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Innovacion tecnolégica: En esta investigacion se implementa un modelo de analisis estadistico dentro de
los disefios experimentales. Para lograr la optimizacion y control de calidad visual en el producto mediante
la definicion de parametros basados en el resultado del disefio experimental que permitan sustituir los ajustes
empiricos en el proceso de inyeccion.

Area de aplicacién industrial: Manufactura de componentes plésticos, especificamente dentro del sector
automotriz, donde se emplean procesos de inyeccion de polimeros de alta precision con ingenieria de
procesos y cuyo objetivo sea lograr la transicion de un control de calidad empirico a un control basado en
modelos estadisticos.
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Abstract

The application of statistical methods in the plastic injection molding industry provides a robust
approach for improving manufacturing processes and product quality. In this study, a (2"°k) factorial
design of experiments (DOE) was implemented to optimize the plastic injection molding process,
focusing on a critical quality characteristic: part color. Variations in this characteristic resulted in
the production of nonconforming parts, generating annual losses estimated at USD 153,568. A total
of 32 experimental runs were conducted, and the experimental data were analyzed using analysis
of variance (ANOVA) with a 95% confidence level. The results identified the optimal combination
of injection time and metering time, significantly improving color consistency and ensuring
compliance with the required quality specifications for the molded parts.

Keywords: Plastic injection molding, Design of Experiments (DOE), ANOVA, quality improvement, color
consistency, factorial design.
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Resumen

La aplicacion de métodos estadisticos en la industria de inyeccidon de plasticos constituye una
estrategia robusta para optimizar los procesos de manufactura y mejorar la calidad de los productos.
En este trabajo se implementd un Disefio de Experimentos (DDE) factorial (2°'k) completo con el
proposito de optimizar el proceso de inyeccion de plésticos, enfocandose en una caracteristica
critica de calidad: el color de la pieza. La variacidon de esta caracteristica ocasionaba la generacion
de productos no conformes, lo que representaba pérdidas econdmicas estimadas en 153,568 USD
anuales. Para el desarrollo del estudio se realizaron 32 corridas experimentales, cuyos resultados
fueron analizados mediante un Analisis de Varianza (ANOVA) con un nivel de confianza del 95%.
Los resultados permitieron identificar la combinacion Optima de los parametros tiempo de
inyeccion y tiempo de dosificacion, logrando una mejora significativa en la uniformidad del color
y asegurando el cumplimiento de las especificaciones de calidad de las piezas inyectadas.

Palabras clave: Inyeccion de plasticos, Diseflo de Experimentos (DDE), ANOVA, mejora de la calidad, disefio

factorial, color de la pieza.

Introduccion

Los procesos de inyecciéon de pléastico son
actualmente uno de los procesos con mayor
auge en la industria mexicana. Enfocado en el
sector automotriz, estos permiten la
fabricacion de componentes de casi cualquier
forma, y tamafio, con un alto desempeio
funcional (Hernandez-Vega et al., 2024). Por
lo anterior, la planificacion de la calidad y el
analisis estadistico de los procesos es un
medio por el cual se puede lograr el
cumplimiento a las especificaciones del
producto, con el objetivo conjunto de volver
eficientes los costos derivados de la mala
calidad. Bajo este contexto se identifica la
industria automotriz como una de las
principales fuentes de aportacion al PIB del
pais. Segiin un articulo de 2022 de revista
Jovenes en la Ciencia. La industria
automotriz es de gran relevancia para la
economia mexicana ya que contribuye al 3%
del Producto Interno Bruto (PIB). Lo que se
traduce en un acumulado de 51.2 billones de
dolares y genera al menos 900,000 empleos
directos (Heira & Ximena, 2022).

De manera regional, Guanajuato es un estado
en el cual la industria automotriz se ha

asentado con gran fuerza, y donde se han
podido desarrollar numerosas investigaciones
en pro del desarrollo tecnologico. Guanajuato
es una de las entidades con mayor presencia
de ensambladoras de autos en México, que
incluye Mazda, Honda, Toyota, GM, VW, las
cuales cuentan con una amplia cadena de
suministro. El estado se ha beneficiado con la
inyeccion masiva de IED (Inversion
Extranjera Directa) a tal punto que entre 2019
crecid0 en un 350% con la caracteristica
importante de que esa inversion a la region
particular del Bajio (Raymundo M. &
Germéan A., 2023). Existen 380 empresas
localizadas en 22 parques industriales en 19
municipios del estado, la industria automotriz
en el estado en los ultimos cinco afos crecid
alrededor del 71.9% representando cerca del
20.6% del PIB estatal (Silva & Arciniega,
2021). Aunado a lo anterior, los centros de
investigacion y desarrollo, asi como las
diferentes  instituciones que  brindan
colaboracion, han sido pilar importante para
el crecimiento de la industria en el estado. El
dinamismo de desarrollo y economia se
puede constatar de las siguientes cifras segiin
datos de la Secretaria de Ciencia,
Humanidades, Tecnologia e Innovacion
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(SECIHTI). La localizacién geografica de
Guanajuato es una de sus principales ventajas
competitivas comprendiendo los siguientes
porcentajes en  ocupacion  automotriz
industrial. Ledn 18%, Silao 28%, Irapuato y
Celaya cerca del 20%. Los cuales concentran
el dinamismo de la industria automotriz
(Silva & Arciniega, 2021).

La relevancia de la informacion del presente
articulo se fundamenta en la aplicacion de
técnicas estadisticas como lo es el DDE en los
procesos de inyeccion de plastico. Aunque se
ha demostrado efectividad en la aplicacion de
dichos modelos, atn existe un area de
oportunidad derivada de la falta de
metodologias estandarizadas u holisticas que
se puedan establecer como un marco de
referencia en la relacion sistematica de las
variables de control en los procesos de
inyeccion. El alcance del presente trabajo se
sustenta en cinco fases que conjuntan el
andlisis y la estandarizacion de métodos y
variables para lograr definir los pardmetros
del proceso de inyeccion, con el fin de
mantener la calidad del producto, cumplir las
especificaciones, conservar la capacidad y
estabilidad del proceso. Aunque hoy en dia la
tecnologia de la inyeccion de plastico es muy
avanzada. La necesidad de definir pardmetros
optimos de proceso siempre sera inherente
una vez que se lleva a la practica real o
aplicacion el proceso de inyeccion. En su
proyecto “Metodologia para problemas de
moldeo de plastico en partes con superficie
clase A” desarrollado en la Universidad
Auténoma de Cd. desarrolld6 un modelo
causal en un proceso de moldeo de doble
disparo con un enfoque de disefio y se
mejoraron los pardmetros de proceso de
tiempo, temperatura y velocidad tangencial,
se utilizdo un (DOE) disefio de experimentos
factorial que fue clave para mejorar la calidad
de las piezas moldeadas a un 90%. (Seforans
Gorga, 2018). Estudios como el anterior y la
presente investigacion, ofrecen una clara
referencia de un algoritmo de innovacioén
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tecnologica en la toma de decisiones y
resolucion de problemas de aplicacion en
relacion al area de oportunidad mencionada
en el control del proceso y a su alta
efectividad en las exigencias de la industria
automotriz.

Materiales y Métodos
Analisis de Varianza & Terminologia
Experimental.

Actualmente la estadistica en la industria es
una practica que ha adquirido mayor
relevancia en la Industria. Actualmente, es
comun realizar experimentos y pruebas con el
fin de comprobar una idea y resolver un
problema; el querer saber que material es
mejor para un componente o si el disefio
propuesto cumple con los requerimientos
establecidos (Almaguer Crespo & Edgar,
2022). Las industrias utilizaban
limitadamente las técnicas estadisticas
avanzadas de experimentacion,
principalmente por el hecho de estar
condicionados al conocimiento de estrategias
primitivas, normalmente menos eficientes.
Las condiciones del entorno actual permiten
la aplicacion de métodos y herramientas mas
asertivas que dia a dia en base a los resultados
experimentales, comprueban los beneficios
de su uso. La aplicacién de las técnicas
estadisticas como el DDE en los procesos de
inyeccion, es una de esas practicas que cada
dia se vuelve mas comun, debido a que el
resultado en la salida del proceso
(componente) puede cambiar gracias a la
cantidad de variables que se manejan. El
disefio de experimentos es esencialmente una
estrategia para la  planificacion de
experimentos de manera tal que las
conclusiones relevantes sean alcanzadas en
forma eficiente y econdémica. Identificacion
de pardmetros que influyen el proceso de
inyeccion se han estudiado mediante el uso de
Disefio de Experimentos, dando como
resultado la seleccion de los parametros que
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tienen mayor influencia en este proceso
(Todorov et al., 2025).

El disefio de experimentos completo factorial
ha mostrado ser util para la optimizacion de
parametros como el tiempo de enfriado,
temperatura de fundicidon, temperatura de
moldeo y tiempo de presion en los procesos
de inyeccion de plasticos para la simulacion
de la resistencia de las piezas (Moayyedian et
al., 2024).

El analisis de varianza es una técnica
estadistica cuyo objetivo principal es el
analisis de los datos experimentales. La
varianza es la dispersion de un conjunto de
datos que se puede analizar mediante el
método analisis de varianza (ANOVA) en el
DDE. Es precisamente lograr la separacion de
la variacion total en cada una de las partes,
factores o fuentes de wvariacion del
experimento. La meta es comparar las medias
de los factores para poder concluir si alguno
de los mismos estd ocasionando influencia
directa en la variable de respuesta (Hartono &
Akbar Pratama, 2025).

La ANOVA se ha usado para el control de
calidad en piezas generadas por procesos de
inyeccion, como para identificar las variables
que generan deformaciones en las piezas

durante el proceso de inyeccion (Chen et al.,
2023).

En este trabajo se presenta la implementacion
de un disefio de experimentos factorial
completo 2k en el proceso de inyeccion de
canaletas automotrices. Primeramente, se
definieron los factores involucrados (Tiempo
de Inyeccion, Temperatura de Candn, Tiempo
de Dosificacion, Tiempo de Enfriamiento y
Temperatura del molde) con sus niveles
correspondientes. Posteriormente, se realizd
el DDE ejecutando las  corridas
experimentales acorde al principio de
aleatorizacion, y finalmente con base al
analisis de varianza (ANOVA), se ajustaron
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los pardmetros para la inyeccion de las piezas
(Canaletas). De esta manera, se descarto la
hipétesis nula “Hy” y se valida la hipotesis
alternativa “H;” la cual refiere que hay un
efecto significativo entre las variables que
interactuan.

Taxonomia de los Diseiios Experimentales
La aplicacion apropiada del DDE depende en
un 80% de la seleccion adecuada del modelo
experimental. Acorde a la autoria de
Gutiérrez Pulido en su libro “Andlisis y
Disefio de Experimentos 2” el autor redacta
que existen cinco aspectos que son la base
medular para la correcta seleccion y ejecucion
de un DDE.

1. El objetivo del experimento.

2. El numero de factores a estudiar.

3. El numero de niveles que se prueban
en cada factor.

4. Los efectos que interesa investigar
(relacion factores-respuesta).

5. El costo del experimento, tiempo y
precision deseada.

En resumen, el objetivo del experimento se
utiliza como un criterio general de
clasificacion de los disefios experimentales,
mientras que los otros cuatro puntos son utiles
para subclasificarlos (Gutiérrez Pulido,
2008).

Disefios  Experimentales  Factoriales,

Fraccionados y completos 2k

El DDE es una técnica de estadistica aplicada,
que consiste en la planeacion, ejecucion y
analisis de pruebas experimentales con el
objetivo de proporcionar respuestas y/o
soluciones a las interrogantes del proceso.
Los disefios factoriales, son una parte de la
taxonomia del DDE. Estos modelos por su
parte tienen la principal caracteristica de ser o
adaptarse a condiciones en las cuales el costo
de las corridas experimentales (Aspecto
medular del DDE) puede ser una restriccion
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para su aplicacion. En otras palabras, la
configuracion del disefio que se realiza se
fundamenta en los tratamientos de un disefio
factorial completo con la intencién de
estudiar el efecto de los factores en la variable
de respuesta ejecutando menos corridas
experimentales.

Para entender la concepcién del DDE, es
necesario iniciar con las definiciones teodricas
de lo que implica la teoria experimental. La
unidad experimental, sera siempre el
resultado fisico palpable del experimento en
el cual se plasmard la salida de los niveles y
factores del experimento. Dicho lo anterior se
puede categorizar que los factores como
controlables y no de controlables. Los
primeros, refieren a aquellas variables del
proceso que pueden ser definidas y trabajadas
a un nivel especifico. A los factores
controlables también se les llama variables de
entrada, condiciones de proceso, variables de
disefio, parametros del proceso, las “x” de un
proceso o simplemente factores (Gutiérrez
Pulido, 2008). Los factores no controlables,
también son conocidos como factores o
sefiales de ruido. Como su nombre lo estipula,
son parametros del proceso que no se pueden
fijar o ser definidas a un nivel especificado
durante la ejecucion del experimento.

Se denomina Niveles a los valores que
pueden ser alcanzados por los factores dentro
del experimento. Por otro lado, se conoce
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como Puntos de disefio o Tratamientos a la
combinacion generada entre los factores o
parametros del proceso. Dentro del DDE se
tiene la posibilidad de generar el Error
experimental, el cual es el resultado de la
condicion humana del experimentador al
momento de planear y ejecutar el
experimento. Por ultimo, pero no menos
importante, el Error aleatorio del DDE surge
naturalmente de la variacion del proceso, y de
la interaccion de los factores no estudiados.

La Tabla 1 muestra el modelo basico del
ANOVA. En la primera columna se compilan
los factores a analizar, los cuales son
identificados como aquellos que deben de ser
controlados para eliminar la variacion.
Seguido de ello la suma de cuadrados refiere
a la cantidad que cada una de las fuentes de
variacion atribuye a la variacion total, sean
estas independientes o al entrar en
interaccion.

En la tercera columna estdn los grados de
libertad, estos comprenden la diferencia bajo
la cual los datos pueden ser analizados bajo la
varianza, y en ese sentido, la varianza
estimada es la media estadistica que muestra
la dispersion de los datos comparados con un
promedio. Por ultimo y mas importante, el
valor F, el cual es el estadistico que evalaa la
discriminacion entre los diferentes grupos
para poder concluir si son o no significativas.

Tabla 1. Analisis de varianza (ANOVA) para el modelo basico.

Fuente de Variacion Suma de Grados de Cuadrado Medio Fo
Cuadrados Libertad
Tratamientos A SS, MS SS, _SS,
A7 a-1 07 MS,
Tratamientos B SSg SSp SSp
MSy = Fy=——
B b - 1 0 MSE
Interaccién SSap (a—1)(B-1) SSg SSup
MSE = ———— FO =
(a-1H)B-1 MSg
Error SSg ab(n—1) MS, = St
ab(n—1)
Total SSr abn —1)
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Metodos experimentales
Definicion y Codificacion de Variables.

Para el problema o caso de estudio, se definid
la caracteristica de calidad, es decir se definid
la variable de respuesta del modelo la cual
traduciria los resultados de cada corrida
experimental. La variable fue seleccionada
por su relacion directa con la condicion de
apariencia del componente. Posteriormente,

Tabla 2. Factores que influyen en la variable de respuesta.
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con ayuda de los expertos del proceso, se
definieron los factores que influian
directamente en el comportamiento de la
variable de respuesta (Tabla 2). Con los
factores definidos se desarroll6 la estructura
del DDE. Para efectos practicos de la
ejecucion del experimento, se implemento la
codificacién correspondiente en base a la
nomenclatura de “Yates”.

Factor Nombre Unidad Tipo Subtipo Minimo Maximo Low High
A Tiempo de Inyeccion Seg Numérica  Continuo 19,34 19,38 R o
B Temperatura de Cafion (O Numérica  Continuo 250,6 251,6 A A S
C Tiempo de Dosificacion Seg Numérica  Continuo 8,12 9,27 S o
D Tiempo de Enfriamiento Seg Numérica  Continuo 53,04 53,2 S o
E Temperatura de molde (O Numérica  Continuo 259,6 260,2 A A S

Etapa Preliminar: Planteamiento de la
hipotesis del modelo experimental.

Para resumir el resultado del modelo o disefo
factorial, se plantearon 2 hipotesis que

evaluaron la importancia de las variables
tratadas en el modelo factorial completo. La
prueba de hipdtesis en el modelo DDE 2k fue
la siguiente:

Hy, = No hay efecto significativos entre las variables.
H,; = Hay efecto significativos entre las variables.

Etapa de Planeacion y Ejecucion: Realizar
las corridas experimentales.

Para este estudio se utilizo un disefio factorial
completo 25-1 No replicado sin bloques. Se
llevaron a cabo 32 corridas experimentales de

Tabla 3. Corridas Experimentales.

manera aleatorizada haciendo wuso del
software estadistico Desing Expert ® (Tabla
3). Cada uno de los resultados de las corridas
fue registrado segun las predisposiciones de
la corrida.

Factor 1 Factor 2

Factor 3

Factor 4 Factor 5

Osrttjéen Corrida Tiempode Temperatura  Tiempo de Tiempo de Temperatura (;fr?]os)
Inyeccion de Cafion Dosificacion  Enfriamiento del Molde

1 1 -1 -1 1 1 x) 533
10 2 1 -1 -1 1 1 63,2
-2 4 L 1 -1 1 -1 59,41
2 > 1 L 1 1 1 75,68
6 6 1 -1 1 -1 -1 97,24
31 7 -1 1 1 1 1 7017
3 8 -1 1 -1 -1 -1 57,05
8 9 1 1 1 -1 -1 90,76
25 10 -1 -1 -1 1 1 36,96
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21 11 -1 -1
11 12 -1 1
16 13 1 1
30 14 1 -1
17 15 -1 -1
13 16 -1 -1
14 17 1 -1
19 18 -1 1
18 19 1 -1
29 20 -1 -1
28 21 1 1
27 22 -1 1
20 23 1 1
22 24 1 -1
32 25 1 1
4 26 1 1
5 27 -1 -1
2 28 1 -1
26 29 1 -1
7 30 -1 1
23 31 -1 1
9 32 -1 -1
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1 -1 1 55,3
-1 1 -1 32,09
1 1 -1 79,13
1 1 1 71,43
-1 -1 1 66,17
1 1 -1 71,58
1 1 -1 79,44
-1 -1 1 60,4
-1 -1 1 36,98
1 1 1 71,95
-1 1 1 57,05
-1 1 1 32,09
-1 -1 1 37,65
1 -1 1 93,69
1 1 1 71,58
-1 -1 -1 40

1 -1 -1 61,15
-1 -1 -1 47,06
-1 -1 1 56,12
1 -1 -1 55,36
1 -1 1 49,3
-1 1 -1 38,59

Discusién de Resultados

Bajo un enfoque de estadistica inferencial
basica. El diagrama de cajas (Figura 1) nos
muestra que la variable de respuesta “Peso”
presenta un promedio de 61,95gr con respecto
a un rango de 32.09gr hasta un maximo de
97.24¢r a la interaccion completa de los cinco

factores en las diferentes combinaciones de
niveles “Alto/Bajo”. En conclusion, este
rango experimental representa el amplio
espectro de control que se logré con el DDE
para controlar la variaciéon del material
fundido dentro de la cavidad del molde
durante las fases de la inyeccion con la
interaccion de los principales parametros.

Pese (gr]

Peso

Figura 1. Grafica de caja de peso de pieza plastica.
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Por otro lado, el Histograma de frecuencias
(Figura 2), nos presenta los diferentes grupos
o categorias de resultado de las 32 corridas
experimentales realizadas. Como se observa
la categorizacion de la variable de respuesta
se encuentra dentro del rango previamente
mencionado, 32.09gr hasta 97.24gr. Desde
lenguaje técnico de la inyeccion cientifica y
la fisica de los polimeros, y en
especificamente en este experimento. Las
variaciones en el peso pueden representar
diferentes “defectos” como resultado de la
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variacion del volumen fundido dentro de la
cavidad. En otras palabras, pesos menores o
cercanos a 32.09gr al momento de la
contraccidon, podrian ocasionar condiciones
de fallas de llenado de material, lo que es
comunmente conocido como “Shot short” o
“Disparo corto”. Por otro lado, masas muy
cercanas a 97.24 impactan en la
compactacion afectando caracteristicas como
dimension e incluso dando origen a defectos
como “Rebabas”.

Fraquercy

Histogranm

R AL T B A LEST ]

Peso

Figura 2. Histograma de distribucion de peso acorde a las 32 corridas del DDE.

La Figura 3 muestra el resultado de algunas
corridas aleatorias como sustento de la
ejecucion experimental. Como se puede
observar, la variacion de color de la pieza
surge de la interaccion de los factores y
niveles a la variable de respuesta (Color). El
hallazgo clave del presente estudio se
encuentra en el nivel de significancia de
impacto estadistico P< 0.0001 de las
interacciones de orden doble y tripe de los
factores tiempo de inyeccion (A), tiempo de
dosificacion (C) y el tiempo de enfriamiento

(D).

Al realizar una revision de contraste con
diferentes fuentes de literatura referidas a la
aplicacion industrial del DDE, los resultados
de la Figura 4 coinciden en los enfoques
actuales de la implementacion de métodos
estadisticos aplicando técnicas del DDE en
entornos de manufactura real como lo
describes el autor Horacio Napolitano en su
articulo Industria y Quimica (Napolitano,
2021).
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b)
Figura 3. a) y b) Road map de resultados de las 32 corridas experimentales.

Etapa de Analisis: Aplicacion del ANOVA.

El analisis de varianza permitié de manera
preliminar determinar los efectos mas
importantes que tuvieron una influencia
directa en la variable de respuesta. Acorde al
nivel de confianza estadistico el modelo
presenta un valor P considerablemente bajo

(P<0.0001). Esto refiere a que la probabilidad
del error del modelo es menor al 0.01%, lo
cual supera el nivel de confianza del 95% (a
= 0.05) para determinar los efectos
significativos que influenciaron la variable de
respuesta (Tabla 4).
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Tabla 5. Resultados del disefio de experimentos factorial completo (ANOVA).

ANOVA Suma de gl Cuadrado F-Valor p-Valor
Cuadrados medio

Modelo 10450,17 4 2612,54 153,65 <0.0001 sign

A-Tiempo 905,46 1 905,46 53,25 <0.0001

de Inyeccion

C-Tiempo de 5362,85 1 5362,85 315,41 <0.0001

Dosificacion

AC 689,88 1 689,88 40,57 <0.0001

ACD 3491,97 1 3491,97 205,38 <0.0001

Residual 459,07 27 17,00

Corrida 10909,24 31

Total

Una vez terminado el analisis ANOVA, se
documentdé y plasmé los resultados
obtenidos, interpretando los  valores
paramétricos estadisticos y logrando asi
concluir el experimento con el mejor
tratamiento de factores en  sus
correspondientes niveles. Resultado del
disefio experimental DDE-2k: El resultado
final del experimento demostré que el control
en los tres factores con significancia en el
modelo (tiempo de inyeccidn (A), tiempo de
dosificacion (C) y el tiempo de enfriamiento

42.94-53.80 g
a)

54.76-64.65 g
b)

(D). Son los principales contribuyentes para
la conservacion de la caracteristica de
calidad. Los factores en control producen una
pieza de peso de entre 54.76-64.65 g, la cual
tendra la condicion optima de calidad visual.
Es decir, no se presenta contaminacion
(Figura 4a). Si los factores que influyen el
proceso de inyeccion no se ajustan de acuerdo
con lo obtenido en el DEE, el peso de la pieza
fluctuard y se obtendran piezas con pesos
diferentes y como consecuencia visualmente
con defectos (Figura 4 a, b, c y d).

65.55-75.52 g
©)

Figura 4. a) Calidad visual optima utilizando los pardmetros obtenidos con el DEE, b), ¢) y d) ejemplos de
piezas con defectos visuales.

Con un coeficiente de determinacion de
R?=0,9579 indica que el 95.79% del resultado
o comportamiento de la variable de respuesta
puede ser explicada por el ANOVA factorial
completo tras la interaccion de dichas
variables y solo el restante 4.21% representa
la incertidumbre o el error.

Al evaluar el coeficiente de determinacion
ajustado (R?), el cual refiere un resultado del
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R?=0,9517 donde se limita la aportacion de
aquellas variables que no representan un
porte significativo al modelo, se puede
afirmar que el 95.17% expresa el
comportamiento directo de la variable
independiente, es decir que se tuvo una
disminucién del 0.62% el cual indica el sesgo
de las variables evaluadas. Por otro lado, al
evaluar el coeficiente de determinacion de
prediccion se obtiene un resultado del
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R?=0,9409 equivalente el 94.09% el cual nos
indica que el modelo estadistico presentado
es capaz de predecir los datos con una
confiablidad del 94.09%, es decir que nuevos
datos del modelo actual podrian ser capaces
de ser analizados.

Conclusiones

Los resultados obtenidos en esta
investigacion concluyen que el cumplimiento
de la caracteristica de calidad depende de una
sincronizacion exitosa entre el tiempo de
Inyeccion y tiempo de Dosificacion como
principales factores. En otras palabras, se
pueden definir como los pardmetros claves
del proceso de inyeccion. Con el modelo
DDE Factorial Completo fue posible
mediante la aplicacion estadistica poder
desarrollar una estrategia completiva tanto
técnica como econdmica que logré mantener
la estabilidad del proceso de inyeccion,
preservar la eficiencia operativa y desarrollar
un impacto tecnolégico.

La correlacion estadistica de los factores
identificados en el ANOVA tiene una relacion
directa con el comportamiento fisico/quimico
del polimero durante las fases del ciclo de
inyeccion. Las  conclusiones son las
siguientes. En base a los resultados del
analisis de varianza, se determino
concluyentemente que el Tiempo de
Dosificacion (Factor C) ejerce la influencia
mayor sobre el proceso, al presentar valores
(F=315.41) y (p <0.0001). En terminos del
moldeo cientifico, se controla la viscosidad y
densidad volumentrica del polimero fundido
antes de la fase de llenado. Por otro lado, la
interaccion de los factores ACD con valores
(F = 205.38) y (p < 0.0001) demuestra la
fortaleza de una conjuncion de caracterisitcas
termomecanicas entre el Tiempo de Inyeccion
(A) la Dosificacion (C) y el Tiempo de
Enfriamiento (D). Esto genera que pueda
lograrse un control y estabilidad la tranferecia
de masa de la unidad de inyeccion hacia la
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cavidad del molde. Fijando una ventana
operativa de peso de 54.76 gy 64.65 g que se
traduce en piezas de calidad y sin defecto.
Logrando asi una optimizacion significativa
del proceso, sustentando estadisticamente las
interacciones de alto orden que asocian las
variables significativas del proceso.

Esta optimizacién y aportacion tecnoldgica
transciende y se consolida en un resultado
fisico y sustentado de manera financiera
garantizando un ahorro estimado en 153,568
USD/Afio. Desde el eje cientifico y de
investigacion, se aporta un modelo estadistico
controlado, el cual remplaza la ejecucion
empirica en el proceso de inyeccion por una
ejecucion  cientifica  asegurando el
cumplimiento de las especificaciones del
producto y la viabilidad econémica en un
sector de gran importancia y competitividad
como lo es el sector automotriz. Es
importante mencionar que al tratarse de un
DOE fraccionado completo, se da prioridad a
la eficiencia experimental por lo que la
validez matematica y estadistica del enfoque
propuesto se encuentra respaldada por un
coeficiente de determinacion ajustado (R? =
95.17%) y un sobresaliente coeficiente de
prediccion (R? de prediccion = 94.09%).
Ademas el valor P que interpreta la
probabilidad del error del modelo es menor al
0.01%, lo cual supera el nivel de confianza
del 95% (o = 0.05). El area de oportunidad en
realizar  corridas  experimentales mas
completas no es necesario, con ello se
garantiza que la muestra es estadisticamente
significativa. Finalmente, las variables
externas como lo es el lote de material,
desgaste del molde o humedad, representan
una fuente de variacion exdgenas que pueden,
aunque minimas, ocasionar variacion. En ese
sentido es de suma importancia aplicar y
replicar la metodologia de las cinco fases
validadas en el presente trabajo con las
mismas premisas y asi lograr y garantizar una
solucion viable en el control y estabilidad de
los procesos de inyeccion.
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