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在本文中提出一個模糊群集決策樹

(FCDT)，應用於較多類別和連續性質屬性的資

料分類問題上。FCDT 結合了分群演算法以及

決策樹 C4.5。所提出的分群演算法以可分離矩

陣和模糊規則為基礎得到分割屬性，利用這些

分割屬性將資料分群至終端群集。在終端群集

裡，包含了超過一個以上的類別，將進一步以

C4.5 進行分類。我們已成功地應用 FCDT 進行

離子植入機中正在運作的晶圓片的分類測

試，並和現有的商業軟體 See5 和 CART 來比

較分類結果與計算時間。結果顯示 FCDT 比

See5 和 CART 都具有較短的訓練時間，同時具

有更高的分類準確度。 

關鍵詞關鍵詞關鍵詞關鍵詞：分群演算法，決策樹，C4.5，模糊規

則，離子植入機。 

 

Abstract 
 

In this paper, we propose a fuzzy clustering 

decision tree (FCDT) for the classification 

problem with large number of classes and 

continuous attributes. The FCDT combines a 

proposed clustering algorithm with the decision 

tree C4.5.The proposed clustering algorithm split 

the data set into terminal clusters using splitting 

attributes based on a separation matrix and fuzzy 

rules. The terminal clusters consisting of the 

data of more than one class will be further 

classified using the C4.5. We have successfully 
applied the FCDT to the classification problem of 

the working wafers in an ion implanter, and 

compared the  classification results and the 

computation time with the  existing software 

See5 and CART. The comparison results show 

that the FCDT retains the classification accuracy 

of CART and See5 at the same time retains 

shorter training time. 

Keywords: Clustering algorithm, decision tree, 

C4.5, fuzzy rule, ion implanter. 

 

1. 前言前言前言前言 
目前存在幾種分類技術可處理連續性質屬

性的資料分類問題，例如類神經網路方法

[1]-[2]，最大值可能性方法[3]-[4]，模糊集理論

為基礎的方法[5]-[6]，決策樹[7]–[8]，等等。

其中，類神經網路方法可用來處理無規則分怖

的資料，並且在使用彈性上佔有優勢，但耗費

計算成本以及初始權重值的隨機設定容易造

成結果的差異。最大值可能性方法廣泛應用在

只能獲得極少數感測資料的分類問題上，然而

當目標類別無法以統計模型充分描述時，便會

降低了此方法的性能。模糊集理論為基礎的方

法雖已經成功地應用在特徵分類問題上，不過

當類別的數量與屬性的數目變大時將提高計

算的複雜性。 

決策樹主要設計做為非連續數值資料類別

的分類。目前最被廣泛使用的分類演算法是基

於熵的決策樹演算法，例如ID3[9]和C4.5[10]

決 策 樹 分 類 演 算 法 。 分 類 與 迴 歸 樹

(CART)[11]-[12]和Quest(SLIQ)[13]分類算法是

採用吉尼係數(Gini index)作為生成二元決策樹

的分割依據。C4.5對於連續性質屬性的資料是

一個很可靠的分類技術，其優點是不須知道資

料的分佈情形。然而當類別數量與資料的筆數

變大時，計算複雜度的增加將成指數型增長。事

實上，所得到初長成的完整決策樹，必須經過

修剪，才能獲得最小成本的分類樹，也就是以

最少層的樹來達到最有效的分類。因此，利用

這個性質可以維持C4.5高的分類精確度且克服

計算複雜度。為了達成這個目標，在本文中將

提出一個以可分離矩陣為基礎的分群演算

法，作為C4.5分類演算法的預先處理步驟。這

個分群演算法先對所有資料產生一個群集分

割樹，最後在群集分割樹的終端群集直接套用

C4.5方法，因為在終端群集裡面的資料類別數

量已比原來少得多，這將大大地減少計算的複

雜度且仍可維持高的分類正確率。 

我們以下面的方式來安排本篇論文。在第 2

節，介紹所提出的分類器–模糊群集決策樹

(Fuzzy Clustering Decision Tree, FCDT)。在第 3
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節裡，我們將介紹基於分類的錯誤偵測和隔離

策略，在第 4 節裡，將 FCDT 應用於半導體製

程中晶圓片的配方分類，測試結果可獲得 10

重交疊驗證的分類精確度，並和現有的商業軟

體 See5 和 CART 做比較。在第 5 節，將做一

個結論。 

2. 模糊群集決策模糊群集決策模糊群集決策模糊群集決策樹樹樹樹(FCDT) 

如同先前所提到的，FCDT 結合了分群演算

法與 C4.5 方法。分群演算法會依據群集分割樹

把所有資料分配到終端群集(Leaf Cluster, LC)。 

2.1 分離矩陣分離矩陣分離矩陣分離矩陣為基礎的群集演算法為基礎的群集演算法為基礎的群集演算法為基礎的群集演算法 

任何一種產品在製作過程期間控制設定是

維持不變的，所以在每一個產品類別的資料樣

式中，具有連續性質屬性的數值可能以特定的

機率密度分佈在某一範圍。於是，兩個產品類

別的資料間能夠透過屬性值的重疊程度來判

斷是否可分離。為了決定兩個類別資料間的可

分離性，首先定義
kji CCD ),( 為類別

iC 與
jC 之間

對於屬性k 的可分離指標。 
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kji CCD ),( 的值可利用 3 倍標準差[14]計算得

到，詳細描述如後。以 k

iX 代表屬性為 k 而類別

為
iC 的隨機變數，而 k

iµ 與 k

iσ 分別代表 k

iX 的平

均值與標準差。我們假定 kk

i jµµ < ，如果 kk

jj 3- σµ  

大於 kk

i j3σµ + 則可以判定類別
iC 和類別

jC 在屬

性為 k 時，其重疊的程度將是非常小，如圖 1

所示，類別
iC 和類別

jC 是可以分離的情況，而

在圖二則表示為不可分離。因此，可以定義

kji CCD ),( ，使得類別
iC 與

jC 的可分離指標可簡

單判斷如下：  
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最後定義 ]),([ kji CCD 為類別
iC 與

jC 之間對於

屬性k 的可分離矩陣，矩陣中的第( ji, )元素就是

可分離指標
kji CCD ),( 。 
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圖 1. 說明類別

iC 與
jC 為可分離 
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圖 2. 說明類別
iC 與

jC 為不可分離 

2.2 利用可分離矩陣分割群利用可分離矩陣分割群利用可分離矩陣分割群利用可分離矩陣分割群集集集集 

根群集包含了所有類別的資料，以
0Cr 表

示。將
0Cr 裡的每一個類別視為一個節點，

]),([
1kji CCD 可視為屬性

1k 對
0Cr 裡所有節點的

可分離矩陣。也就是當 1),(
1

=kji CCD 時，
iC 與

j
C

的節點會有一條弧線相連結。依照可分離矩陣

所建構出的圖形稱為可分離圖形，裡面包含著

可以分離的子圖形。每一個連接的子圖形表示

一個群集，而不連接的子圖形數目表示可使用

屬性
1k 從

0Cr 分割產生群集的數目。 

例如，圖 3(a)的可分離矩陣建構出的可分

離圖形如圖 3(b)所示，包含了二個不連接的群

集 A 與 B。群集 A 由 C1、C2、C3、C4 四個類

別組成，另一個群集 B 由 C5、C6、C7、C8 四

個類別組成。所得到的群集 

 C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 

C1 1 1 0 0 0 0 0 0 

C2 1 1 1 0 0 0 0 0 

C3 0 1 1 1 0 0 0 0 

C4 0 0 1 1 0 0 0 0 

C5 0 0 0 0 1 1 0 0 
C6 0 0 0 0 1 1 1 0 

C7 0 0 0 0 0 1 1 0 

C8 0 0 0 0 0 0 0 1 
 

圖 3(a). 屬性
1k 的可分離矩陣 ]),([

1kji CCD  

            C1    C2     C3    C4      

 

C5    C6     C7    C8 

 

圖 3(b). 圖 3(a)所對應之可分離圖形 

 

 

A： 

B： 



 C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 

C1 1 1 0 0 0 0 0 0 
C2 1 1 0 0 0 0 0 0 

C3 0 0 1 1 0 0 0 0 

C4 0 0 1 1 0 0 0 0 
C5 0 0 0 0 1 1 0 0 

C6 0 0 0 0 1 1 0 0 

C7 0 0 0 0 0 0 1 1 
C8 0 0 0 0 0 0 1 1 

 

圖 4(a). 屬性
2k 的可分離矩陣 ]),([

2kji CCD  

 C1 C2 C3 C4 

C1 1 1 0 0 

C2 1 1 0 0 

C3 0 0 1 1 

C4 0 0 1 1 

圖 4(b). ]),([
2kji CCD 在圖 3(b)群集 A 的子矩陣 

   C1    C2 

 

   C3    C4 

圖 4(c). 使用屬性
2k 進行群集 A 的分割 

可以由其他的屬性繼續進行分割。例如，在圖

3(b)中的群集 A 可以藉由屬性
2k 進一步分割，

已知屬性
2k 的可分離矩陣 ]),([

2kji CCD  如圖

4(a)所示，針對群集 A 所屬的類別 C1、C2、C3、

C4 收集 ]),([
2kji CCD  的前四列與前四行，可以

得到一個如圖 4(b)的子矩陣。重複上述使用 

]),([
1kji

CCD  分割
0Cr 的步驟，群集 A 可使用屬

性
2k 進一步分割成群集 C 與 D，如圖 4(c)所示。 

2.3 分割群集的屬性選擇分割群集的屬性選擇分割群集的屬性選擇分割群集的屬性選擇 

透過可分離矩陣便可指出所有類別屬性值

的機率密度分佈情形，因此可以使用粗略的分

割例如模糊分割來分離不相連的群集，而不是

像 C4.5 一樣將每個連續的值視為一個離散的

值做處理。通常對於一個已知屬性的數值範

圍，且類別數量龐大的分類需要更詳盡的模糊

分割。換句話說，給定模糊分割和屬性值的範

圍，類別數量較少的群集所獲得的分類準確度

會較高。任何一個不精確的群集分割，將會影

響後續沿著此群集所在分類樹路徑的群集分

割精確度，因此如何挑選一個適當的屬性來分

割一個群集便顯得相當重要。分割一個群集所

須使用的屬性挑選準則為，哪一個屬性所分割

出來的子群集其類別數目平均值乘上變異數

為最小，便是我們需要的分割屬性。 

例如圖 5(a)與圖 5(b)為兩個不同屬性
1k 與

2k

的可分離矩陣，若使用
1k 當作分割群集的屬性，

則可以得到三個子群集，一個只包含一個類別，

另一個包含三個類別，最後一個包含四個類別。

然而若使用
2k 當作分割群集的屬性，則可以得到

四個子群集，每個各 

 C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 

C1 1 0 0 0 0 0 0 0 

C2 0 1 1 0 0 0 0 0 

C3 0 1 1 1 0 0 0 0 

C4 0 0 1 1 0 0 0 0 

C5 0 0 0 0 1 1 0 0 

C6 0 0 0 0 1 1 1 0 

C7 0 0 0 0 0 1 1 0 

C8 0 0 0 0 0 0 1 1 

圖 5(a). 可分離矩陣 ]),([
1kji CCD  

 C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 

C1 1 1 0 0 0 0 0 0 

C2 1 1 0 0 0 0 0 0 

C3 0 0 1 1 0 0 0 0 

C4 0 0 1 1 0 0 0 0 

C5 0 0 0 0 1 1 0 0 

C6 0 0 0 0 1 1 0 0 

C7 0 0 0 0 0 0 1 1 

C8 0 0 0 0 0 0 1 1 

圖 5(b). 可分離矩陣 ]),([
2kji CCD  

包含二個類別。利用前面所提到的挑選準則，可

挑 選
2k 作 為 分 割 群 集

0Cr ={C1,C2,C3,C4,C5,C6,C7,C8}的屬性。將這個準

則以數學式表達，令
kL 與 )(, jlk Crn  分別代表使

用屬性 k 來分割群集
jCr 所得到的子群集的數

目，與在第 l 個子群集中的類別數目。於是，挑

選分割
jCr 的最適當屬性準則為 

( ) ( )( ) 
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大括弧內的第二項表示在子群集中的類別數目

的變異數，其中 ( ) ( )
k

L

l

jlkjk
LCrnCrn

k

∑
=

=
1

,
。這個準

則意味著所挑選的最適當屬性能夠分割出更多

的子群集，同時在子群集中類別數目的變異數愈

小愈好。 

接下來將產生群集分割樹的演算法整理如

下。 

C： 

D： 



演算法 I：產生群集分割樹 

步驟 1：給定原始資料集
0Cr 以及所有屬性的可

分離矩陣，設定尚未分割的群集

YSC={
0Cr }。 

步驟 2：對每一個 YSC 內的群集，依照準則(3)

得到相對應的分割屬性 k。利用這個屬

性去分割群集，並將分割後的子群集放

入 YSC 中，同時去除掉已經被分割的群

集與無法用任何屬性進行分割的群集。 

步驟 3：重複步驟 2 直到 φ=YSC 。 

圖 6 顯示為一群集分割樹，利用圖 3(a)屬

性
1k 與圖 4(a)屬性

2k 這兩個屬性的可分離矩

陣，來分割根群集
0Cr ={C1,C2,C3,C4,C5,C6,C7,C8}。

演算法 I 使用了三次遞迴得到最後的群集分割

樹，每個群集所使用的分割屬性以及 YSC 的變

化過程也標示在圖中。 

此外，定義在群集分割樹尾端的葉片群集

為終端群集(Leaf Cluster, LC)。每個 LC 可能只

包含一個類別或很多個類別，同時無法透過可

分離矩陣的其他任何屬性再進行分割。 
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圖 6. 利用演算法 I 得到之群集分割樹 

2.4 可分離矩陣為基礎的分群可分離矩陣為基礎的分群可分離矩陣為基礎的分群可分離矩陣為基礎的分群演算法演算法演算法演算法 

一旦在群集分割樹中用來分割群集的屬性

挑選完畢，便可以針對單一屬性以模糊規則

[15]-[16]為基礎來建構出每個群集的模糊分割規

則。 

2.4.1 分群分群分群分群演算法演算法演算法演算法 

分群演算法包含了兩個部分：訓練部分，

用以產生模糊規則；分類部分，用以分類新的資

料到 LC。在訓練部分，依據給定的的資料集與

已知的 LC 來產生模糊規則，然後建構出整個群

集分割樹的完整模糊規則。在分類部分，依據

訓練部分產生的模糊規則，透過模糊推論的方法

來分類未知類別資料到適當的子群集，這兩部分

的詳細做法描述如下。 

 

2.4.2 分群分群分群分群演算法的模糊規則產生程序演算法的模糊規則產生程序演算法的模糊規則產生程序演算法的模糊規則產生程序 

在群集分割樹中非 LC 的群集，可以經由

演算法 I 配合所挑選出的分割屬性，將一個群

集分割為多個子群集。以 
j

Cr  表示一個群集，

而
ik 表示演算法 I 所挑選出的分割屬性。假設

屬性
ik 有 g 筆資料以 p

ki
x ， gp ,...,1= 表示，且完成

分割後有M 個子群集，
jMj SCrSCr ,...,1
，以這 g 筆

資料構成分割
jCr 的訓練資料。群集分割產生的

模糊規則型式如下： 

規則 
iR ： 若 p

ki
x  落在模糊區間 K

iA 裡，

則  p

ki
x 屬於子群集

ji
SCr 具有正確度 

K

iCFCF = ， Ki ,...,1= ，其中K 代表樣式空

間軸的模糊區間數， K

iA 是第 i  個模糊小區

間，
ji

SCr 為結果子群集，必定為 M 個子

群集中的一個，而 K

iCF 是規則
iR 的正確

度。 

使用相對應的分割屬性來分割不同的群

集，得到模糊規則的步驟都是一樣的。為了說明

方便，將以一個群集如何產生模糊規則的步驟做

解說。 

以 )(⋅im  表示 )(⋅  對應於模糊區間 K

iA  的

成員函數。也就是說， )(
p

ki i
xm 可以視為 p

ki
x 對應於

模糊區間 K

iA 所具有的一致性程度。定義 

∑
∈

=
jlp

ijl

SCrx

p

kiiSCr xmR )()(β             (4) 

上式代表對應於模糊區間 K

iA ，子群集
jlSCr 所具有

一致性程度的總和。接下來，分割群集
jCr 所產

生的模糊規則演算法可以描述如下： 

演算法 II：產生單一個群集的模糊規則 

步驟 1：給定分割屬性為 
ik ，以及屬於群集 

jCr  

的 g  筆訓練資料 p

ki
x ， gp ,...,1= 。

jCr 的

子群集為
ji

SCr ， Mi ,...,1= 。設定 1=i 。 

步驟 2：利用(4)式計算每一個子群集
ji

SCr ，

Mi ,...,1= 的 一 致 性 程 度 的 總 和

)( iSCr R
ji

β 。 

步驟3： 找出一致性程度的總和為最大值的子群

集 
jxSCr ，也就是 

)}(,),(max{)(
1 iSCriSCriSCr RRR

jMjjx
βββ K=    (5) 



步驟 4：計算正確度
iCF  

( ) ∑
=

−=
M

j

iSCriiSCri
RRRCF

jkix

1

)()()( βββ     (6) 

其中 ∑
≠

−=
jxjk

jk

SCrSCr

iSCri MRR )1()()( ββ 表示

對於模糊區間 K

iA ，除了
jxSCr 以外的其

他子群集一致性程度總和的平均值。 

步驟 5：若 Ki = ，則停止；否則，設定 1+= ii ，

回到步驟 2。 

接下來可以利用訓練資料，以演算法 III

產生群集分割樹的所有模糊規則，程序描述如

下。 

演算法 III：產生分群演算法的所有模糊規則 

步驟 1：給定已知類別的訓練資料，計算每個

類別
iC 其屬性為 k 的 k

i
µ  與 k

i
σ ，對每

個屬性 k 依據(2)式計算 ]),([
kji

CCD 。 

步驟 2：套用演算法 I 得到群集分割樹中分割

每個群集所需的屬性。 

步驟 3：套用演算法 II 產生群集分割樹中每個

群集的模糊規則。 

2.4.3 分群分群分群分群演算法的分類程序演算法的分類程序演算法的分類程序演算法的分類程序 

只要產生群集分割樹中的模糊規則，便可

以決定新資料在每個群集裡屬於哪個子群集。 

以
jkx′ 代表在群集

j
Cr 中分割屬性為

jk 的新

資料，定義
jiSCrα 為

jkx′ 在子群集
jiSCr 中的加權一

致性程度，其值設定為對所有模糊規則
iR，

jkx′ 對

K

iA 的一致性程度總和 )(
ikxm ′ 乘以

iR 正確度

K

iCF ，亦即 K

i

R

kSCr CFxm
i

jji
⋅′=∑ )(α 。新資料的分

類程序可以說明如下。 

分類程序：對應於
jlSCr 這個子群集，

jkx′ 具

有最大的加權一致性程度，則
jlSCr 就是

jkx′

分 類 的 結 果 群 集 ， 也 就 是 說 ，

}),,arg(max{
1 jMj SCrSCrjlSCr αα K= 。 

如此，分類新的資料到 LC 的分類演算法

可以整理如下。 

演算法 IV：分群演算法的所有分類程序 

步驟 1：給定新資料 ),...,( 1 nxxx ′′=′ ，其中 n代

表屬性數目，設定目前群集 ACr=
0Cr 。 

步驟2： 使用 
kx ，下標 k  表示用以分割 ACr 

的屬性，利用上述的分類程序來分類

x′  到子群集 CACr。若 CACr 並不是

TC，設定 ACr=CACr，然後重複此步

驟；否則便停止。 

2.5 終端群集的終端群集的終端群集的終端群集的 C4.5 分類分類分類分類 

在使用可分離矩陣為基礎的分群演算法

後， 每個產生的 LC 也許只會包含一個類別的

資料或仍舊包含了很多類別的資料。既然在 LC

裡的資料數量與類別數目會比
0Cr 少很多，直接

套用 C4.5 來分類 LC 將會使計算更為容易。因

此，分群演算法可以幫助降低 C4.5 的計算複雜

度。 

C4.5 是一個發展良好的分類工具，這個分

類工具詳細的資料可以很容易找到[10]。簡單

來說，C4.5 分類規則建構在三個主軸上：(i)分

裂的規則，(ii)分裂準則的好壞，(iii)選擇一個

最佳或最終樹作分析的準則。在第(i)項，C4.5

主要有三個分裂規則，我們所採用的是

Information gain ratio 判斷法則。這個法則建立

樹的起始程序，透過一個很簡單的問題，如

?bki ≤ 將 LC 分裂成二個節點，這裡的
ik 是一個

屬性而b 為一個數值。在第(ii)項，C4.5 會對於

每個屬性所有可能的分裂點尋找出最好的分

裂點，也就是最能夠減少 Information gain ratio 

雜質測量[10]的那個分裂點。C4.5 會在後續的

階段遞迴地套用這個分裂規則來分割非終端節

點。為了降低初始建構出的樹具有之複雜度，如

第(iii)項所提到的，C4.5 會使用一個修剪程序來

找出最佳的樹。但是一個樹的複雜度是由終端節

點的數目來衡量，所以 C4.5 的計算複雜度主要

浪費在第(ii)項，亦即徹底的搜尋最好的分裂點。

這個計算複雜度隨著資料量的增加成指數型增

長，這也是為何我們的分群演算法可以幫助降低

計算複雜度的地方。 

 

3. 錯誤偵測錯誤偵測錯誤偵測錯誤偵測與與與與隔離策略隔離策略隔離策略隔離策略 

離子植入機的正常運作對於生產量是一個

極為重要關鍵的，主要是因為離子植入機一旦

發生故障，晶圓會造成損壞且無法重作。因

此，即時的錯誤偵測可防止更多晶圓的損壞且

錯誤的隔離可以縮小離子植入機的停機時

間，因此對於離子植入機來說是一個重要的開



發，且也會影響到半導體製造流程的製程良率

和生產量。 

3.1 錯誤警報錯誤警報錯誤警報錯誤警報的產生的產生的產生的產生 

    圖 7 為我們所提出的錯誤偵測與隔離策略

的方法架構圖，首先我們會對離子植入機中正

在運作的晶圓進行訊號量測，接著進行分類，

判斷是否和所下的配方符合，如果符合則繼續

檢查下一個晶圓，但如果不符合，首先判斷所

下的配方是否正確，如果不正確則需通知作業

人員，反之則進行判斷是否達到錯誤警報的標

準，如果未達到標準則繼續檢查下一個晶圓，

反之則產生錯誤警報並且進行錯誤隔離。 

 

 

圖 7. 錯誤偵測與隔離策略方法架構圖 

一般來說，離子植入機一旦發生故障，會

造成連續性的晶圓損壞，由於這個特性我們可

以用來判斷離子植入機是否真的發生故障，或

只是因為機械及工廠環境所造成的電氣訊號

突波，主要是因為電器訊號突波通常只會發生

在一些少數的晶圓上。因此我們可以制定訊號

產生的標準，詳細說明如後。定義qi為第i類配

方分配錯誤的機率，ε為晶圓連續發生錯誤的最

小可能性，制定為 1510- ，當第l-1個晶圓分類正

確，而第l個，l+1個,…, k+n個晶圓分類錯誤時

的機率，如(7)式所示。定義n為連續發生晶圓

錯誤的數量， 1n 代表會受電氣訊號突波影響的

連續晶圓最大數量，制定為4，如(8)式所示。

同時滿足下列兩個條件，即可判斷達成錯誤警

報產生的標準，則警報信號將在第k+n個晶圓

時產生： 

 

ε≤+×⋅⋅⋅×+×
++

)()1()(
1

nlqlqlq
nlll iii    (7) 

  且 

1nn ≥             (8) 

3333....2222    隔離策略隔離策略隔離策略隔離策略    

    為了排除離子植入機的故障，我們必須提

出隔離策略，以進行機台的修復。主要目標是

針對離子植入機的四個子系統進行隔離，分別

為離子源、萃取器、質量分析器及加速器，如

圖 8 所示。我們分別以 10 個屬性對這四個子

系統進行量測，所對應的製程量測參數如表 1

所示： 

 

 

圖 8. 離子植入機之設備系統 

表 1. 製程量測參數 

 屬性 單位 量測位置 

k1 燈絲電壓 Volts 離子源 

k2 燈絲電流 Amps 離子源 

k3 萃取離子電壓 KV 萃取器 

k4 萃取離子電流 mA 萃取器 

k5 離子加速/滅速電壓 KV 萃取器 

k6 磁場強度 KGauss 質量分析器 

k7 高電壓電源供應器電流 µA 質量分析器 

k8 離子束電流 mA 質量分析器 

k9 離子束壓力 Torr/e6 加速器 

k10 反應腔室壓力 Torr/e6 加速器 

   

在第 2 節提到，終端群集(LC)會直接套用

C4.5 進行分類，圖 9 為針對 LC7 利用 C4.5 進

行分類的結果，圖中粗體實線為分類正確的路

徑，粗體虛線為分類錯誤的路徑，指的是將第

5 類配方錯誤分類到第 4 類。在第 5 類配方其

分配錯誤的機率為 0.22%，由表 2 可得知，分

配錯誤的筆數分別為 2 筆和 4 筆，直接套用(7)

式即可計算出小於門檻值 ε的結果，而連續發

生 6 片晶圓損壞也大於門檻值 n1，同時滿足上

列兩個條件，因此達成錯誤警報產生的標準。

在圖 9 可得知兩個錯誤分類的路徑都因為屬性

k8 所造成，對照表 1 可得知屬性 k8 為量測質量

分析器的屬性參數，因此可以判定為質量分析

器損壞，需進行故障隔離及修復。 

運作晶圓 

量測資料 

分類 通知操作員 

檢查下 

一晶圓 

與原配方 

是否相符? 
所下配方指 

令是否正確? 

產生警報訊號 進行隔離 

符合產生警報 

信號的標準? 

否 

是是是是    

否 

否 

是 

是 
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k8≦49.24

k2≦52
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5

k7≦0.32
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45

k8≦19.02

圖 9. 利用 C4.5 對 LC7 建立的決策樹 

4. 測試結果與比較測試結果與比較測試結果與比較測試結果與比較  

在半導體製造過程中離子植入機為一瓶頸

機台，主要是因為其價格非常昂貴，並且離子

植入機的正常運作對於生產量是一個極為重

要的關鍵[17]。我們以半導體製程中的離子植

入機當作測試機器，而離子植入晶圓的各種配

方當作測試產品。一般來講，相當多的屬性可

以從離子植入機中量測得到，然而並不是每個

屬性在分類上都是有用的。從工作晶圓透過半

導體通訊標準網路 SECS-II，所得到的測量資

料是由 10 個主要屬性，k1、k2、…和 k10 所

組成，分別代表燈絲電壓、燈絲電流、萃取離

子電壓、萃取離子電流、離子加速/減速電壓、

磁場強度、離子束電流、高壓電源供應器電

流、離子束壓力和反應腔室壓力。 

一個由半導體晶圓廠提供具有 36 種不同

的產品的配方，每個配方含有數百到一萬個不

等的晶圓片資料集，用來測試所提出的分類器

FCDT 的分類準確性，其中配方的總類會因為

訓練資料的增多而配方的類別相對的增加，在

分類的時候該所屬的產品因該會分類到所屬

的類別，如果分類錯誤則可往回推溯判斷是哪

個屬性所造成。在所有蒐集到的資料集裡，隨

機的切分成十等份。以其中九等份當作訓練資

料，另外一等份作為測試資料。在演算法 II 中

)(⋅im 採用三角成員函數。將訓練資料套用演算

法 III，所得到的群集分割樹與分割屬性如圖

10 所示，對於每一個分割群集所對應的模糊規

則也一併得到。圖 10 中共有八個 LC，除了

LC3、LC5 為單獨一個配方(類別 18、1)外，其

餘六個 LC 都包含超過一個以上的配方。群集

分割樹中每一個群集所使用的分割屬性標示

在箭頭上方。每一個群集所包含的配方標示在

括弧內。然後利用 C4.5 對六個 LC 進行分類，

建構出每一個 LC 的分類樹以及分割規則。最後

利用測試資料來測試建構好的 FCDT 準確度。將

十等份的資料循環排列重新組合成訓練資料與

測試資料，重複上述步驟十次即獲得 10 重交疊

驗證結果。表 2 為所得到的 10 重交疊驗證的分

類錯誤率，同時列出以軟體 See5[18] 與

CART[11]所得到的分類錯誤率。 

Cr0

(1~36)

Cr3

(1,3,4,5,8,12,17,

31,36)

Cr2

(6,9,10,11,18,19

,20,21,22,23,24,

25,26,27,28,29,

30)

Cr1

(2,7,13,14,15,16

,32,33,34,35)

LC7

(4,5,8)

LC8

(12,36)

LC4

(6,9,10,11,19,20,

21,22,23,24,25, 

26,27,28,29,30)

LC3  (18)

k6

k6

k6

k7

k7

k8

k8

LC2

(7,14,15,16

,32,34,35)

LC6

(3,17,31)

k8

LC5  (1)
k8

LC1

(2,13,33)
k8

k8

 

圖 10. 36 個配方的群集分割樹 

表 2. 36 個配方的分類錯誤率 

Classification error rate(%) Classification error rate (%) 
Class 

FCDT CART See5 
Class 

FCDT CART See5 

1 0 0 0 19 0 0.75 0.67 

2 0 0 0 20 0 0.67 0 

3 0 0.1 0 21 0 0 0.5 

4 0.1 0.1 0.2 22 0 0 0 

5 0.22 0.22 0.22 23 0 0 0 

6 0 0 0.2 24 0 0.5 0 

7 0 0 0 25 0 0 0 

8 0.33 0.4 0 26 0 0 0 

9 0.33 0.2 0.33 27 0 0 0 

10 0 0 0 28 0 0 0 

11 0 0 0 29 0 0 0 

12 0 1.0 0 30 0 0 0 

13 0 0 0 31 0 0 0 

14 0.13 0 0.13 32 0 1.67 0 

15 0.1 0 0.3 33 0 0 0 

16 0 0.67 0 34 0 0 0.18 

17 0 0.13 0 35 0 0.18 0 

18 0 0.2 0 36 0.29 0 0.029 

 

從表 2 可看出，FCDT 的最大分類錯誤率為

0.33%，另外所得到的 10 重交疊驗證的分類錯

誤率總和，以及所花費的訓練時間如表 3 所

示。從表中可以發現 FCDT 的平均分類錯誤率

總和為 1.5%，而 See5 和 CART 的平均分類錯

誤率總和分別為 6.79% 與 3.02%。此外，FCDT

所需的訓練時間比 See5 與 CART 還要少，

標示在表 3 的第二列中。這顯示 FCDT 不但在

分類錯誤率總和上比 See5 與 CART 還低，且

花費更少的訓練時間。 

(2) (4) 



表 3. 訓練時間與 10 重交疊驗證分類錯誤率 

 FCDT CART See5 

訓練時間 (sec) 10.965 34.375 20.512 

10 重交疊驗證分類錯誤率總和(%) 1.5 6.79 3.02 

5. 結論結論結論結論 

在本文中提出的模糊群集決策樹(FCDT)

可用於解決較多類別和連續性質屬性的資料

分類問題上。這個技術可以有效地降低終端群

集分類的計算複雜度，因此非常適合做為 C4.5

的預先處理步驟。並且我們也將此技術實際套

用在離子植入機的錯誤偵測上，測試結果顯示

所提出的 FCDT 比 CART 和 See5 具有更高的

分類正確性，同時節省了更多的訓練時間。 
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