de los dispositivos. También se tiene como objetivo implementar el modelo
entrenado en un sistema web, de libre acceso para que lo investigadores en el area de la
extraccion puedan utilizarlo. Este sitio también permitiria compartir diferentes muestras
I-V, para comenzar una coleccion de datos para seguir aumentando el conocimiento de

los modelos y obtener mejores resultados.
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1 Introduction

ABSTRACT

This work presents a method based on supervised learning for the extraction of
parameters in Indium Gallum Zinc Oxide Thin-Film Transistors with alu-
minium contacts, as an alternative regarding analytical and optimisation
methods. The method consists of generating a set of -V curves of the device of
interest using Spice software. These curves are the input samples of the Artificial
Neural Networks, from which it is intended to predict the different parameters
such as threshold voltage, transconductance and contact resistance, from each
sample curve. By generating the training set itself, it is possible to label each
sample curve, which allows the type of learning to be supervised. The results
show that ANNs provide parameters with which it is possible to model physical
measurements with error rates of less than 5% when extracting the first two
parameters, and errors of between 0.06% and 4.62%, when extracting the three
parameters. In addition, a comparison was made between the results of the
ANNs and the analytical extraction of parameters.

Simulation software works by using mathematical
models of the different devices supported, these

Nowadays, electronic simulation allows the design
and testing of electronic devices or circuits before
their manufacture, without the need to commit
resources [1, 2]. Although it also allows the analysis
and evaluation of devices already manufactured,
which allows understanding their operation and
making future optimisations. This is of great support
to the growing emergence of new technologies and
increasingly efficient devices [3].

Address correspondence to E-mail: roberto.cvg@hotmail.com

https:/ /doi.org/ 10.1007 /s10854-023-09953-2
Published online: 16 February 2023

maodels represent the behaviour of the devices in the
real world. The models are made up of variables
known as parameters, which can change from one
device to another. The value assigned to them will
define whether the simulation will correspond to the
real-world behaviour.

For this reason, it is of utmost importance to know
the parameters of the devices, for which a process
known as parameter extraction is performed. Ana-
lytical methods can be found in the literature to
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perform this task [4-15], and methods based on
Genetic Algorithms (GA) [16-19] and Fuzzy Logic
(FL) [20], have also been proposed as an alternative.
These methods require a lot of experience and
knowledge in the operation of the device models or
defining the correct fitness function as in the case of
GAs, to obtain good results. Not to mention emerging
technologies, although more efficient devices, result
in complex models with a large number of parame-
ters, making parameter extraction a complex task
Recently, the application of machine learning in the
process of parameter extraction has begun to be
explored [21, 22].

Therefore, a method using ANNs is proposed to
perform parameter extraction applied on TFT IGZO
with Al contacts. The ANNs are trained to identify
the parameters of a set of samples, consisting of I-
V curves of the device. This work shows that using
ANNs are an alternative to provide parameters that
allow a good fit between physical measurements and
those simulated with the extracted parameters. The
contribution of this study is a method of parameter
extraction with which it is not necessary to have
extensive experience in this task, nor to have a deep
knowledge of the mathematical models of the devices
Although basic knowledge of the operation of NNs is
required, their programming and implementation is
not complicated due to the specialised Machine
Learning libraries available today in different pro-
gramming languages. On the other hand, using this
method it is not necessary to process each I-V curve
individually as it is in the analytical methods. A
trained NN can receive a single file with many curves
and provide results almost instantaneously. In this
paper not only a method for extraction is reported,
but there are also two experiments, one in which the
flexibility of NNs to compensate for the parameters to
be extracted using their acquired experience is tested.
The second one proposes a quick solution for when
there are not enough samples to perform extraction in
devices with different dimension.

Due to the early application of supervised learning
for parameter extraction, the extraction of the most
relevant transistor parameters such as threshold
voltage, transconductance and contact resistance has
been limited. The method was tested by extracting in
different manufactured by  the
Nanoscience, Micro and Nanotechnologies Centre of
the National Polytechnic Institute, Mexico.

transistors
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The rest of the paper is divided as follows: Sect. 2
presents a quick review of the state of the art; Sect. 3
introduces the TFT model and briefly presents the
fundamentals of ANNs; Sect. 4 introduces the pro-
posed method for parameter extraction; Sect. 5 pre-
sents the experiments carried out; Sect. 6 presents the
results and discussion; and the paper closes with
conclusions in Sect. 7.

2 Previous works

This section presents work related to the extraction of
parameters in different types of transistors. Amongst
the methodologies based on mathematical analysis,
the following works stand out.

In [4], a method for parameter extraction in a short-
channel amorphous InGaZnO TFT using experi-
mental and simulated measurements was proposed.
In [5], a comprehensive review of the most commonly
used methods for calculating the threshold voltage in
MOSFET devices was presented and includes work
where the methods were applied to real devices. In
[6] a parameter extraction for the AIM-5pice model of
an amorphous TFT, avoiding non-linear optimisa-
tion, was proposed, the method was based on the
integration of experimental measurements, and was
tested in the linear and saturation regimes. A dis-
cussion on the use of technology based on OTFTs,
OLETs, OLEDs and OPWVs was presented in [7],
concentrating on OLET devices, which have optical
and electrical properties, the authors analysed the
device in terms of drive current, threshold voltage,
mobility and others. With the transfer curve analysis,
they extracted the mentioned parameters. In [8], a
method for parameter extraction of a polycrystalline
silicon (poly-Si) TFT in weak conduction and triode
region was proposed. They used two functions based
on the integration of experimental measurements. In
[9], an analysis of the behaviour of the OTFT, in the
top (TC) and bottom (TB) contact, was made by
modifying the shell drift model with respect to the
series resistance. Using the mathematical model, the
contact resistance, mobility and drain current, in
linear and saturation regime, were extracted. In [10],
a comparison of the performance of top and bottom
contact OTFT structures was performed using two-
dimensional numerical simulations. An estimation of
the contact resistance using the conventional trans-
mission line method and modified transmission line
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method (M-TLM) was also performed. In [11], an
accurate and broadband method for extracting
parameters from a smallsignal model in hetero-
junction bipolar transistors (HBTs) was presented.
An equivalent HBT circuit was used for the extrac-
tion of access resistance and parasitic conductance. In
[12], the limited behaviour of the contact resistance in
an organic pentacene transient is described by sim-
ulation and mathematical modelling. An analysis of a
difference to the Shockley model, which is due to a
non-linear behaviour of the contacts in organic
devices, was performed. In [13], the specific contact
resistance (p) was determined between an amor-
phous indium-gallium-zinc-oxide (IGZO) semicon-
ductor and different contact electrodes was found
using TFT transistors. Chemical states of the con-
tacts /semiconductor interfaces were used and anal-
ysed with X-ray photoelectron spectroscopy (XPS) to
explain the differences in resistance. It was found that
the lowest p. was obtained using Ti/Au. In [14] three
methods were used to extract the contact resistance of
CNTFETs. The transfer length method (TLM) and
two variants of the Y-function method were applied.
It was found that the standard Y-function method
does not give correct resistance values. In [15], a
methodology was proposed to determine the asym-
metrical source and drain resistances Rg and R, from
MoS; field-effect transistors (EM-FETs). By combin-
ing capacitance—voltage (C-V) and current-voltage
characteristics, these resistances were extracted sep-
arately. Frst, the authors used C-V frequency dis-
persion from 0.3 to 10 kHz, then Rg and Rp, were
characterised by removing parasitic capacitances
from the pad. The proposal was compared with the
channel resistance method.

Also, works for parameter extraction based on GAs
can be found. In [16] the authors proposed a hybrid
algorithm for parameter extraction in OTFT transis-
tors, based on the bee colony evolutionary algorithm
(EA) to which they added a GA operator. The pro-
posed algorithm extracted parameters from two
devices and the results were compared with a simple
GA. In [17] a machine learning approach to nonlinear
regression with six input variables was used to
measure the impact of process variability on the
threshold voltage of a silicon-on-insulator (SOI)
junctionless transistor (JLT). The GA was imple-
mented in MATLAB to test the stated hypothesis. In
[18], a GA was used to optimise the parameters of a
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Carbon Nanotube Field Effect Transistor (CNFET),
the performance of these devices depends on
parameters such as the CNT diameter, the number of
nanotubes and the spacing between the inter-tubes.
The aim of this work was to minimise the Power-
Delay Product (PDP). A compact analytical model for
organic field effect transistors (OFETs) is presented in
[19]. The proposed model describes the behaviour of
the device in the above-threshold and below-thresh-
old regime. This was achieved by calculating the total
OFET current as the sum of both components where
was added a transitive function to smooth the junc-
tion. A GA-based approach was also used as a tool
for parameter extraction.

In [21] there is one of the few works where machine
learning is used to extract parameters from IGZO
TFTs, where 618 samples of I-V curves were used. In
this work the authors start with an unsupervised
learning approach using K-means to group the sam-
ples into 4 performance categories, and then use
conventional NNs and Deep Neural Networks
(DNN) to perform the parameter identification. By
using physical measurements, they first performed
analytical extraction, which allowed them to use the
supervised leamning approach. Their results show
error rates of up to 10.6% in mobility extraction, up to
131.25% in subthreshold swing, 26.28% in threshold
voltage and up to 71.36% in on/off current ratios
using NNs. In [22] a work of extraction of extraction
in Insulated Gate Bipolar Transistor (IGBT) is pre-
sented, where the extracted parameters were break-
down voltage (BV), on-state voltage (V,), static
latch-up voltage (V1,,), static latch-up current density
{J1,) and threshold voltage (V). The authors propose
a two-layer NN to predict the above parameters
using as inputs device structural parameters (not I-
V curves) such as N-drift doping, N-buffer doping,
P-well doping, P + well doping, N-drift thickness,
N-buffer thickness and channel length. Their results
showed average error rates of up to 7.7%. In both
works the extraction of Re, which is a complicated
parameter to extract due to the need for physical
measurements of devices with different dimensions,
was not performed.
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3 Theorical background
3.1 TFT model

TFTs (Thin Film Transistors) are MOSFET (Metal
Oxide Semiconductor Feld Effect Transistor) devices,
and are used in today's displays, such as those in
mobile phones and smart TVs, whose development is
progressing rapidly. The mathematical model
describing the current behaviour of a TFT is given by
Eq. (1) (model implemented in AIM Spice [23]).

Current I above the threshold voltage occurs
when Vg = 0.

w V2
FFErCMT (Vc.'rvus - Zﬁ) . Vs <o Var
1
Vit

In= . E
Hrerox L 7

)‘ Vs 2 2 Ver

(1)
where pget is the effective mobility of the device, Cex
is the capacitance of the oxide layer, given by the
dielectric permittivity constant (&) divided by the
thickness of the oxide layer (T,,), W and L are the
width and length of the channel respectively; Ver is
the result of the applied gate and source voltage,
minus the threshold voltage (V1) Vps is the applied
voltage between drain and source terminals. Finally,
%, is the proportionality constant of V,; (saturation
voltage).

The current I below the threshold voltage is given

by Eq. (2).
Ly — MUS

w Vi Vi
X Co T Viaerp (VGT) [l B ‘“"‘P(_ Vm)]
@)

where MUS stands for electric mobility; Vg, is the
product of ETA (subthreshold ideality factor) and Vi,

(Eq. 3).
Vi = ks x TEMP/g,

(3

where kg is the Boltzmann's constant, TEMP is the
temperature and g is the electron charge magnitude.
A part of the model can be summarised by the
parameter of transconductance (KP), this parameter
is widely used by circuit and device designers, which
is given by Eq. 4, where &, is the vacuum permittivity.
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&g
KP = ppprCon =FFEI‘_; -
O

KP is one of the parameters to be extracted in this
research, and with which it is possible to calculate the
mobility which is a parameter used by people who
analyse the behaviour of devices [24]. When the
induced channel extends from the source to the
drain, the transconductance can be rewritten as:

p=rr V.

. (s)

Considering that the material of the device pre-
sents resistance, the mobility and electric current will
be inversely proportional to the resistance. And the
total resistance Ry of a device is given by Eq. (6).

Ry = Re +Ren = Vis /I, (6)
Rc = Rs +Rp, (7)

where R is the contact resistance, Rcy is the channel
resistance, Rg and R, are the resistances at the source
and drain terminals respectively [12, 14].

3.2 Artificial neural networks

ANNGs or just NNs are a simplified approximation of
the brain, represented by an ensemble of artificial
neurons. The artificial neuron concept was proposed
by Warren S. McCulloch and Walter Pitts in 1943 [25].

NNs have been widely used for pattern recogni-
tion, big data analysis, feature extraction, classifica-
tion, regression, system identification, amongst other
applications [26]. NNs are inspired on the biological
functioning of how living things learn from experi-
ence. NNs acquire knowledge from a set of repre-
sentative examples or samples in a process known as
training. There are three basic ways in which the
network learns: supervised, unsupervised and rein-
forcement learning,

In supervised learning, the set of samples is pre-
labelled, ie. for each of the examples, the correct
answer is known, usually used for classification and
regression problems. In unsupervised learning, the
answer corresponding to each training sample is not
known, the NN adopts the underlying structure of
the training set; usually, the unsupervised NNs are
employed for clustering problems. In reinforcement
learning, the goal is to obtain intelligent agents cap-
able of taking the best action in given situations or
environments, with the aim of obtaining the
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maximum reward or the least punishment. Rein-
forcement learning is used in control, autonomous
systems and game theory [26].

Formally, the output of a neuron is given by
Eq. (8), where the product of an input p and a
synaptic weight w, plus a bias b, is evaluated in an
activation function f.

a = f(up +b). (8)

The activation function fis responsible for setting a
range of values over which the network will be
working, and the function is selected by the nature of
the problem.

A neuron can have multiple inputs (pg), and the
output of the neuron is given by Eq. (9), where each
input is multiplied by a corresponding synaptic
weight. The output of the multi-input neuron can be
written in vector form (Eq. 10), where W is the vector
of weights and p is the vector of inputs.

a = flwiapr +wiaps +wiaps + - -+ wigpr + b),
©)

a=f(Wp+b). (10)

In a layer of neurons s, each neuron has an output
a;. Each individual input py .. pg of the input vector p
is connected to each neuron and is multiplied by the
corresponding weight of the matrix W. Each neuron
has its bias b; and its activation function f. So, the

outputs of the neurons are given by Egs. (11) and
(13).

ay = fi(wiap + wiaps +wiaps+ -+ wsgpr + b)),
(1)
ay = fa(wa1p1 +waopy + waaps + -+ +wsgpr +ba)
(12)
as = fs(wrapr +wrapr + wraps +--- + wsgpr + bs).
(13)
In vector form the output of a layer of neurons is
given by Eq. (14). Where, b is the bias vector.

a=f(Wp+b). (14)

In a network with a number # of layers, the output
generated by each neuron in the first layer is the
input to the second layer and so on. So, each layer has
its vector of inputs p, its matrix of weights w, a bias
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vector and its activation function. The output of 3
layers and the total network output is given by the
following equations. The output of network layer n is
given by Eq. (19).

a' = f(Wp+b'),

@t = (Wa' +b%),

@ = (Wa* +b),

o = (WHWH (W'p + b') +b7) +b7),
" = (W +b").

(15)
(16)
(17)
(18)
(19)

As mentioned, learning is obtained in the training
stage, where the error between the expected output
and the obtained output is obtained in an iterative
way, known as epochs. In supervised learning, the
backpropagation algorithm is the most widely used.
This gradient-based algorithm aims to reduce the
mean square error MSE (Eq. 20). In training, at each
epoch, the synaptic weights w and the bias are
maodified, obtaining the minimum error or up to the
defined number of epochs.

F(x) = E[¢?] = E[{t—a?)], (20)

ah(k+1) = (k) — 2 (21)
" =)~ g
aF
Bk +1) = br(k) — ‘5 (22)

where t is the target, or desired output, and a, is the
output obtained, kis the epoch number, m is the layer
number, i and j are the identifier of the weights and
bias, « is the learning factor, which determines the
change in w and b [27, 28].

4 Parameter extraction method

Figure 1 summarises the methodology for parameter
extraction using WNs. The extraction steps are sum-
marised as follows:

(1) A training dataset is constructed using -V
curves obtained by LTspice [29] simulation.

(2)  Curve data such as Vg and Ip is normalised or
rescaled with Eq. (24).

(3)  The total samples (I-V curves) are divided into
two sets, one for training and one for
validation.
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Fig. 1 General diagram of the

methodology for the extraction

of parameters Builddataset

Preprocessing
of I-V curves

T
] Selection of training

(4)  For each simulated curve (input) its parameters
(nutput:s or targei:;} are known.

(5)  With the data sets ready, the training of NNs
with different numbers of layers and neurons is
started.

(6) If the determination coefficient of the trained
NN model (R?) is greater than 90%, then, the
model and its results are saved.

(7)  Once the NN has been trained, it is used to
extract the
measurements.

parameters  of

physical

Finally, the extracted parameters are employed to
simulate the device, and compare with the physical
measurements and calculate the percentage error
between the curves.

4.1 Training dataset and preprocessing

The dataset of samples for training the NNs consists
of a set of I-V curves of the transistor. These curves
are obtained by simulation, using a given model
(defined in the simulator). In this case, level 1 of the
SPICE Model for MOSFETs is used, although it is a
basic model, it was used because it allowed mod-
elling the behaviour of the TFTs. To build the training
dataset, the first step is to define the parameters of
interest, ie. the parameters that will be extracted. In
this case the parameters of interest are KP, Vrand Re.

@ Springer
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The reason of this selection is that these electrical
parameters are frequently used to characterise and
model the TFTs electrical behaviour. The simulations
will be performed by varying the values of the
parameters of interest. The range of variation and the
number of simulations that make up the training set
will define how knowledgeable or robust the NN
model will be. In the present work, an initial analyt-
ical parameter extraction was performed on one of
the physical transistors, and these results were used
as the basis for defining the range of values with
which the simulation would be performed. It is
important to note that this range of values must be
sufficiently wide for the NN to provide adequate
results (with low error percentages). Depending on
the results obtained from the extraction using the
trained NN, the training sets can be complemented
with more samples to improve the performance of
the NNs.

The process for carrying out the simulations is as
follows. To extract KP, V and R, starting to set in
the simulator (optional) in this case LTspice, KP and
Vi are set to their inital value KP =1 x 10% J‘-\/Vz
and Vi = 1.5V, keeping KP and Vi as constants, Re
is swept from 0 to 6 x 107 Q with increments of
1 % 107 €. Then the value of Vy increases, KP remains
constant, Vy = 1.8 Vand again R is swept. When Re
was swept for each value of Vi (up to 3.6 V), now KP
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is increased and Vg starts with the inidal value,
KP =14 x 10 A/V?, V¢ = 1.5V and so0 on until KP
reaches its maximum value. This is the most time-
consuming step, if done by one person. In each run,
the I, data are stored. The approximate time is 120
samples of -V curves in 1 h. The process in which
the parameters are swept could be done by pro-
gramming and using the mathematical models of the
device Egs. (1) to (7), although the possibility of
human error in programming is not ruled out, so it
was decided to use simulation software which uses
the same mathematical models and ensure that the I-
V samples are accurate. For the experimentation the
following data sets were created. The first set (289
samples) to extract the parameter KP and V' is given
by Eqgs. (23) and (24). A second set was made to
extract KP, V1 and Rc (448 samples), which is given
by Egs. (25), (26) and (27). The third set (392 samples)
is given by Eqs. (28), (29) and (30). And finally, the
fourth set is made up of the union of the second and
third set with a total of 840 samples.

K={1 %1078 /V2 + kAl = 0,1, .., 16}, (23)
where A = 02 A/V2.

V = {10V +kAk =0,1,...,16}, ()
where A=02 V.

K= {mn"‘a/vz +RAk=0,1,..., ?}, (25)
where A = 04 A/V2

V = {10V + KAk =0,1,...,7}, (26)
where A=03 V.

R = {0Q +kAlk = 0,1,....6}, (27)
where A =1 x 10° Q.

K= {12x1(}-"A/V2 +kAk=0,1,..., 6}, (28)
where A = 04 A/V%

V = {10V +kAk=0,1,....7}, (29)
where A =03 V.

R=1{00Q+KkAk=0,1,....6}, (30)

where A =1 x 10° Q.

The voltages used were Vgg from — 6 to 6 V and
Vs = 6 V, because the physical measurements were
taken at these voltages.
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The pre-processing step consists of rescaling the
data, usually in the ranges [— 1,1] or [0,1], depending
on the nature of the data. This step allows each
sample to be transformed in a way that gives more
information to the NN to facilitate pattern detection.
In this case, each input was divided between the
highest value it could have, thus obtaining the range
[0,1].

4.2 NNs training

When solving a classification or regression problem
using NNs it is necessary to train more than one
network model (number of layers and neurons), as
there is no way of knowing which NN will be the
most suitable for each problem. Although it has been
observed that for regression problems, the higher the
number of layers and neurons, the higher the learn-
ing rate, this is not always true [27]. So, networks
with different numbers of layers, neurons, activation
functions and learning factors must be tested until
the models with the highest learning from the data
are found.

The best way to find the correct values of the
hyperparameters (characteristics) of the network is to
use the grid search [30]. This technique consists of
sweeping through the different hyperparameters
from a pre-determined initial value to a final value,
combining all of them to identify which one provides
the best performance. As mentioned above, in order
to find the best learning NN model, approximately 24
NNs were trained, of which 8 of them performed the
best. Table 1 shows the top 8 models that were
trained to perform TFT parameter extraction. The
function in the hidden layers is Relu and in the output
layer Linear. Each model was trained with 2000
epochs. NN models with a smaller number of layers

Table 1 Top & trained NNs models

NN model No. layers No. of neurons in each layer
1 2 128/64

2 2 256/32

3 2 256/64

4 2 256/128

5 2 256/256

[} 3 128/64/32

7 4 256/128/64/32

8 5 256/128/64/32/16
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and neurons presented underfitting (lack of learning)
and with larger NNs, learning does not increase (a
complex NN will not always be the best), and in
computing when two NN models have the same
performance, it is better to select the smaller one.

The training of the different NNs models was
implemented using Google Colab [31], which is a
Jupyter-based environment for programming in the
Python language, and it is possible to make use of
Google computing resources. The library used was
Keras from Tensorflow [32] which is intended for
training different types of NNs.

4.3 NN evaluation

Metrics for evaluating the results of parameter pre-
diction (extraction) are presented in this subsec-
tion. In addition to the MSE and R”in the parameters
in each of the NN models. In the extraction of
parameters from the physical measurements, the
percentage error was calculated using the area under
the curve (trapezoid method) in Eq. (31) between the
experimental curve and those modelled with the
extracted parameters.

ATed., — ATedw

Yo error = x 100. (31)

areag

In computing, the selection of the best NN model is
done by simply taking the model with the highest
accuracy in case of classification or R” in regression,
considering only the results on the validation sam-
ples. In this work, the best model would be the one
that obtained the highest R in the validation sam-
ples, for example, model 8 in Table 3. But it is pos-
sible to use physical measurements as a test set to
perform the parameter extraction, using not only the
maodel 8 that was the best, in this work we tested the
best 8 out of 24 models. In this way, and for this
problem, it is recommended to have more than one
NN model trained, and the best one will be the one

] Mater Sci: Mater Electron

parameters from physical measurements with good
accuracy, extraction of KP, Vi and Re was carried
out. For the extraction tests once the training of the
MNNs models was completed, physical measurements
of IGZ0 TFTs were used, which were made with
corning glass and at room temperature (25 °C), it
should be mentioned that the proportionality satu-
ration voltage is not required by the Spice model
used. The geometrical parameters are presented in
Table 2. Because there is more than one TFT transis-
tor, and also with different dimensions (Table 2),
from now on, each physical measurement will be
identified with a number, e.g. TIM1 refers to tran-
sistor 1 with dimensions W = 80 um and L = 80 um,
M1 refers to the first of all measurements with the
same dimensions. Also, can be found “lin” to refer to
measurement in the linear regime, if not present the
physical measurement is in the saturation regime.

51 Experiment 1

In the first experiment, the first data set was used to
train NNs to learn to extract the KP and V¢ param-
eters in both the saturation and linear regimes. The
training data are intended for a TFT with a W= 80
um, L = 80 um and a T,,, = 15 nm (T1). After the NN
models are trained and stored, they are tested to
perform the extraction of physical measurements.
The values provided by the NN must be treated in
the inverse way in which they were pre-processed to
obtain the real value of the parameter to be used in
the electronic simulator.

The physical measurements used for the tests in
this experiment correspond to T1 with two mea-
surement conditions (Vgg application). It was
observed that the behaviour changed slightly if Vs
was applied from negative to positive (NP) and vice

Table 2 Dimensions of the transistors from experimental
measurements

that allows to obtain the lowest error perc g

5 Experiments

This section describes the different experiments and
analyses that were performed during the training of
the NNs. This research was developed incrementally,
starting with the extraction of two parameters (KP
and Vq), once it was verified that the NNs extracted

@ Springer

Transistor W {um) L (um) T, (nm) No. of measurements
T1 B0 10 15 3
T2 40 10 15 2
T3 B0 5 15 2
T 40 40 15 1
TS B0 20 15 1
Té B0 80 15 1
7 40 5 15 1
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versa (PN). If no NP or PN is specified, the mea-
surement was taken with Vg sweep from negative to
positive.

Figure 2 shows how the device (T1) changes its
transfer curve when measured from negative to
positive and from positive to negative. Not all tran-
sistors were measured in both ways, though. If not
specified with a PN, it means that the physical mea-
surement was obtained with Vi;g from negative to
positive. The analysis of the hysteresis that occurred
in the fabricated transistors will be reported in a
separate article.

5.2 Experiment 2

In this experiment, no training of NNs is performed,
here was used one of the NN models that was trained
in experiment 1. During experiment 1, the NNs
learned from samples that did not have contact
resistance. The aim of this second experiment is to
analyse the results of the NN already trained when it
is fed with a sample to which R was added.

To achieve this, the parameters extracted from KP
and Vyin experiment 1 were used, which allowed the
behaviour of T1 to be modelled accurately. Using
again the LTspice simulator, the parameters KPP and
Vr were set as constants, and 6 runs were performed,
where in each of them the contact resistance had the
following values: 0 Q, 1 » 10°Q, 4 x 10° Q, 16 = 10°
Q2,32 % 10° Qand 64 x 10° Q.

Fig. 2 TI transferential curve

with different measurement T1
condition
W = 80um
L =10um
. tor = 15nm
A, Vps =6V
=
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The 6 simulated samples with R¢ increasing from 0
to 64 % 10° O were stored and pre-processed to feed
the NN model 1 and extract its KP and Vg parame-
ters. This experiment allows us to demonstrate how
NNs can make use of the knowledge acquired during
training and approximate results for input samples
that have information that was not necessarily
learned.

5.3 Experiment 3

The main disadvantage of NNs and other machine
learning methods is the need for sufficient samples to
learn, plus the fact that each dataset is problem-spe-
cific. So, if an NN was trained to extract parameters
with certain dimensions such as W = 80 um and
L = 10 um, as in experiment 1, the NN would not be
able to extract parameters from a transistor with
different dimensions and it would be necessary to
generate the training set for that other device. The
process of making a data set for each of the transis-
tors available in this research (Table 2) would become
a tedious task. Furthermore, for some combination of
W and L the I current would be the same as in the
case of T4 and Té. In a future extractor, or even in a
commercial extractor, generalised and specialised
system for extraction for an established technology,
where the geometrical factors are always the same,
including the parameters W, L and T, during NN's
training would be worthwhile and absolutely
necessary.

6.00E-05
5.00E-05
4.00E-05
3.00E-05

2.00E-05

1.00E-05

-L.OOE-03
VGS (V)

oTINP xTIPN
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In the third experiment, the geometrical parame-
ters of the samples that make up the first dataset were
set to be removed. This is achieved by normalising
the I, current of each of the samples. This normali-
sation was performed using Eq. (32), where W= 80
um and L = 10 um. The NN models (first three in
Table 1) were then re-trained with the normalised
sample set. After training, the NNs are ready to
perform the extraction tests on the physical mea-
surements, in order to feed the NNs, the measure-
ments must also be normalised using their own
channel widths and lengths.

In this experiment, a way was proposed to avoid
the need for examples for each problem to be solved
by the NNs.

e = 7 0. (2

5.4 Experiment 4

In the fourth experiment, training of NN models was
carried out for dataset number 2 (Eq. 25, 26, 27),
training was carried out for dataset number 3
(Egs. 28, 29, 30) and training was also carried out by
joining these datasets. This fourth experiment aimed
to obtain NNs capable of extracting KP, V' and Re.
The data were not normalised to remove the W and
L parameters (Eq. 32). For this experiment the data-
sets are designed to extract from a TFT with W= 80
um and L = 10 um.

The training performed on the first dataset was
done as would commonly be done in computing,
focussing on obtaining the most learning possible
with the highest score on the validation samples. As
mentioned in 4.2, this is achieved by treating the data
in a way that provides the most knowledge for better
pattern detection. For set 3 and the fourth set formed
by the union of the second and third sets, the I-
V curve samples did not undergo a special pre-pro-
cessing to increase learning and have an excellent
score in the validation samples, only the Iy, current
was increased one hundred times, with the purpose
of having larger values and facilitating the identifi-
cation of Rc, since as shown in Fig. 5a, the effect of
Re <4 x 10° Q is not noticeable to the naked eye,
and only the I, values were used when Vg =19V,
which is the most significant section of the curve.
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After completion of the NN models training for the
different datasets, the extraction tests were per-
formed using the physical measurements of the T1.

6 Results and discussion

This section presents the results obtained in the dif-
ferent experiments described in the previous sec-
tion. To validate the results, a comparison of the
modelling obtained from the physical measurements
was made, using the parameters extracted by the NN
models and an extraction performed by the analytical
method (using Eq. 1). Thereby, the accuracy achieved
by the proposed method is demonstrated. The ana-
Iytical extraction was only performed to extract KP
and Vg in saturation regime, analytical extraction of
R is not available.

6.1 Results of experiment 1

The training of the NN models (Table 1) showed
good performance (no overfitting or underfitting).
Table 3 presents the MSE and R* obtained by each
model in the validation samples, in both saturation
and linear regimes. The models can predict the
parameters KPP and Vi up to 99% average precision
rate.

Figure 3a shows the modelling with the extracted
parameters at T1, measured from negative to positive
(measurement 2), where NN model 1 obtained an
error rate of 1.67%, model 2 obtained 3.01%, model 5
obtained 2.07%, model 7 obtained 142% and AM
obtained 9.67%. Figure 3b shows the modelling of the
T1 measurement, measured from PN (measurement

Table 3 Dimensions of the transistors from experimental
IMEASUrEments

NN model Saturation Linear
MSE R? MSE R?

1 1150 3 10% 0997 3964 x 10°  0.999
2 4747 % 10 0991 5598 x« 107 0.998
3 3119 % 10% 0994 4621 % 10 0.999
4 8.763 » 10 0998 2714 x 10°  0.999
5 1802 = 107 089 2432 % 10°  0.999
6 1.476 x 10 0997 3141 x 10° 0999
7 1.643 w 10 099 7609 x 10°  0.998
8 1139 x 107% 0998 2348 » 10° 0,999
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Fig. 3 TET modelling with 6.00E-05
extracted parameters in a
negative-to-positive and e —— Average of extracted parameters
positive-to-negative ’ KP = 1.355 +0.041 uA/V?
measurement (saturation GeMotelk| g Vr = 2706 + 0,052V
regime), a corresponds to the © Model2| = 10um  HOOE-05
measurement supplied from x Model 5| T,.=15nm o 1 .
negative to positive, and o Model7| Vos=6V 3.00E-05  Lffective mobility: 4.6 cm?/Vs
b from positive to negative =

=

6
-1.00E-05
VGS (V)
6.00E-05
b TIM3
Average of extracted parameters
——TIPN 5.00E-05 i
a Model 1 KP =2008 +0.064uA/V
o Model 2 4.008:05—| 1 =330 £0.074'V
% Model 4| W =80um
L=10um Effective mobility: 6.81 cm?/Vs
© Model 7 3.00E-05
= Tox =15nm
E + AM Vos =6V
2.00E-05
1.00E-05
000
-6 -4 2 0 2 4 6
-1.00E-05
VGS (V)

3), where NN model 1 obtained an error rate of
2.61%, model 2 obtained 2.03%, model 4 obtained
3.43%, model 7 obtained 0.21% and AM obtained
19.81%.

Figure 4a shows the modelling with the parame-
ters extracted from T1 in linear regime. In Fig. 4a
(negative to positive measurement), NN model 5
obtained an error rate of 3.61%, model 6 obtained
1.25%, model 7 obtained 3.47% and model 8 obtained
2.03%. In Fig. 4b (positive to negative measurement),
NN model 3 had an error rate of 2.09%, model 5 had
2.26%, model 6 had 0.17% and model 8 had 2.20%. In
the linear regime measurements, extraction with an
analytical method is not available.

6.2 Results of experiment 2

In order to analyse the effect of R¢, the TFT was
simulated with the parameters extracted in physical
measurement 1, of T1 by model 1. Where
KP =1.6107 x 10° A/V? and Vy = 2.667 V are set as
constants. Figure 5a shows that there is not signifi-
cant change from 0 to 4 x 10°Q, but from 16 x 10° Q
the electric current starts to decrease, having a large
loss at 64 x 10° Q.

By feeding the NN model 1 with the transfer
curves with different resistances (Fig.5a) it was
found that the NN compensates the value of KP and
Vr to obtain parameters that fit the input curves.
Figure 5b shows the fittings obtained by using the
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Fig. 4 TFT modelling with 4.00E-06
extracted parameters in a Average of extracted parameters
negative-to-positive and : 3.50E-06
positive-to-negative TIREln KP = 1613 +0.04 uA/V?
measurement (linear O Model 5 3.00E-06 | Vp=3.227 + 0.048V
regime), a corresponds to the o Model 6
. 2.50E-06
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b from positive to negative g S Model 9 L=10um e
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=3.00E-07
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4.00E-06
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parameters extracted by the NN model 1, I-V curve
with a Re of 16 x 10° Q, obtained an error rate of
1.64%, I-V curve with 32 x 10° Q, obtained 2.38%
and [V curve with 64 x 10° Q obtained 11.48%.

Fgure 6a shows the percentage of error obtained
between the curves with increased resistance and
those modelled with the extracted parameters, where
it can be seen that the error increases when R is
higher. Which means that the NN is able to com-
pensate the parameters at KP and V1 on curves with
resistance of about 32 x 10° (, for larger values the
error starts to become significant.

Fgure 6b and ¢ show the trend of the parameters
Vrand KP, where it is observed that Vy decreases for

@ Springer

resistance values from 10 x 107 €, remaining con-
stant at approximately 2.5 V for resistance values
higher than 32 x 10° Q. KP also appears to be
inversely proportional to Rc in an almost linear
trend, this behaviour is the same for mobility
(Fig. 6d), these two parameters are directly affected
by increasing resistance.

6.3 Resulls of experiment 3

With the dataset where the I, current was normalised
so as not to depend on the geometrical parameters
(W and L), the first 3 NN models were trained
(Table 1). This experiment was performed only in the
saturation regime. Table 4 shows the evaluation
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Fig. § Behaviour of T1 with

7. -
Re added and modelled with g ki
parameters extracted by NN T
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0.00E+00
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achieved by the models with the validation mea-
surements samples, where the 3 models reached
R* = 0.99.

Figure 7a presents the T3 measurement and the
curves modelled with the parameters extracted by
three NN models trained with the normalised current
(Eq. 24) and by the analytical method. Where model 1
obtained an error rate of 12.4%, model 2 obtained
16.49%, model 3 obtained 22.98% and AM obtained
9.86%. Figure 7b presents the modelling with the
extracted parameters for T7, where model 1 obtained

an error rate of 11.79%, model 2 obtained 14.22%,
model 3 obtained 17.62% and AM obtained 15.52%.
The results show an increase in modelling error with
the parameters extracted by the NN models that were
trained with the normalised |-V curves to remove the
channel width and length. In this comparison, the
AM has a smaller error rate compared to the NNs.
Figure 8 shows the average error rate (the 3 NN
models) obtained for the 7 transistor sizes (Table 2),
where an error between 12 and 19% is observed, with
a peak of up to25% forthe W = 80 umand L = 10 um
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Fig. 6 Percentage error in parameter extraction (a), threshold voltage (b), transconductance (¢) and mobility (d) as a function of R

Table 4 Evaluation of the NN models using normalised current

NN model MSE R
1 2209 % 10°° 0.996
2 2258 % 10°° 0.999
3 2244 w 10°° 0.998

transistor. The total average error of 16.89% could be
acceptable considering that it was not necessary to
have samples for each transistor and the extracted
parameters are close to the desired one, these values
could be adjusted by the expert personnel in charge
of the extraction task, this manual adjustment is also
often used in analytical methods when the result
presents a notable error between the physical mea-
surement and the one modelled with extracted
parameters.

6.4 Results of experiment 4

This section presents the results of the extraction of
KP, Vr and R, for which the training of NN models

@ Springer

was carried out using three different datasets. Fig-
ure 9a presents the average performance obtained by
the eight trained NN models (Table 1) using the
second dataset. This was achieved by increasing the
current of each sample, dividing them by the maxi-
mum current of the set, which was Iy
= 2856384 x 107" A. For example, if the current
value was Ip = 68323 x 10° A, when Vgs =6V,
after division the value would be Iy = 2392 x 107" A.
This increase allows to have a greater distance
between each sample and thus facilitate the identifi-
cation between them and as a result, to have a better
training of the NNs. After training, a performance of
99.4% for KP, 9.7% for V4 and 875% for R was
obtained. Having the lowest learning in Re in 87.5%
due to the slight effect that this parameter has in
comparison with KP and V.

Figure 9 presents the physical measurement of
TINP, together with the curves obtained using the
extracted parameters. Where the four models with
the lowest error percentages were selected, model 4
had 14.25% error, model 5 had 45.16% error, model 6
had 64.39% error and model 7 had 19.53% error.
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Fig. 7 Modelling
of two devices, T3 (a) and a
T7 (b) using parameters
extracted with NN trained with
normalised current
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Vps =6V

The lack of fit of the physical measurements with
the parameters extracted by the NNs was due to low
KP values. This happened because the focus was on
the NNs predicting the parameters as accurately as
possible during their training, falling into what is
known as overtraining, which means that the NNs
learn the input and output data “by heart”, but with
new samples the results are erroneous.

To improve the results, training was performed
with the third dataset, but for this training, the
samples were not pre-processed using the maximum
current value of the set, but only increased using Ip.

= Ipe100. For example, if in one sample the current
when Vs =6V was Ip= 65256 x 10° A, after

Page 150f 20 555
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140E-04 &
(]
KP = 1.647 % 0.051 uA;v? o
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B.00E-05
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4.00E-05
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-2 1] 2 4 6
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4.00E-05 ;
Effective mobility: 5.39 cm?/Vs B/t
3.00E-05
2.00E-05
1.00E-05
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multiplication, it would be I, = 65256 x 107 A, this
slight increase allows to improve the identification of
KP and Vi, but not to the point of overtraining again.
After training the eight NN models, an average per-
formance of 94.6% was obtained for predicting the KP
parameter, 99.1% for predicting Vy and only 21.3%
for predicting Rc. The decrease in the identification of
the R¢ parameter is noticeable when the Ip of the
samples is not increased, and the NNs are allowed to
gain as much knowledge as they can from the data
themselves.

Figure 10a presents the physical measurement of
TINP, and the curves obtained using the extracted

parameters, again, with the intention of not
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saturating the graph, the 4 models with the lowest
percentage error are presented. Where model 4
obtained an error percentage of 0.93%, model 6
obtained 1.69%, model 7 obtained 3.62% and model 8§
obtained 4.62%. The decrease in error is noticeable
when overtrained models are not obtained.
Although, the trained NN models for the third set
only learmed 21.3% in the R¢ parameter, they identi-
fied with high accuracy the parameters of the phys-
ical measurements.

The training of NN models using the union of the
second and third sets aimed to test whether R
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learning improves with more examples (840 sam-
ples). Using the same form of preprocessing as for the
third set (Ip = Ip-100), a performance of 94.7% for KP,
99.2% for Vi and 12.03% in Re was obtained. The
learning of Ri did not improve by having more
examples, on the contrary it decreased, this is because
the union of the second and third set shortened the
difference in the KP parameter, so that two samples,
one with a KP = 1.2 x 107 A/V? and another with a
KP =1.4 x 107" A/V?, both with the same value of
R, have no great difference, considering that Re
affects the last region of Vs Figure 10b shows the
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physical measurement of TINP and the curves
obtained using the extracted parameters, where again
the four with the lowest error are shown. Where
model 1 obtained a percentage error of 0.92%, model
2 obtained 0.06%, model 6 obtained 2.42% and model
8 obtained 0.51%. It is possible to observe that having
a greater number of examples did improve the
extraction of KP and V7, which was reflected in the
fact that more models obtained an error of less than
1%.

fourth dataset

2
VGS (V)

7 Conclusion

In this research, Artificial Neural Networks are pro-
posed for the parameter extraction process in Thin
Flm Transistors IGZO with Al contacts. The param-
eters extracted were KP, V1 and Rc, as they are
parameters that allow modelling the behaviour of the
TFTs. Four different experiments were carried out to
prove that given the correct dataset of -V sample
curves, the Neural Networks are capable to identify
and extract their parameters. In this work, errors
were comparable to and in some cases smaller than in
[21, 22].

In the first experiment, different models of NNs
were trained to extract the parameters KP and Vi,
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where the average performance in the validation
measurements reached an R* = 0,998, and in physical
measurements  with  minimum error rates  of
1.68-2.04% (average of the best 4 models) because the
data sets designed for this experiment were in the
perfect range in the KP and Vr sweeps. The result of
the NNs extraction showed higher accuracy com-
pared to the analytical method applied. In this
experiment, model 7 (4 layers of 256, 128, 64 and 32
neurons) obtained the lowest error rates in 3 of the 4
extractions presented.

In the second experiment, a trained NN model was
fed with a measurement of TIM1 to which, by means
of the simulator, different values of R were added. It
was found that the trained NNs are able to com-
pensate the KP and Vi values to fit measurements to
which a contact resistance was added from 0 to
64 % 10° Q, with a percentage of error of about 2%
when R¢ < 64 x 10° Q. This allows the extraction of
parameters from [-V curves even with medium-high
resistances.

In the third experiment, the geometrical factor was
removed from the first dataset, multiplying the I
current by L/W, in order to use the first dataset to
extract the parameters of physical measurements of
different sized transistors, which were also mult-
plied by their own L/W. In this experiment only 3
different models were trained, which obtained an
average R* of 0997 in the validation samples, and
from the 7 available dimensions an average error rate
of 16.89% was obtained. With the increased error in
this experiment, the extraction result with the ana-
lytical method was more accurate with an error of
about 9%. This experiment was proposed as a simple
way to overcome the need for samples to extract
parameters in transistors with different channel
widths and lengths. In this experiment, model 1 (2
layers of 128 and 64 neurons) was the one with the
lowest extraction error rate.

In the fourth experiment, the extraction of the
parameters KP, V and Rc was performed, for which
training was done using the second, third and a
union of these datasets. In the extraction using the
second dataset, an example was presented of how
NNs can learn to identify the parameters of valida-
tion samples with average R” of 9553% but fail in
extraction tests against physical measurements due to
overtraining. On the other hand, by using the third
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dataset, overtraining was solved, avoiding excessive
preprocessing. In this way, an average R* of 71.6%
was obtained, although it could be considered as low,
these trained NN models obtained minimum error
percentages of up to 093% in the extracion of
physical measurement. Finally, training was per-
formed with a dataset consisting of the second and
third data sets, from which an average R* of 68.6%
was obtained, again, a low overall performance, but
with these trained NN models, error rates of up to
0.06% were obtained in extraction tests on physical
measurements. In the extraction of KP, Vi and R¢ in
this experiment, model 8 (5 layers of 256, 128, &4, 32
and 16 neurons) had one of the lowest errors in the
extractions presented, using both the third and fourth
training set.
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Parameter Extraction from a Resistive LLoad
Inverter Circuit using Supervised Learning
Methods

R. C. Valdés Garcia, F. Garcia Lamont, R. Z. Garcia Lozano, A. Lopez Chau, R. Sanchez Fraga, G.
Lastra Medina

Abstract— This paper presents a proposal for parameter
extraction of a vesistive load imverter circuit, with a Thin Film
Transistor (TFT), using Artificial Neural Networks, Random
Forest, Decision Trees and Support Vector Regression. Although
amalytical and optimization methods are usually used for this
purpose, they have disadvantages such as the need for expertise or
complex implementation. This work shows that these supervised
learning methods are useful for this task because they can learn
the parameters of the device transfer curves, obtaining a good fit
between the measurements and the extracted parameters. The
different methods were trained using a data set constructed from
simulations performed with AIM-Spice software. where the
parameters affecting  different regions of the inverter
characteristic curve were extracted. In the experimental stage, the
Neural Networks obtained better results, with an average error
rate of 6.04%. The method was also applied to real NMOS
measurements and yielded minimum errors of up to 0.43%.

Index Terms— Inverter circuit. Parameter
Supervised learning, Modeling, Electronic simulation.

extraction,

I INTRODUCTION

owadays, electrical simulators have established

themselves not only as electronic circuit design tools. but
also. they have been widely used to study and analyze the
electrical behavior of different devices [1].

These sinmlators employ mathematical models that describe
the electrical behavior of the devices. The proper fit between
the results obtained with the simulation regarding the
experimental measurements requires that the mathematical
model wsed receives the appropriate parameter walues.
Therefore, it is very important fo know the values of the model
parameters that correspond to the device to be simulated.
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Usually, the extraction of these electrical parameters is
mostly done with extraction methods that are classified into
analytical methods [1-3]. and methods based on mathematical
optimization such as genetic algorithms (GAs) [4-14] and even
fuzzy logic [15]. In both cases, depending on the device and
measurement conditions. the extraction methods depend on the
human expertise or the compufational load fo obtain the
parameters that adequately represent the actual behavior of the
devices.

The parameter extraction using analytical methods can be
slow., tedious and their difficultness may increase depending on
the device model, and, besides, the process is subject to human
errors [2. 3]. On the other hand. although GAs and other
optimization techniques are useful for finding a solution in very
large search spaces, they hawve notorious disadvantages e.g..
GAs performance depends onto determine the fitness function
to minimize or maximize, otherwise the solufion may be far
from the optimal value [16-18]. Supervised learning methods
have advantages over opfimization techmiques, for example,
they do not need to define a fitness function. moreover. many
of them are able to extrapolate data and a trained model can
provide an approximate solution to a large mumber of new
samples [16-19].

Therefore. this paper proposes to employ the supervised
learning methods Neural Networks (NN), Random Forest (RF).
Support Vector Regression (SVR) and Decision Trees (DT) to
extract the parameters of a TFI, which operates within a
resistive load inverter circuit (IC). An inverter was selected to
demonstrate the advantages of learning methods over analytical
methods, which are sometimes limited to individual devices.
On the other hand. TFTs were selected since they are major
elements in everyday devices today. although Poly-Si TFTs
were selected since it is a standard technology. to aveid
complications by using technologies still under development.
The need for sufficient experimental measurements for training
was avoided by generating a set of simulated measurements.
The contribution of this work is an important step towards
improve the extraction of parameters. which could be useful for
manufacturing centers of electronic devices. Having as
advantage the easy implementation of these methods with many
programming languages in comparison with GAs. In addition
to applying for the first-time supervised learning methods to
perform this task. since so far NN and SVR have been used for
modeling an I-V curve [20-22], not for extraction; RF and DT
have only been used for fault detection in wafer fabrication
[23]. On the other hand, the extraction is not performed from
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stand-alone devices. but from devices operating within
application circuits. This feature offers the opporunity to
analyze variations in device behavior as a function of operating
time; for example, the effects of electrical stress on TFTs [24.
25]. On the other hand. the method was used to perform
parameter extraction in experimental measurements of NMOS
(Negative-channel Metal-Oxide Semiconductor) transistors
manufactured by the Center for Engineering and Industrial
Development (CIDESI), whose parameters were viknown. The
method proved to provide parameters that allowed modeling the
I-V curves with high accuracy.

This article is divided as follows. The current TFT model as
well as supervised leamning methods are presented in section IL.
Theoretical Concepts. The proposal is presented in section ITL
Methodology. The Discussion and Results are presented in
section IV. The article closes with Conclusions in section V.

II. THEORICAL CONCEPTS

A IFT Model

The transistor model (TFT) is presented by (1). This model
is implemented i the Spice AIM-Spice type software [26]. For
this article, the Poly-Si TFT Model PSIA2 level 16 transistor
was selected. Table I lists some of the different TFT parameters
with their name_ units and the default value that the simmlator
assigns to them.

w va
szrcoxj(vsrvps - _‘2:) o Vos <toarVer

2a

W Vs M

MrerCox T Vos = @aqc Vor

Where prer represents the effective mobility, Cox is the
capacity of the oxide, a., 1s the Proportionality constant of Vs,
From The device current when is below the threshold voltage is
defined by (2).

Loy = MUS - Cou TVinexp (72) [1 - exp(—72)] @

Vsth
TABLEI
PARAMETERS OF TFT
Name Parameter Units Default
[ Proportionality constant of Vi - 1
AT Drain induced bamer lowermz 1 m/V 3x10®
BT Drain induced bamier lowermz 2 m'V 1.9x10%
ETA Subthreshold ideality factor
m Laakage scaling constant
MMU Low field mobility exponent
MU High field mobility
m Low field mobility parameter
MUS Subthreshold mobility
T. Thm-oxide thickness
w Channel width
L Channel length

1.

Vr=Vor __ Threshold voltage

Where MUS is the subthreshold mobility below. Other
parameters such as Vips and Vs indicate the voltage applied at
the transistor terminals drain (DY) to source (S) or gate (G) to
source. Von = ETA - Vip. where Vi is the thermal voltage.
Other common parameters of the TFT model are listed in Table
1.
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B. Inverter Circuit

The IC is the basis of today’s digital electronics. and it can be
said that the design of any digital circuit requires the use of
these inverter circuits. Although the inverter with resistive load
1s not the most used configuration in the application circuits of
the TFTs, in this work this inverter has been selected for its
simplicify, likewise the type of TFT used has a little complex
mathematical model. these two points are helpful to test this
proposal. Figure 1 shows the Electrical diagram of the circuit of
a resistive load inverter. The circuit input signal (Vi) 1s
supplied by the Vgs source, while the negated output will be
obtained at the Vi terminal. The supply voltage is Voo or Vps.
It is also observed an original transfer curve with a V=3V,
Ri=510kQ, J0=6A/m and MMT=3 The other dotted curves
represent the change they have when modifying the parameters
to V=1V, Re=1MQ. Ji=10kA/m and MMT=3. Modifying one
parameter at a time and keeping the others the same as the
original
Electrical diagram Vow

- 'l'm Transfer curve

Vaut (V)

-1000 800 500 400 200 ) 0.00 200 400 6.00 £00 2000
Vin (V)
S TaT—— T BL ===0 == BdU
Fig. 1. Transfer curve, electrical diagram of a resistrve load mverter circwt and
its behavior with different parameters.

Although the TFT Poly-5i model has different parameters. to
demonstrate feasibility of the proposal, in this work only four
of them are extracted: Vr. is a critical parameter, since it defines
the moment of activation and conduction of the transistor, this
parameter shifts the curve to the left or to the right; Ry is a
specific parameter of the circuit, by varying the current flow, 1t
affects the slope of the transition region. something similar
happens with MMU. which expands this region at higher
current flow, the transition from high state to low state is more
abrupt, with lower cumrent flow said the transition is slow;
finally. J0, which mainly affects the subthreshold region,
causing a decrease in the maximum output voltage. Parameter
extraction analysis on  inverters with more common
configurations such as with active loads and materials currently
used in the TFT will be performed in future work.

C. Neural Networks

NNs emmulate the learning of living beings. They have proven
to be a computational tool capable of solving a large number of
problems in different disciplines [27]. In the case of regression
problems, where the function can be arbitrary of the descriptive
variables, NNs can estumate the parameters to approximate the
mathematical model and find a solution. According to the
universal approximation theorem. it says that a single-layer
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network with a certain number of neurons in it can approximate
any continuous regression function [28].

The neuron receives an input p that must be multiplied by a
synaptic weight w and may or may not be added by a bias b, to
have a preoutput n which is evaluated on a transfer function f
to have the final output @ [29]. Formally the output of the
neuron is given by:

a=fwp+b) )

A npetwork is built with a set of neurons that are
interconnected with each other. The mumber of neurons and
layers that a network mwst have. is not defined, since this
changes with each problem to be solved. In supervised learning,
the Backpropagation algorithm 1s usually used. which is based
on the gradient. During training. the difference between the
expected output. called target. with the one calculated by the
network is used. This error allows to modify the synaptic
weights w and bias b and thus minimize the mean square error
(MSE) presented in (4).

F(x) =E[e’]1 =E[(t —a)’] “

The update of the synaptic weights and the bias is carried out
in each iteration with the following equations:

wi(k +1) = wli(k) - a%} ©)
bk +1) =Bl (K) —agm (©
(!

D. Decision Trees and Random Forest

Decision trees are a statistically based method. widely
used to solve classification and regression problems. A tree is
built by answering a series of yes/no questions, depending on
the answer a branch is taken until reaching a final node_ which
corresponds to the output value. The DT algorithm nmst
identify where to make a split in the input samples. these splits
represent the branches of the tree.

The search for the regions R,. R,. ..., R; where the splits are
made is done iteratively. with the aim of finding the | regions
that minimize the Residual Sum of Squares (R5S). defined by
.

RSS =], Yicn i = Fa, v}

Where j}f is the mean of the output variable in the region R;.
Due to it 15 computationally expensive fo take into account all
the possible divisions in the space of the predictors (elements
of the input sample). Recursive Binary Splitting is used.
Applying this method. the predictor X; and the cutoff point s,
can be located in the iterations. to distribute the samples in
regions of the type {X|X; < s} and {X|X; = s} [30-32]. After
identifying the cutoff points in the predictors(X,, Xa.
X3, ... Xp). the total RSS is given by (8).

Z[:c;s&,(_,i.slo’i - ?R} )2 + Z[:.\‘ZER;G_&)(}’E - 5?32)2 (8)
The number of samples is i.

E. Support Vector Regression

SVR are the version of the Support Vector Machines (SVM)
when the variable to be predicted is continuous. Vapnik raised
the beginnings of SVMs in the 1990s [33]. Although they were
initially applied for classification. today they are applied for
regression. The principle of operation is to find a hyperplane
that is in the middle of the closest samples of the classes and to
get the maximum margin befween them.

In SVM. the greater the margin between the hyperplane and
the classes, the better the classification. In SVR the objective is
to find the function that is closest to the sample points. The
linear regression function is given by (9).

flx) = (wyx, +--+wyxg) +b ©
Wherew; € Rvi=1....dandb € R

Given a dataset of the form D=
{(xp 1) (2u V2 ) oees (X ) J. where x; €RY and y; € R
The function is given by (10)

SIwlP + CEL (& + &) (10)

Fori=12...,n
i~ (wx)+b) e+ an
(wx)+b)—y=s+8 a2
$iz04=0 a3

C is a constant that determines the balance between f and the
measure of tolerances at deviances greater than a £ The
variables &; and & control the error by the regression function
when approximating the i-th sample [21]. [34. 35].

Ol METHODOLOGY

Due to the leamning methods used in this work are supervised,
the data must be labelled, ie.. each input pattern must have its
corresponding desired output. The proposed methodology is
summarized in the diagram in Fig 2. Therefore, data is
generated. performing inverter simulations, making various
sweeps in the Vr, Ry, 0 and MMU. The dataset is rescaled so
that it is easy to handle by the NN and the SVE_ although it is
not necessary for DT or RF.

The next step is to choose the parameters and configurations
of the predictor models. for example. for the one NN the
number of hidden layers and their activation function are
specified. The steps of the proposed method are explained in
detail below. For each trained model, the MSE and the
coefficient of determination (R*) are the main mefrics for
assessing  performance. they are stored. and different
combinations of hyper-parameters are tested to find the best
model for each method. Once the best model of the different
learning methods has been found, evaluation curves (20% of the
samples) are randomly taken to simulate and graph the behavior
of the IC with the expected and extracted parameters. to analyze
the difference between them Finally. each method is tested
with samples outside of the knowledge leamned.
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Froding metheods

) Input data: Vi, Vir
- Cutput data: ¥y, &y, 10 and MBIU

Newml Networks

Random Forest

VR

Sizpulate circait with

Flot sirralated curves
the parameters foemd

20 conpare

Fig 2. General dizgram of the proposed methodology.
A Obtaining the Data

Supervised learning methods require a sufficiently large data
set to build well-performing prediction models. In the case of
experimental measurements of electronic devices. it is difficult
to obtain large amounts of data, since the data nmst belong to
the same device. If measurements from different devices under
different conditions are used, the prediction models will not be
accurate. To overcome this problem. a data set was generated
from AIM-Spice simulations.

The simulations were made using a TFT with geometric
parameters F=100um, I=10um and Te=10 nm with sweeps
from V=1V to 5V at a rate of 1V, for each value of V1 a sweep
was made in Ry with 10k, 39%0, 100k, 510k and 1MQ. For
each value of Ry, a sweep was made in /0 with 6A/m, 1kA/m
SkA/m and 10kA/m. Those configurations were made 3 times
for each value of MMU=0 8, 1.5 and 3. A Voo was handled from
3 to 6V, to increase samples and knowledge. obtaining 1200
different curves.

Each curve has 102 points defined by Vi, due to the sweep
from -10 to 10V with 0.2V increments. This range allows to
have complete transition regions for V1 and Ry, and in negative
Vi the effect of J0 is covered. For each value of Vi thereisa
different value of Vawand In. with a constant value of Voo.
Therefore, each entry is a vector of 304 elements. The data were
normalized using a normal distribution.

B. Design and Training of Learning Methods

The methods mentioned in section IT receive Vi, Voo, In v
Vour, as inputs variables, and Vr. Rr. J0 and MMT as outputs
variables. The methods must find the patterns that allow them
to identify the parameters that each training sample has.

In the case of NNs, the best combination of hyper-
parameters. as well as the number of layers and neurons. was
found by a grid search, in which different values of learning
rates, activation functions, number of layers and neurons are
tested. Each training result is stored and. at the end, the one with
the lowest MSE and the highest R? is selected as the best model.

For the DT, tree pruning was used, where the growth of the
tree is nof stopped. and then pruned, leaving a sufficiently
robust tree that provides a low emor. making use of cost
complexity pruning.
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For RF and SVR a grid search was also used to find the
hyper-parameters that provide the best performance. The tables
with the search ranges used for each method are shown in
section C Experiments.

C. Experiments

The learning methods were implemented in the Jupiter
environment, provided by Google Colaboratory, using the
Python language. Currently there are specialized libraries in
machine leaming that allow the application of learning models
in a simple way. In this work, the Scikit-leamn library [36] was
used for the application of RF, DT and SVR. The INN were
applied using Keras from Tensorflow [37].

The values used for the parameters of each model during the
grid search are presented below. The best model of each method
and its performance can be found in section IV below.

In Table II. are the values in the different hyper-parameters

of the NN. The number of epochs tested ranged from 500 to
5000.

TABLED
HYPER-PARAMETER VALUES IN NN
Layer Number of neurons Activation finction  Leamimng rate
1 32, 64,128, 256, reluy, Inear, 0.1,0.001, 0.0001
512 sigmoid

2 32,64, 128, 256 relu, linear, 0.1,0.001, 0.0001
sigmoid

3 32,64 relu, Inear, 0.1,0.001, 0.0001
sigmoid

Table III shows the different wvalues taken by the
hyperparameters in RF. Where from 10 trees up to 150 frees,
different numbers of features and depths up to 20 were tested.
Table IV shows the different wvalues taken by the
hyperparameters in the DT. As it can be observed. there was no
limit to the tree growth and there was no limit in final nodes,
because at the end pruning was applied to reduce complexity
and overtraining.

TABLEI
HYPER-PARAMETER VALUESINRF
MNumber of trees Max features Max depth
10,11,12, . 150 5,7.28,45.90 Mome, 3, 10, 20

Finally. Table V presents the different values tested for the
SVR hyperparameters during the grid search.

TABLEIV
HYPER-PARAMETER VALUES IN DT
CCP Mm samples split  Max leaf nodes Max depth
0,1,35,10 2,4 None HNone
TABLEV
HYPER-PARAMETER VALUES IN SVE.
Eemel C Gamma
Poly 01,1234 01,1234
Linear 0112354 01.1.234

The processing time varies depending on the extent of the
erid search. the amount of data and the capacity of the computer
equipment. Considening the GPUs available in Colab [38]. the
training time (minutes) for NN was 141.5, for RF was 1.76. for
DT was 2.86 and SVR was 18.98. Thanks to today’s computing
POWer, processing time is minimal.
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The sinmlation of the parameters extracted by the different
learning models was performed in two parts. The first consisted
of taking directly the data from the validation set, calculating
their R, MSE and additionally calculating the error percentage
in (14) that each extracted parameter calculated with respect to
the expected one.

__ |parameter, ., —parameter,,
SpError = (P e BRERT el o g
POTAMELET,

(14

The second way to evaluate the leaming models was to feed
them with completely new curves, but within the range of the
knowledge acquired during training. These curves have
parameters with intermediate values of those fo be used in the
learning process. For example. the models leamed to identify
values of V=1, 2. 3, 4 and 5V. The new curves have random
values such as V=13, 45V and so on this allows to
approximate the tests to what it would be in the real world, with
samples different from the knowledge learned in training.
Finally, they are simulated and plotted to visually compare the
differences between the actual curves and the ones used by the
parameters extracted by the learning models. For these test
samples the percentage error was calculated using the current
of the curves. Between the simulated curve with the extracted
parameters and the curve from which the extraction was done.

IV. DIsCUSSION OF RESULTS

A, Extraction in Inverter Circuit

This section shows the structures of the best performing
methods, as well as their evaluation. It also shows graphically
the comparison of the performance of the IC using the real
parameters versus the extracted ones.

The NN architecture with the best performance was using 2
hidden layers, 256 and 64 neurons respectively. both with a
"relu” activation function, a "linear” function in the oufput
layer, a learning rate of 1x10-? and 2000 training epochs.

For RF the best model had 146 trees, with a maximum of 7
characteristics and no maximum depth. In DT the best CCP
AIPHA was zero, resulting in a tree depth of 14. with 623
terminal nodes after the pruning technique.

In the case of SVRs, one SVR was trained for each parameter
to be extracted, i.e.. there are 4 SVRs. For the SVR belonging
to Vr there is a polynomial kernel. a C=1.0 and gamma=0.1.
For the SVR belonging to Fr there is a polynomial kernel,
C=1.0 and gamma=0.3. For the SVR belonging to /i) and MMT
there is a polynomial kemel, C=5.0 and gamma=0.4.

The tables (VI-IX) present the evaluation of the results of
each model for the validation data. The tables have the R, MSE
and percent error per parameter and an overall mean Table VI
shows the result of the NN where VT, RL and MM have the
best performance, with I0 being the parameter with the highest
eTror.

TABLE VI
EVALUATION OF KN RESULTS
P R MSE Ervor (%)
VT 0.9991 2270107 337
RL 0.999 2.690x10° 236
0 0.95%6 1L710x10" 1645

MMU 0.9595
Mean 0.98

1.710=10 257
6.003:102 6.04

The NN obtains the best score because in three of the four
parameters there is an R? greater than 0.99, which allows having
the lowest percentage of error, except in J0. which had an error
higher than 16%.

Table VII shows that RF has the best performance in the
MMU parameter. followed by Vr and Ry, the /0 parameter had
the lowest performance with R*=0.82 with an error percentage
of 62%. Similar to NN. RF presents a high score in three
parameters, J0 being the one with the lowest R*=0.82 less than
0.82, this causes the error percentage of this parameter fo be
62.9% which affects the mean error percentage.

TABLEVI
EVALUATION OF RF BESULTS

T S MSE Error (%0)
VT 09798 1218-107 590
RL 09688 1.590x10" 1480
10 08273 3.547x10° 6296
MMU 09912 777610 1110
Mean 094 1.766x10" 2446

Table VIII shows the results obtained by SVE_ which was the
method with the third best performance. The parameters for
which the estimation is best are Vy with R*=0.96. MML with
R?=0.95, followed by Ry with R’=0.86. The parameter with the
worst fit is J0 with R¥=0.74.

TABLE VI
EVALUATION OF SVE RESULTS

P R MSE Error (%8)
VT 09698 TA88-10" 1249
RL 0.861 3213107 2578
10 0745 4310x107 50.52
MMU 09578 1.704x10°! 2606
Mean 0.8834 2679107 2871

Table I¥ shows the DT results, this was the method with the
lowest performance with an average =0 84 and with an error
percentage of 29.7%. of the parameters individually. it can be
stated that the average performance s low due to the extraction
of the J0) parameter. which obtains an R*=0.51. the other three
parameters have a good score above 0.93. The same happens
with the error percentage. the mean is affected by 92.5% in 10,
but in the other parameters the highest error is in MMU of
12.5%.

TABLEIX
EVALUATION OF DT RESULTS
Parameter R! MSE Exvor (%)
VT 0.9728 1.414x10" 483
FL 0.9366 2.168x10" 914
0 0.5151 5.943:10" 92.56
MMU 0.9578 1.705x10" 1255
Mean 0.84557 2.808x10" 29.72

Fig. 3 shows the behaviour of the IC using the parameters
extracted from one of the samples of the validation dataset. Fig.
4 presents the IC parameters extracted from one of the fest
curves, which was not learned during the training process (with
parameter values intermediate to the learned ones).
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Fig 3 presents a curve of the validation set together with the
curves modelled with the parameters extracted by the different
learning methods. The percentage error (by 14) was calculated
using the output voltages, where NN obtained 0.87%. RF
obtained 4.28%._ DT obtained 0.09% and SVR obtained 85.7%.
Fig. 4 presents a test IC curve, with which the trained methods
were tested to identify sample parameters that are not part of
the training and validation set. NN had a percentage error of
2.59%, RF had 11.73%, DT had 25.57% and SVR had 13.53%.

Vop = 3V
258
Expected parameters:
210 Ve =3V
2 Ry = 1M0
= & YVoul AD J0 = 1 kA/m
s | = vomsve 130 MMU= 3
=
10
Valdiation I curve v
UELES
~R0L00 -B.O00 -5.00 400 -240 000 .00 400 600 .00 1000

Vis (V)

Fig. 3. Transfer curve of the IC, randomly selected from the validation samples.

Expecied prameiers:
Vp =24

Test IC curve 4 =
——Voutreal L ° Re = 470 k)
T Vi = 37V 1 = akam
o e MMU =1
5| ¢ veuwr T
= * Vou DT
* Voul SVR L5
1
03 .
a,
0 A""“-«n-..‘.
=10 R0 6.0 4.0 -2.00 ano i) 4.00 .00 A 1000

Vin{Vy
Fig. 4. Test curve with mtermadiate values in the parameters of the leammad
range.

The difference in the results of the learning methods is due
to the training process performed by each of them For both
curves, a good agreement and fit of the curves with the extracted
parameters is observed. in the first one, the DT fits the transition
region perfectly. followed by the NN. Although the DTs obtain
good adjustments in the validation stage, the DTs reduce their
performance in the testing stage. since measurements with
intermediate parameter values (with decimals) were used. The
training and validation were performed with integer values and
the DTs have the disadvantage of not being able to extrapolate.
for this reason the performance decreased with test
measurements.

During the training it is evident that the J0 parameter is
difficult to identify for the different methods, because this
parameter affects a small region of the curve (negative voltage)
and its effect is weak compared to the other parameters. So J0
being a parameter that weakly affects the curve, it does not
provide strong information to the methods to be identifiable.
Even if the error in /0 1s large, the extraction still works because
the effect it has is weak, that is, the change in the curve of an
10=100 A/m is almost the same as an /(=200 A/m.
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One of the reasons why learning methods are not compared
to analytical extraction is precisely because of the limitations
when a transistor is part of a circuit. The analytical extraction
of R, MMU and 10 from the model defined in (1) cannot be
performed independently. However, the parameter Vr can be
found as follows, although it is not sufficient to model the full
transferential curve:

W Vgs—Vr) Gsar

Ips_sar = PrerCox EEr— 1s)
Assuming, for simplicity. that a= 1 and considering that Vs
= Vin the equation would be expressed as:

Ips—sar = firer Cox w(v;,.% (16)
The current flowing through the load resistance is defined by
Ohm's law, that is:
I =2% an
The voltage across the load resistor would be equal to Ve=
Viop-Vau. 50 the expression for the current at the load resistance
is:
I = Vm:—Tr’aun (13)
As the load resistance and the Imnsmtor are connected in
parallel, the current flowing through both devices is the same,
ie:

- Iy = J;pﬁ'—}s‘?r. ] (19)
DDRLGUT - #FEZ M’T{_Vm _ VTJ_ (20)

Clearing Vyp — Voyr:
Vo —Vour = PHEELZOX (V;y, — V)2 (&3]

\l' —Vour = Rmpﬂcm{w (V =V (22

This is the expression for a su'alght lme where the slope of
the line (rn) 1s equal fo:
m= Rr.ﬂu:‘%x% 23
As can be seen, the threshold voltage can be extracted from
the intercept of the line with the x-axis. That is. when VIN is

equal to Vr. the value of [V, — Vopr will be equal to zero.

TABLEX
COMPARISON OF VT EXTRACTION WITH OTHER. WORKS
Werk Vr extracted (V) Vy expected “HeError
o
This wark 2326 24 J.83
[] -1.07 -12 1083
[10] -11.2 1.0 122 10°

Table X shows two parameter exfraction studies. which
present extraction values and expected values. with which it is
possible to calculate their error percentage. Although they are
not comparable with this work since they use other conditions
technology and data. the table allows to observe that this
research obtained good results.

B. Extraction in NMOS Transistor

This subsection presents the results of parameter extraction
in experimental measurements of NMOS transistors with the
proposed methodology. The transistors were manufactured by
the Centre for Engineering and Industrial Development. The
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methodology was applied for the extraction of surface mobility
(U0). threshold voltage (Vr) and surface resistance (Rs)
parameters. The parameters were extracted from transistors
with the following dimensions. Device 1 (D1) with a
=100um. an Z=8um and a T,=27nm: device 2 (D2) with a
7=100um, an [=16um and a Te:=32nm_

Because the DTs cannot extrapolate what is leamed, only the
NN. RF and SVR methods were trained in these tests. The
training set was 540 samples, ranging from 0 to 500 0 for Rs,
with 1000 increments, for V1 had a sweep from -1.5 to 3V with
0.5V increments and for U0 we had a sweep from 100 to 900
cm?Vs. These learning ranges were taken due to the NMOS
standard, for V1. the range was established by experimental
measurements (positive Ves conduction). The tunning of the
hyperparameters of the learning methods was performed with a
grid search with the same range as in III. C. due to the length of
the manuscript, in order not fo exceed the allowed limit, the grid
search tables are not repeated for this experiment. Table XI
presents the best hyperparameters of the learning methods with
their performance in the validation samples of the two different
devices.

After the training of the leamning methods, they are fed with
the experimental NMOS measurements. fo perform the
extraction and use the extracted values to simulate the NMOS
and observe if the behavior of the devices can be modeled.

TABLEXI
HYPER-PARAMETERS AND PERFORMANCE OF LEARNING METHODS
Meathod Hyper-pammeters FmD RmD?

2 hidden lavers, 256 and 64 neurons,
“relr” fimetion m hidden layers and
NN “linear” in oufput Layer 0.99 0.87
Depth of 15 (D1} and 20 (D2}, 250
leaf nodes, 2 samples for slit and 250

RF estimators 077 0.75
Eemsal RBF, C=4, zgamma “seale’”
SVE (D) and 3 (DY 0.74 0.84

LMEG2
ol st

2. 20E-02
1 MEG2
z W = 100pm
= LMED2
= L= Bpm —a— Experassnlal curie
- Tox = 27nm " NN
T.IMIE-03 Vi = BY .
2 SVR

2MIE03
00 L oo oo a0 3.00 (i T B0
LIMIEDS
VG (V)

Fig. 5. Modelling of D] with extracted parameters.

Fig. 5 shows the transferential curve of D1 and the curves
modelled with the extracted parameters. Being a newly
fabricated device, its parameters are unknown, NN extracted
UO=1475cm* Vs, Vr=-0.22 V and Rs=16602, RF extracted 747
cm?/Vs, -0.66 V and 860 respectively, and SVR extracted 802
cm2/Vs, -0.85V and 108Q respectively. The percentage of error
of each modelling is 0.43% for NN, 5.03% for RF and 6.65%
for SVR. Fig. 6 shows the transferential curve of D2 and the

curves modelled with the extracted parameters. NN extracted
U0=333cm*Vs, V=06V and Rs=53000, RF extracted 204
cm?/Vs, 0.44 V and 3210 respectively, and SVR extracted
299cm?2/Vs, 0.36WV and 3930 respectively. The percentage of
error of each modelling 15 0.44% for NN, 3.47% for RF and
0.57% for SVR

FOOEDS

Ap0Las

80K o

ABOEDS

= A0S

2
= qo0Eas
W = 100pm
L= 16um
Ty = 32000
Vg = B

asoras
2MEDS
B85
QMg
0o oM a0 1% 2m 180 E00 L4 400 4% 4m

VIGS (V]

Fig. 6. Modelling of D1 with extracted parameters.

Fig. 5 shows the transferential curve of D1 and the curves
modelled with the extracted paramefers. Being a newly
fabricated device, its parameters are unknown, NN extracted
U0=1475cm* Vs, Vr=-0.22 V and Rs=1660, RF extracted 747
cm®/Vs, -0.66 V and 860 respectively. and SVE. extracted 802
cm?2/Vs, -0.85V and 1080 respectively. The percentage of error
of each modelling is 0.43% for NIN. 5.03% for RF and 6.65%
for SVER. Fig. 6 shows the transferential curve of D2 and the
curves modelled with the extracted parameters. NN extracted
U0=333em?/Vs, V1=0.6V and Rs=5300, RF extracted 204
cm®/Vs, 044 V and 3210 respectively, and SVR extracted
209em2/Vs, 0.36V and 3930 respectively. The percentage of
error of each modelling is 0.44% for NN, 3.47% for RF and
0.57% for SVR.

V. CoNCLUSION

In this study. supervised learning methods for parameter
extraction in a resistive load inverter circuit were presented.
Due to the early use of these methods for parameter extraction
in electronic devices, it was strategically decided to start with
such an inverter model. but also, the method was applied to the
extraction of parameters in experimental measurements of
NMOS-type transistors.

Using Neural Networks, Random Forest. Decision Trees and
Support Vector Regression. Neural Networks were identified as
having the best performance compared to the other methods
emploved, its evaluation presented an average R*=0.98 with a
percentage of error of 6.04%, and in test samples a percentage
error of 1585% was obtained However, Random Forest
performs a good extraction of parameters with an R*=0.94, and
2 percentage of error of 24.64%. in tests, obtained an R*=0.75
and a percentage error of 42.9%. Decision Trees with an
R3=0.84 and a percentage error of 29.7%, in tests R*=0.34 and
a percentage error of 78.2%. Support Vector Regression with
R2=0.88 and a percentage of error 28.7% in tests an R%=0.38
and a percentage error of 30.3%.
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The proposed method was applied for extraction in NMOS
transistors. and real measurements were used for testing.
obtaining mininmm error percentages of 0.43% and 0.44 with
Neural Networks, 6.65% and 3.47% with Random Forest,
6.65% and 0.57% with Support Vector Regression. This proved
that the methods used can learn from simulated I-V curves and
use their knowledge to extract parameters from real
measurements. As fiture work, it is intended to increase the
parameters to be extracted and apply the method in different
technologies.

Data availability

The datasets generated during the current study are
available from corresponding author.
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