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Introduccion;

El desarrollo de instrumentos cientificos que pretenden ser utilizados en el
espacio, exige cada vez mas capacidad para almacenar datos como son: datos
cientificos recopilados y registros de mision. Ademas, estos instrumentos estan
expuestos a entornos extremos durante periodos de tiempo mas o0 menos
prolongados, lo que los hace susceptibles de fallas debido principalmente, a la
radiacion ionizante. Usualmente, se utilizan componentes RAD-Hard (definidos
como los componentes resistentes al dafio o mal funcionamiento causados por los
altos niveles de radiacion ionizante), para mitigar estos efectos, con el consiguiente
impacto en el costo. Por lo tanto, para aplicaciones especificas y/o para misiones
los nanosatélites cuyos presupuestos tienden a restringirse en gran medida, el uso
de componentes comerciales, podria convertirse en una alternativa viable, aunque
con la salvedad de su menor resistencia a la radiacion. En tales casos, es
fundamental validar experimentalmente el uso de esos componentes, para la mision
en particular. Esto es especialmente cierto, para aquellos componentes que son
criticos, para la mision (por ejemplo, componentes de puntos de falla Unicos), como
lo son las memorias que almacenan el firmware del satélite. El propdsito de este
informe, es evaluar las memorias comerciales off-the-shelf (en sus siglas en inglés
COTS) contra el dafio, debido a la TID (denominada como Total lonization Dose por
sus siglas en inglés) en orbitas LEO, especificamente, para el almacenamiento no
volatil del firmware. Se estima, que las memorias flash NOR, debido a su acceso
aleatorio, garantia de retencion y resistencia, para cada bit, son las mas adecuadas,
para esta tarea. Adicionalmente, las memorias flash NOR fabricadas por el Cypress
gue es una marca comercial poseen la tecnologia MirrorBit, que implementa dos
bits por celda, lo que permite tener una memoria NOR-FLASH de mayor densidad,
haciendo que su tipo sea cada vez mas atractiva, para la aplicacién espacial.

El progreso alcanzado en la investigacion cientifica, particularmente en el
campo espacial de exploracion, requiere el uso de mas poderosas plataformas
informaticas integradas, que sean capaces del procesamiento intensivo de datos,
para lograr el proceso de todo los datos recolectados. Hoy en dia, los problemas
gue implican una gran cantidad de datos del procesamiento se resuelven con el uso
de Field Programmable Gate Arrays (FPGA). Sin embargo, debido a la naturaleza
volétil de algunas familias FPGA, el uso de un elemento de almacenamiento externo
es necesario, para mantener una copia del firmware del FPGA.

Por lo tanto, el uso de memorias no volatiles es obligatorio, para esas
aplicaciones. Ademas, los dispositivos electrénicos que integran un sistema a
menudo estan integrados en entornos agresivos, tales como variaciones extremas



de temperatura, alto vacio, interacciéon con particulas de alta energia SEE (Single
Event Effect), TID (Total lonization Dose), entre otros. Debido a ello, partes
electrénicas progresivamente se degradan con el tiempo. El ambiente de radiacion,
al que una nave espacial esta expuesta, depende de la orbita y de las condiciones
climaticas espaciales bajo las cuales operard; y, es este entorno, modulado por el
blindaje de los elementos estructurales que rodean el componente, lo que hara
determinar la exposicion a la radiacion efectiva. Para una LEO (Low Earth Orbit),
hay dos tipos de radiacidén espacial: el ambiente de radiacion transitoria, galactica
con rayos cosmicos y particulas emitidas durante eventos solares y la radiacion
magnetosférica atrapada como son todas las particulas que estan atrapados por el
campo magnético de la tierra como el Van Allen Cinturones de radiacion.

Las memorias flash son memorias no volatiles, es decir, que son capaces de
retener informacién si la fuente de alimentacion esta de prendida a apagada. Esto,
los hace adecuados, para mantener datos criticos durante el modo operativo fuera
del sistema o para la utilizacion en sistemas que puede presentar la corrupcién de
datos durante la operacion y la necesidad de una copia de seguridad confiable. La
estructura de las memorias flash es una matriz de celdas apiladas. Dependiendo de
como se organizan las células internamente, es posible, distinguir entre memorias
NAND y NOR Flash. Las memorias flash NOR emplean una arquitectura de matriz
paralela donde se puede acceder a cada celda a través de un contacto, para que
cada bit se puede leer o escribir individualmente. Las memorias flash NAND, por
otro lado, se organizan en serie en grupos de células. No hay contactos, para
seleccionar celdas individualmente; es decir, solo se puede acceder a grupos de
celdas. Los dispositivos flash NOR se utilizan para el almacenamiento de codigo y
en situaciones donde, para los datos aleatorios, el acceso es importante. Ademas,
los fabricantes garantizan que cada bit cumple con las especificaciones de retencion
y resistencia. Alternativamente, las memorias flash NAND estdn enfocadas al
mercado, donde la densidad (alta capacidad de almacenamiento) y el acceso en
serie son los Pardmetros clave. Hay tres mecanismos responsables fisicamente de
los cambios Vth inducidos por la TID. Estos son:

¢ Inyeccion de carga
e Captura de carga.
e Fotoemision.

La TID es el efecto de la radiacion acumulada en un componente dado y
depende de la cantidad de energia depositada en una masa dada de material que
crea pares de cargas ionizadas.

Basado en LEO (Low Earth Orbit), los principales contribuyentes de dosis son:

e Electrones.
e Alta energia.



e Protones.
e Rayos Gamma.

Diferentes particulas de la misma energia, depositaran diferentes cantidades
de energia, por unidad de material atravesado. Por lo tanto, las contribuciones, de
diferentes especies de la TID (Total lonization Dose), se deben calcular por
separado y sumar con posterioridad, para obtener la cantidad total de rads
correspondiente a la TID (Total lonization Dose) resultante (1 rad = 100 ergs por
gramo de material irradiado). Para calcular la TID (Total lonization Dose) que
recibira el dispositivo bajo prueba, es necesario simular la mision con sus
parametros orbitales asociados. Asumimos, una Orbita circular con una inclinacion
equivalente a la Estacién Espacial Internacional, pero con altitudes variables dentro
del rango LEO (Low Earth Orbit), para una mision tipica de 1 afio, consistente con
muchas aplicaciones nano-satelitales. En la siguiente tabla, se resumen los
parametros orbitales correspondientes.

Parametros Valores
Duracién de la medicién en afios 1 afo
Rango de altitud en Km 165, 400, 500, 600, 1000, 2000
Inclinacién en grados 51.6°

Se afirma por los productores de la mayoria de los componentes COTS que
pueden soportar aproximadamente 100 Krad, un valor que esta por debajo de
cualquier valor de interés, por lo tanto, es extremadamente importante probar el
dispositivo.



Objetivo

El propésito de este informe, es evaluar las memorias comerciales off-the-
shelf (en sus siglas en inglés COTS) contra el dafio, debido a la TID (denominada
como Total lonization Dose por sus siglas en inglés) en orbitas LEO (Low Earth
Orbit), especificamente, para el almacenamiento no volatil del firmware.

Problema

La tarjeta NOR-FLASH nunca se ha usado, para fines espaciales, por lo que
tenemos que verificar cuanto resiste la memoria sometida a la TID (Total lonization
Dose). Ello es asi, porque el tipo de memorias que vamos a emplear, para integrar
en nuestro instrumento espacial, al ser creadas con fines comerciales, no se conoce
cuanta radiacion pueden soportar, pues no estan validadas, para funcionar en
ambientes extremos, como el espacial, por lo que, para que este dispositivo pueda
ser utilizado en un instrumento que sera enviado al espacio, como una alternativa
de menor costo, es necesario probar, hasta qué punto pueden soportar las
condiciones del mismo.

Hipodtesis

Al verificar las especificaciones de las memorias por parte del proveedor, se
dice, que la memoria NOR-FLASH puede llegar hasta los 100 Krads. Entonces, se
espera que la memoria sirva hasta los 150 Krads por maximo.



Teoria

El tiempo de supervivencia se define como el tiempo transcurrido desde la
entrada al estudio o estado inicial, hasta el estado final o el tiempo que transcurre
hasta la ocurrencia del evento de interés.

En especifico tenemos que un ejemplo de tiempo de falla incluye el tiempo de
vida de componentes en confiabilidad, que en este caso es la memoria NOR-FLASH
y la idea es, que esté en orbita baja, con una duracion de al menos un afio ahi.

Un modelo de supervivencia es caracterizado por variables aleatorias no
negativas, de modo que la variable aleatoria T sera tomada para denotar el tiempo
de falla o también llamado tiempo de supervivencia.

Dado que es una variable aleatoria sabemos que T es positiva 0 no negativa.
Esta puede ser caracterizada por cualquiera de estas 3 funciones bésicas:

e Funcion de supervivencia.
e Funcion de Riesgo.
e Funcion de densidad de probabilidad.

Estas funciones son matematicamente equivalentes. Describamos un poco
cada una de ellas:

Funcion de Supervivencia.

Se denota por S(t). Esta funcién, representa la probabilidad de que un sujeto en
estudio no experimente el evento de interés (sobreviva) antes de un momento dado,
por tanto, es T una variable aleatoria no negativa (de tiempo de falla), con funcién
de distribucion F(t) y funcion de densidad de probabilidad f(t).

S(t) = P(T>t) que es igual a la probabilidad de que alguien o algo sobreviva mas
alla de t.

Se puede ver de otra forma:
S(t) =1-F(@)
=1-P(T<t)
=1 — P(un individuo falle antes del tiempot o ent)

Por lo tanto S(t) es una funcién no creciente tal que S(0) =1y tlim Sit)=0



Cuando T es una variable aleatoria con funcién de densidad, la funcién de
supervivencia es la integral de la funcion de densidad de probabilidad, como se
muestra a continuacion:

S(t) = P(T>t) = [, f(t)dt
La funcién de supervivencia, para una variable aleatoria discreta T esta dada por

S(t) = P(T>t) = Xt jse f (&) = f(t) = P(T = 1))

Funcion de densidad.

Una funcion f tal que P(T e A) = [, f(t)dt v AeBkr

Se define asi:

ds
f(t) = - =2

Funcion de Riesgo.

La funcion de riesgo, del tiempo de supervivencia T, da la tasa de falla
condicional. Esta se define como la probabilidad de falla durante un intervalo de
tiempo muy pequefio, suponiendo que el sujeto de estudio ha sobrevivido hasta el
inicio del intervalo, o el limite de probabilidad de que un sujeto falle en un intervalo
muy corto, t at + At dado que el individuo ha sobrevivido hasta el tiempo t.

La funcion de riesgo se define como:

. P(tsT<t+ At|t<sT
h(t) = lim £ |t=T)
At —>0% At

Si T es una variable continua, entonces
_fO_-s®_ _4d
h(t) = SO - S© dtlogS(t)

Una funcién relacionada se define como la funcion de riesgo acumulado dada por

H®) = [ h(w)du = - In(S(t))
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La funcion de riesgo, también es conocida como tasa instantdnea de
mortalidad, fuerza de mortalidad, tasa de mortalidad condicional, tasa de falla de
edad especifica y demas nombres relacionados con el tema que se esté tratando y
la interpretacion que se tenga dentro de éste.

La funcién de riesgo, describe la forma en que cambia la tasa instantanea de la
ocurrencia de un evento de interés, al paso del tiempo; vy, la Unica restriccion, para
esta funcion es que tiene que ser no negativa, es decir h(t)=0. La funcién de riesgo
puede crecer, decrecer, permanecer constante o tener un proceso mas complicado.

En el caso discreto, se define la funciébn de riesgo, para los valores tj y
proporciona la probabilidad condicional de falla al tiempo t = tj, dado que el individuo
estaba vivo antes de tj, por lo tanto se tiene que:

h(t) = P(T = | T=t)

_ P(T=tj)
T P(T=tj

IG))
S(ti-)

Donde tj- corresponde a un instante antes de tj y por tanto
P(T=2t) = 1 — P(T<t) = S(t-) # S(tj) en el caso discreto.

Haciendo un poco de algebra y desarrollando lo anterior, podemos llegar a que

— S(tj)
S(t) = HthtS(Til)

Y en el caso discreto

H(t) = X¢j<e[1 — h(t))]

Algunas equivalencias
f(t) = h(t)S(t)

_f@®
h(t) = SO

Supongamos que se tiene una muestra de tiempos de supervivencia donde
ninguna de las observaciones esta censurada. La funcién de supervivencia S(t) es
la probabilidad de que un individuo sobreviva un tiempo mayor o igual a t.
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Esta funcién puede ser estimada por la funcion de supervivencia empirica dada
por:

S(t) _ Numero de individuos que sobreviven mas allade t
Numero total de individuos en el conjunto de datos

Equivalentemente S(t) = 1 — F(t) donde F(t) es la funcion de distribucion
empirica, la cual es el numero de individuos que han fallado al tiempo t entre el
numero total de individuos.

La funcién de supervivencia estimada S(t) es considerada constante entre 2
tiempos de falla adyacentes, por lo que la grafica de S(t) es una funcién escalonada
gue decrece inmediatamente después de cada tiempo de supervivencia.

Estimador de Kaplan-Meier

El estimador de Kaplan-Meier corresponde a una funcion no decreciente con
saltos en los puntos en los que se registra el evento. Cuando no hay censura en la
muestra, el estimador se reduce a la funcion de supervivencia empirica, que en cada
valor de tiempo devuelve la proporcion de individuos de la muestra que permanecen
en riesgo. A partir de este estimador, es posible construir un estimador de la funcién
de densidad, considerando los incrementos del estimador de la funcion de
supervivencia estimada.

Sea S(t) la funcion de supervivencia de una determinada poblacion, es decir,
la probabilidad de que uno de sus integrantes viva mas alla de un tiempo t. Para
una muestra de esta poblacion de tamafio N, sean

hstestz3<... <t

los tiempos que ocurren hasta la muerte todos ellos. Entonces, para cada t, se
define:

El estimador de Kaplan—Meier de S(t) es el siguiente:

S(t) = [Tei<e m;-dl

ni

Dénde:
o di, el nimero de muertes en el momento ti y

e nj, el numero de sujetosen riesgo justo antes det. De no haber
censura, nies el numero de supervivientes inmediatamente antes del
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momento ti. S6lo se observan los sujetos vivos que no se han caido del
estudio en el momento en que ocurre una muerte.

Relacion entre S(t) y h(t):

e S(t) se enfoca en la no ocurrencia del evento, mientras que h(t) en la
ocurrencia.

e h(t) esta condicionada.

e S(t) es una probabilidad, mientras que h(t), es una “densidad de probabilidad”
por unidad de tiempo.

e Ello hace mas intuitivo el manejo de S(t).

e Sin embargo, ambas funciones estan relacionadas y dada una de ellas se
puede obtener la otra.

Metodologia de Las Pruebas de Radiacion:

El presente trabajo, pretende demostrar, que tan confiable es emplear un
componente comercial COTS (memoria FLASH), para almacenar datos de un
dispositivo reconfigurable (FPGA). El desarrollo de la investigacion consiste en la
experimentacion con radiacion total o parcialmente absorbida por el material
objetivo, efecto acumulativo en el tiempo, que se conoce como Dosis lonizante Total
(TID) y se expresa normalmente en unidades de Rad. Se simularon las dosis de
radiacion totales que puede absorber un dispositivo electronico a diferentes alturas
dentro de una 6rbita LEO. Las simulaciones se efectuaron tomando en cuenta una
mision de un afio, como ya se expuso anteriormente.

El dispositivo seleccionado es la memoria S25FL216K NOR-FLASH de 16 Mbit
organizada en 8192 paginas programables de 256 bytes cada una, que forma parte
de la familia de FL-S QSPI de Cypress. Por lo tanto, se espera que los resultados
experimentales actuales de la memoria S25FL216K puedan extenderse a toda esa
familia de memorias NOR-FLASH.

En el caso de nuestro experimento tenemos solamente 3 memorias por probar,
por lo que trataremos de hacer el analisis por paginas, para poder determinar hasta
gué punto es la primera falla.
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Rango de Dosis de Radiacion:

Se hicieron 2 pruebas, la primera se va a ir en un rango de 10 KRad hasta que
falle por primera vez la memoria, se define una falla en el experimento cuando al
ser leida una vez radiada comienzan a aparecer el total de errores por pagina; la
segunda prueba, se tomara alrededor del intervalo del valor del que fall6 el
dispositivo en la primera prueba, haciéndolo mas fino y asi poder probar las 2
memorias restantes.

La prueba se realiz6 en el Instituto de Ciencias Nucleares (ICN) de la
Universidad Nacional Autonoma de México (UNAM). El ICN tiene una instalacion
capaz de realizar pruebas de irradiacién. La instalacion incluye un irradiador
Gammabeam 651PT cargado con Cobalto-60 y un Gammacell-3000 cargado con
Cs-137 (radiocaesium). Los dispositivos bajo prueba se irradiaron hasta su primera
falla.

Con los datos obtenidos tanto en la parte de simulacién y experimental se
efectu6 el analisis estadistico de supervivencia, obteniendo resultados de
confiabilidad de uso.

Una PCB (tarjeta) dedicada fue diseflada, para acelerar la prueba de las
memorias. Cada PCB tiene 3 memorias flash. Esta PCB es la muestra que en
realidad se irradia. Después de la irradiacion, la PCB se puede conectar
rapidamente a un FPGA basado sistema digital de adquisicibn de datos, para
verificar la integridad de las paginas individuales.

ESCC 22900 estandar que especifica que:

e Se seleccionara una muestra minima de 3 dispositivos a tratar al azar de un
lote Unico.

e El intervalo de tiempo, desde la finalizacion de una exposicion al comienzo
de la medicion de los parametros, sera una maximo de 1 hora.

e Elintervalo de tiempo, desde la finalizacién de una exposicién al comienzo
de la préxima exposicion, serd como maximo de 2 horas.

Esto se combina, con el hecho de que, la irradiacion puede solo ser realizada
por un técnico certificado internacionalmente, que solo puede trabajar hasta 8 horas
por dia. Por lo tanto, todo el proceso de irradiacion y prueba de cada lote de tres
memorias, que se sigue en los siguientes pasos de irradiacion hasta completar la
falla de cada memoria en un dado PCB, debe acomodarse en un solo turno. No
podemos asegurar que los recuerdos pertenecen al mismo lote de produccion, pero
todos tienen el mismo codigo de fecha (713JJ003D), que garantiza el mismo afio,
semana laboral y ubicacion de la produccion.
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La siguiente figura [Figura 1] muestra el sistema de configuracion de medicion
principal.

Figura 1 Imagen de pruebas de radiacion

En dicha imagen podemos observar el [1] es la FPGA que va conectada a la
computadora [3]. La memoria NOR-Flash [2] que una vez radiada se conecta a la
FPGA para poder ser leida y a su vez guardar la cantidad de errores por dosis de
radiacion. Por dltimo tenemos el contenedor [4] que era sumamente importante
puesto que ahi se colocaba la memoria y se metia al irradiador.

Para optimizar el proceso, una medida de exploracion se realizé por primera
vez sobre un lote de control independiente de 3 memorias. A partir de estas
mediciones, una irradiacion rango de prueba, para los DUT que abarca desde 50
Krad hasta 250 Krad en pasos de 10 Krad, fue seleccionado. EI Gammabeam
651PT irradiador se utilizd, para la irradiacion inicial de 50 Krad y entonces, la
irradiacion continué en el Gammacell-3000 desde 50 Krad hasta que todas las
memorias en cada PCB tuvieran su primera falla, que corresponde en todos los
casos, a un TID maximo de 250 Krad.

La radiacién se realizd a pasos incrementales de 10 Krad. Después de cada
paso de irradiacién, cada memoria flash en una PCB fue borrado, escrito con datos
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conocidos y posteriormente leido en busca de errores, la irradiacién continu6 hasta
gue el registro interno de cada memoria se volvié inaccesible.

Andlisis de Supervivencia

Se obtuvo el Estimador Kaplan Meier, para las 3 memorias, que se pasa a
exponer:

Memoria 1

> summary(ajustes)
call: survfit(formula = Surv(pfallaS, status5) ~ 1)

time n.risk n.event survival std.err lTower 95% CI upper 95% CI

90000 8192 2 0.999756 0.000173 0.999418 1.00000
100000 8190 5 0.999146 0.000323 0.998513 0.99978
110000 8185 50 0.993042 0.000918 0.991244 0.99484
120000 8135 268 0.960327 0.002157 0.956110 0.96456
130000 7867 416 0.909546 0.003169 0.903356 0.91578
140000 7451 1321 0.748291 0.004795 0.738952 0.75775
150000 6130 2355 0.460815 0.005507 0.450147 0.47174
160000 3775 2297 0.180420 0.004249 0.172282 0.18894
170000 1478 1270 0.025391 0.001738 0.022203 0.02904
180000 208 201 0.000854 0.000323 0.000407 0.00179
190000 7 7 0.000000 NaN NA NA

Se puede ver, que de acuerdo a la definicion del Estimador Kaplan Meier
tenemos que el n.risk comienza con 8192 y va disminuyendo conforme al n.event y
hacemos la resta conforme la definicién.

Cada fila muestra: los valores del tiempo (“time”); el numero de paginas a
riesgo en ese momento. Es decir, que han llegado, vivos y seguidos, a este tiempo
(“n.risk”); el numero que padecen el evento en ese instante (“n.event’); la
supervivencia o0 proporcion de paginas vivas, tras ese instante (probabilidad de
sobrevivir al instante t); su error estandar y su intervalo de confianza del 95%.
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call: survfit(formula = Surv(pfalla2, status2)

Memoria 2

time n.risk n.event survival

90000
100000
110000
120000
130000
140000
150000
160000
170000
180000
190000
200000
210000
220000

8192
8191
8178
8167
7964
7808
7548
6929
5351
3294
1659
537
131
11

1

13
11
203
156
260
619
1578
2057
1635
1122
406
120
11

> summar:;/(-aj|;s_'éé3)_w
call: survfit(formula = Surv(pfalla3, status3) ~ 1)

std.err
0.99988 0.000122
0.99829 0.000456
0.99695 0.000609
0.97217 0.001817
0.95312 0.002335
0.92139 0.002974
0.84583 0.003990
0.65320 0.005259
0.40210 0.005417
0.20251 0.004440
0.06555 0.002734
0.01599 0.001386
0.00134 0.000405
0.00000 NaN
Memoria 3

o

time n.risk n.event survival

90000
100000
110000
130000
140000
150000
160000
170000
180000
190000
200000
210000

8192
8188
8187
8186
8138
7905
7099
5231
2282
562
68

3

14

1)

Tower 95% CI upper 95% CI

.999639
.997397
.995755
.968612
. 948559
.915577
.838041
.642973
.391621
.193997
.060406
.013493
.000744

NA

COO0OO0OO0OO0OO0O0OO0OCOOO0O

.00000
.99919
.99814
.97574
=95771
<92723
.85368
.66359
.41286
.21141
.07114
.01895
.00242

NA

(=NeNeolleNoNoleNeNeNoNoNoN

std.err Tower 95% CI upper 95% CI
4 0.999512 0.000244

1 0.999390 0.000273

1 0.999268 0.000299

48 0.993408 0.000894
233 0.964966 0.002031
806 0.866577 0.003757
1868 0.638550 0.005308
2949 0.278564 0.004953
1720 0.068604 0.002793
494 0.008301 0.001002
65 0.000366 0.000211

3 0.000000

NaN

0.999033
0.998855
0.998682
0.991657
0.960992
0.859245
0.628231
0.269024
0.063342
0.006551
0.000118

NA

0.99999
0.99992
0.99985
0.99516
0.96896
0.87397
0.64904
0.28844
0.07430
0.01052
0.00114

NA
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En ambos casos, en la Memoria 2 y en la Memoria 3 tenemos un cambio y no
va disminuyendo al 100%, por lo que una hipétesis puede ser, que va fluctuando
entre los errores y aunque se encuentra errada la Memoria, se vuelve a poner sin

errores, ya que hicimos 5 lecturas por Memoria y eso puede ser la razon.

Analizandolo de otra manera hicimos las tablas de vida para llegar a la conclusiéon
de que es lo mismo hacerlo tanto en tablas de vida como hacerlo por el Estimador
Kaplan Meier. Se presentan las siguientes tablas:

MEMORIA 1
X ax Ix dx
rads Total de vivos | Supervivencia Numero de muertos

90000 8192 1

100000 8190 0.999755859

110000 8185 0.999145508 50
120000 8135 0.993041992 268
130000 7867 0.960327148 416
140000 7451 0.909545898 1321
150000 6130 0.748291016 2355
160000 3775 0.46081543 2297
170000 1478 0.180419922 1270
180000 208 0.025390625 201
190000 7 0.000854492 7

MEMORIA 2
X ax Ix dx
rads Total de vivos | Supervivencia Numero de muertos

90000 8192 1 1
100000 8191 0.99987793 13
110000 8178 0.998291016 11
120000 8167 0.996948242 203
130000 7964 0.972167969 156
140000 7808 0.953125 260
150000 7548 0.921386719 619
160000 6929 0.845825195 1578
170000 5351 0.653198242 2057
180000 3294 0.402099609 1635
190000 1659 0.202514648 1122
200000 537 0.065551758 406
210000 131 0.015991211 120
220000 11 0.001342773 11
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MEMORIA 3

X ax Ix dx
rads Total de vivos | Supervivencia Numero de muertos

90000 8192 1 4
100000 8188 0.999511719

110000 8187 0.999389648

130000 8186 0.999267578 48
140000 8138 0.993408203 233
150000 7905 0.96496582 806
160000 7099 0.866577148 1868
170000 5231 0.638549805 2949
180000 2282 0.278564453 1720
190000 562 0.068603516 494
200000 68 0.008300781 65
210000 3 0.000366211 3

Como podemos ver comparando los resultados del Estimador Kaplan Meier y

los de las Tablas de Vida podemos observar que son los mismos resultados asi que
optamos por hacerlo con el Estimador Kaplan Meier.

Ahora tenemos las graficas del Estimador Kaplan Meier:
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Estimador Kaplan-Meier: Simulaciones Memeoria 1
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Figura 2 Estimador Kaplan Meier Memorial
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Estimador Kaplan-Meier: Simulaciones Memoria 2
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Figura 3 Estimador Kaplan Meier Memoria 2

Estimador Kaplan-Meier: Simulaciones Memoria 3
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Figura 4 Estimador Kaplan Meier Memoria 3

En un estricto sentido, podemos ver los saltos que dan por aquella fluctuaciéon
gue hay en el estimador, pero también podemos apreciar que las memorias duran
mucho mas de lo que esperamos. Aunque aun no podemos concluir nada, con estas
graficas podemos ver que se pasan del valor estimado.

Calculamos la mediana, que no requiere conocer el tiempo de supervivencia de
todos los pacientes y que se estima con el percentil 50 de la distribucion, que
corresponde al primer tiempo, con una proporcién de supervivencia (probabilidad
acumulada de supervivencia), igual o inferior a 0.5: so6lo se trata de proyectar la
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probabilidad de supervivencia del 0.5 sobre la curva y comprobar a qué tiempo le
corresponde.

La cual es la siguiente:

Memoria 1 Memoria 2 Memoria 3
Mediana= 150000 Mediana= 170000 Mediana= 170000

Al comparar las medianas podemos considerar, que la primer memoria es de
150 Krads y las otras 2 Memorias (memoria 2 y memoria 3) es de 170 Krads.

Lo siguiente que hicimos, fue obtener la funcion de Riesgo de cada memoria
gue es la probabilidad de que a un individuo que esta siendo observado en el tiempo
t le suceda el evento de interés, en ese preciso momento.

» Eltérmino hazard corresponde a una tasa instantanea, que conceptualmente
sélo requiere una duracion de tiempo infinitesimal.

+ Esla probabilidad condicional de presentar el evento en el siguiente instante
de tiempo, con la condicion de que no se haya presentado antes del inicio de
ese instante.

+ Se calcula simplemente dividiendo los sucesos ocurridos en ese instante
entre el total de sujetos en riesgo.

Aqui mostramos las siguientes graficas:

Funcion de Riesgo: Memoria 1
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Figura 5 Funcion de Riesgo Memoria 1
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Figura 6 Funcion de Riesgo Memoria 2
Funcion de Riesgo: Memoria 3
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Figura 7 Funcion de Riesgo Memoria 3
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Podemos ver, que tenemos una funcién que crece después de los 100 Krads

y que en la Memoria 1 y Memoria 3 al final decae.

obtuvimos las Funciones de Riesgo Acumulado con sus

correspondientes intervalos de Confianza, mismas que se definen cémo:

La funcion de Riesgo Acumulado consiste en la suma de h(t) y se utiliza, para

ver qué tanto se acumula el Riesgo en una funcién continua.

H(t)

Funcién de riesgo acumulado Memoria 1

T

T T T
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Figura 8 Funcidn de Riesgo Acumulado Memoria 1

Funcion de riesgo acumulado Memoria 2
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Figura 9 Funcidn de Riesgo Acumulado Memoria 2
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Funcién de riesgo acumulado Memoria 3
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Figura 10 Funcidn de Riesgo Acumulado Memoria 3

Una vez mas podemos observar que el Riesgo comienza a partir de los 100
Krads.

Después de hacer el andlisis empirico comenzamos el Ajuste de Curvas, para
estimar cual es la mejor distribucion que se acomoda.

Iniciamos entonces, el histograma con la funcion de Densidad probando con
las diferentes distribuciones que mencionamos anteriormente.
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Figura 11 Densidad Loglogistica Memoria 1
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Figura 12 Densidad Lognormal Memoria 1
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Figura 13 Densidad Logistica Memoria 1
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Figura 14 Densidad Normal Memoria 1
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Figura 15 Densidad Exponencial Memoria 1
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Figura 17 Densidad LogNormal Memoria 2
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Figura 18 Densidad Logistica Memoria 2
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Figura 19 Densidad Normal Memoria 2
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Figura 20 Densidad Exponencial Memoria 2
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Figura 21 Densidad Loglogistica Memoria 3
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Figura 22 Densidad LogNormal Memoria 3
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Figura 23 Densidad Logistica Memoria 3
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Figura 24 Densidad Normal Memoria 3
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Figura 25 Densidad Exponencial Memoria 3

Una vez mas mostramos el Estimador Kaplan Meier, pero ahora tratando de ajustar
la curva conforme a éste, lo cual nos da los siguientes resultados:
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Figura 26 Ajuste de Curvas K-M Log-normal Memoria 1

32



Estimador Kaplan-Meier: Ajuste de Curvas Logistica Memoria 1
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Figura 27 Ajuste de Curvas K-M Logistica Memoria 1
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Figura 28 Ajuste de Curvas K-M Normal Memoria 1
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Figura 30 Ajuste de Curvas K-M Loglogistica Memoria 2
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Figura 31 Ajuste de Curvas K-M Lognormal Memoria 2
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Figura 32 Ajuste de Curvas K-M Logistica Memoria 2
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Figura 33 Ajuste de Curvas K-M Normal Memoria 2
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Figura 34 Ajuste de Curvas K-M Exponencial Memoria 2

Memoria 3
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Figura 35 Ajuste de Curvas K-M Exponencial Memoria 3
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Figura 36 Ajuste de Curvas K-M Loglogistica Memoria 3
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Figura 37 Ajuste de Curvas K-M Lognormal Memoria 3

Estimador Kaplan-Meier: Ajuste de Curvas Logistica Memoria 3
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Figura 38 Ajuste de Curvas K-M Logistica Memoria 3
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Estimador Kaplan-Meier: Ajuste de Curvas Normal Memoria 3
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Figura 39 Ajuste de Curvas K-M Normal Memoria 3

Haciendo el Estimador Kaplan Meier, con el ajuste de curvas, no podemos concluir
nada ya que varias distribuciones pueden ser las adecuadas, por lo que seguimos
sin estar seguros de qué distribucion es la adecuada.

Obtuvimos los parametros deseados de cada distribucion, para después hacer una
prueba de hipdtesis y finalmente hacer el QQ-Plot y con ello, definir la mejor
distribucion.

Distribucion Memoria Parametro 1 Parametro 2
Log-normal 1 11.93261 0.09189883

2 12.03915 0.112227

3 12.02997 0.0784376
Logistica 1 153392.8 7640.554

2 171069.6 10002.2

3 168514.6 6875.109
Log-logistica 1 153122.8 19.70785

2 170682 16.69015

3 168323.6 24.23505
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Normal 1 152775.9 13559.03
2 170283.2 18163.83
3 168167.7 12279.29
Exponencial 1 6545536
2 587257
3 5946444
AlIC

El criterio de informacién de AIC es una medida de la bondad de ajuste de
un modelo estadistico. Se puede decir que describe la relacion entre el sesgo
y varianza en la construccion del modelo, o hablando de manera general acerca
de la exactitud y complejidad del modelo.

El AIC no es una prueba del modelo en el sentido de prueba de hipétesis.
Mas bien, proporciona un medio, para la comparacion entre los modelos de una
herramienta, para la seleccion del modelo. Dado un conjunto de datos, varios
modelos candidatos pueden ser clasificados de acuerdo a su AIC, con el
modelo que tiene el minimo AIC es la mejor.

En el caso general, el AIC es AIC = 2k — 2In(L) donde k es el nimero de
parametros en el modelo estadistico, y L es el maximo valor de la funcién de
verosimilitud para el modelo estimado.

Por lo tanto el AIC mide la bondad de ajuste a partir de la maxima
verosimilitud del modelo, y la complejidad a partir del nimero de parametros.

De acuerdo a esto obtuvimos qué modelo es mejor dependiendo del AIC.
Saélo hicimos la comparacion de los modelos que se estaban adecuando mas
de acuerdo a nuestro andlisis anterior, por lo que sacamos de la distribucion
Log-Logistica, Log-normal y la Weibull. Estos son los resultados:

Log-logistica

Memoria 1 Memoria 2 Memoria 3
Log-likehood: Log-likehood: Log-likehood:
-89708.04 -92040.69 -88802.33
AIC: 179420.1 AIC: 184085.4 AIC: 177708.7
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Log-normal

Memoria 1 Memoria 2 Memoria 3
Log-likehood: Log-likehood: Log-likehood:
-89821.02 -92330.86 -88936.89
AIC: 179646 AIC: 184665.7 AIC: 177877.8
QQ-PLOT

El QQ-Plot es un grafico Cuantil-Cuantil que permite observar, qué tan cerca esta la
distribucion de un conjunto de datos a alguna distribucion ideal o comparar la
distribucion de dos conjuntos de datos.

La funcion qgplot(x, y, plot=T) grafica las funciones quantile de una muestra vs. la

de la otra.
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Principales alejamientos respecto de la distribucion Normal
que pueden visualizarse en un grafico cuantil- cuantil
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Figura 40 Diferentes alejamientos de QQ-Plot

Ahora, para finalizar haremos el QQ-Plot de las 3 Memorias, para concluir qué
distribucion es la que més se apega a nuestro Ajuste de Curvas:

Memoria 1
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Paréametros de Logistica Parametros de LogNormal
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Figura 41 QQ-Plot Lognormal Memoria 1
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Figura 43 QQ-Plot Loglogistica Memoria 1
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Parametros de Normal
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Figura 44 QQ-Plot Normal Memoria 1
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Figura 45 QQ-Plot Exponencial Memoria 1
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Parametros de LogNormal
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Figura 46 QQ-Plot LogNormal Memoria 2
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Parametros de Logistica
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Figura 47 QQ-Plot Logistica Memoria 2

Q-Q Plot Loglogistica de Memoria 2

P

T T T
2 0 2

norm quantiles

Figura 48 QQ-Plot Loglogistica Memoria 2
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Parametros de Normal
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Figura 49 QQ-Plot Normal Memoria 2
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Parametros de LogMormal
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Figura 51 QQ-Plot Lognormal Memoria 3
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Pardmetros de Logistica
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Figura 53 QQ-Plot Loglogistica Memoria 3
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Q-Q Plot Normal de Memoria 3
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Figura 54 QQ-Plot Normal Memoria 3
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Figura 55 QQ-Plot Exponencial Memoria 3

MODELO CORRECTO

A continuacion pongo el modelo que mas se ajusta y que se eligié como el favorito
para este analisis:
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Density

1.0e-05 2 0e-05

0.0e+00

Distribucién Memoria Parametro 1 Parametro 2
1 13.14391 158762.3
2 10.85147 178138.2
Weibull
3 15.06343 173735.7
TOTAL 13.01960333 170212.067

Histograma de Densidad Weibull de Memoria 1
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Figura 57 Densidad Weibull Memoria 2

Histograma de Densidad Weibull de Memoria 3
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Figura 58 Densidad Weibull Memoria 3
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Figura 59 Ajuste de Curvas K-M Weibull Memoria 1
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Figura 60 Ajuste de Curvas K-M Weibull Memoria 2
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Figura 61 Ajuste de Curvas K-M Weibull Memoria 3
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Parametros de Weibull
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AIC de la distribucion Weibull.

Weibull
Memoria 1 Memoria 2 Memoria 3
Log-likehood: Log-likehood: Log-likehood:
-89423.74 -91832.86 -88881.42
AIC: 178851.5 AIC: 183669.7 AIC: 177666.8

PROBABILIDAD DE FALLA, PARA DIFERENTES ALTITUDES DESPUES DE 1
ANO EN ORBITA EN CONDICIONES MINIMAS SOLARES.

ALTITUD (KM) TID ESPERADA (Krads) PROBABILIDAD DE
QUE SOBREVIVA (%)

165 4 100

400 51 100

500 106 99.9

600 189 0.00854

1000 1121 0

2000 221000 0

Conclusiones:

Después de hacer el andlisis completo de Supervivencia, aunado a la
comparacion del AIC, junto con los QQ-Plots, podemos concluir, que el mejor

modelo que se adecuUa a las Memorias NOR-FLASH es la distribucion Weibull.

Con lo anterior, podemos decir:

e Se asegura porlo menos 1 afo, para las 6rbitas LEO dado que se encuentran
en los Kms 165 y 400 respectivamente, y un 99.9% de confiabilidad para los
500 Kms.
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