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Resumen. Este estudio aborda la variabilidad de peso  (PCIs), with goodness-of-fit tests and data

en la produccion de vasos térmicos de la empresa
ABC, relacionada al defecto predominante que genera
Scrap. El anadlisis estadistico indic6 ausencia de
normalidad, invalidando la aplicacién de los indices de
Capacidad de Proceso (ICPs) tradicionales, fallando
también las pruebas de bondad de ajuste y las
transformaciones de datos. El1 método de Clements
surgi6 como la opcion mas confiable para la
estimacion de la capacidad. Los resultados
evidenciaron una disparidad en la capacidad de las
lineas de produccién: la Linea 4 con maquinaria de
mayor antigiiedad, presenté un Ppk significativamente
inferior (0.205) en comparacién con el Ppk de 0.522 de
la Linea 2. Esta inestabilidad se tradujo en pérdidas
proyectadas de $792,588.00 por cada millon de vasos
producidos, asumiendo un 46% de producto
defectuoso. Se concluye la necesidad de la
modernizacién de equipos para mitigar el desgaste de
moldes y optimizar el proceso.

Palabras clave: Capacidad de Proceso no Normal,
Método de Clements, Variabilidad- Scrap, Vaso
Térmico, DMAIC.

Abstract. This study addresses weight variability in
the production of thermal cups at ABC, related to the
predominant defect that generates scrap. Statistical
analysis indicated a lack of normality, invalidating the
application of traditional Process Capability Indices
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transformations also failing. The Clements method
emerged as the most reliable option for estimating
capability. The results showed a disparity in the
capability of the production lines: Line 4, with older
machinery, had a significantly lower Ppk (0.205)
compared to the Ppk of 0.522 for Line 2. This
instability translated into projected losses of
$792,588.00 per million glasses produced, assuming
46% defective product. It was concluded that
equipment modernization is necessary to mitigate
mold wear and optimize the process.

Keywords: Non-Normal Process Capability, Clements
Method, Variability-Scrap, Thermal Glass, DMAIC.

L. INTRODUCCION

En la dinamica industria actual, la empresa ABC se
posiciona como una empresa destacada en la
manufactura de productos desechables, cubriendo un
amplio espectro que incluye bolsas y
contenedores. Su compromiso con la calidad y la mejora
continua impulsa la evaluacion constante de sus
procesos operativos. En este contexto, el presente
proyecto se focaliza en el proceso de elaboracion del
vaso térmico, un producto clave dentro de su linea de
produccion. Una observacion fundamental ha sido la
variacion notable en los pesos del vaso térmico,
desviandose de las especificaciones establecidas por el

vasos,
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cliente. Esta inconsistencia no es un mero detalle; esta
intrinsecamente ligada a la aparicion de diversos
defectos en el producto, como vasos crudos, quemados,
descentrados, porosos o con problemas en el punto de
inyeccion. La acumulacion de estos defectos se traduce
directamente en una elevada generacion de producto no
conforme (Scrap), lo que no solo menoscaba la calidad
final, sino que también implica costos adicionales y una
menor eficiencia productiva para la empresa.

Para abordar esta compleja problematica y optimizar el
rendimiento del proceso de manufactura, se ha optado
por implementar la metodologia DMAIC (Definir,
Medir, Analizar, Mejorar y Controlar). Esta es una
herramienta reconocida en el ambito del Seis Sigma,
disefiada para estructurar y facilitar la resolucion de
problemas y la optimizacion de procesos, priorizando la
reduccion de la variabilidad y la eliminacion de
defectos. Su aplicacion sistematica permite identificar
las causas raiz, disefiar soluciones efectivas y asegurar
que las mejoras se mantengan a lo largo del tiempo.

El analisis de la capacidad del proceso constituye una
piedra angular en la mejora continua industrial (Mares-
Castro & Dominguez-Dominguez, 2022). Sin embargo,
la efectividad de las métricas tradicionales, como los
indices de Capacidad de Proceso (PCIs), a menudo se ve
comprometida cuando los datos de las caracteristicas de
calidad no siguen una distribucion normal, una situacion
que es frecuente en entornos de produccion reales
(Wooluru et al.,, 2016). La utilizacion de métodos
convencionales en estos escenarios puede llevar a
interpretaciones erroneas de la capacidad del proceso.
Por consiguiente, este estudio incorpora un enfoque
estadistico especifico para datos no normales,
recurriendo a metodologias como el método de
Clements, que se ha establecido como una alternativa
valida para estimar la capacidad del proceso en
distribuciones no normales (Wooluru et al., 2016).

El propésito fundamental de esta investigacion es
disefiar y aplicar un esquema de control estadistico
basado en el método de Clements, por la presencia de
datos no normales en el proceso. El objetivo es
estabilizar el proceso de produccion de vasos térmicos,
garantizando que el producto final se mantenga
consistentemente dentro de las especificaciones de
calidad  definidas, y con ello, disminuir
significativamente la cantidad de producto no conforme.
Un area de especial interés en esta iniciativa es la Linea
4, que, debido a su maquinaria mas antigua, ha exhibido

una mayor generacion de desperdicio y defectos,
particularmente el vaso descentrado, en comparacion
con la Linea 2, que cuenta con equipos mas modernos.

II. ANALISIS DOCUMENTAL

El presente estudio se cimenta sobre una revision
documental exhaustiva, indispensable para comprender el
panorama actual de la optimizacion de procesos y el
control de calidad en contextos manufactureros, asi como
la dindmica de los materiales poliméricos y su impacto.
Esta aproximacion permite identificar metodologias
consolidadas, herramientas analiticas avanzadas y
desafios emergentes relacionados con la eficiencia
productiva y la sostenibilidad ambiental en la industria.
Los hallazgos de investigaciones previas, plasmados a
continuacion, establecen un marco tedrico y para la
propuesta de la investigacion.

A. Metodologias de Mejora Continua: Six Sigma y
DMAIC

La busqueda incesante de la eficiencia y la reduccion de
la variabilidad constituyen pilares de la gestion moderna
de operaciones. En este ambito, diversas metodologias y
herramientas estadisticas han demostrado su eficacia.

La metodologia Six Sigma se concibe como una filosofia
empresarial orientada a la satisfaccion del cliente, lograda
a través de la minimizacidon del desperdicio mediante la
reduccion de la variabilidad en los procesos. Se considera
una herramienta robusta para la resolucion de problemas,
generando beneficios tangibles como la disminucion de
residuos, la optimizacion de costos, la estandarizacion de
ciclos de tiempo y una mayor satisfaccion del
consumidor. Su implementacion se articula cominmente a
través de la metodologia DMAIC (Definir, Medir,
Analizar, Mejorar y Controlar), un enfoque estructurado
disefiado para la optimizacion y resolucion de problemas
complejos en procesos.

B. Control Estadistico de Procesos (SPC)

El Control Estadistico de Procesos (SPC, por sus siglas en
inglés) es una metodologia esencial en la gestion de la
calidad, que permite monitorear y optimizar procesos a
través del analisis de datos. Su propdsito fundamental es
la identificacién de dos tipos de variacion: las causas
comunes, que son inherentes e inevitables del proceso, y
las causas especiales, que denotan errores o fallas
externas y requieren intervencion. Al mantener estas
variaciones bajo control, el SPC contribuye a la reduccion
de costos por defectos y desperdicio, mejora la calidad del
producto y aumenta la satisfaccion del cliente. El1 SPC es
una parte vital de un programa integral de mejora de la
calidad en la industria manufacturera (Wang et al., 2021;
Baro Tijerina et al., 2016).
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C. Indices de Capacidad de Proceso (ICP)
Los Indices de Capacidad de Proceso (ICPs) son métricas
adimensionales fundamentales para cuantificar la
habilidad de un proceso de manufactura para cumplir con
los requisitos del cliente y las especificaciones de calidad.
Estos indices expresan cuantas veces la desviacion
estandar de un proceso se ajusta dentro de los limites de
especificacion definidos (Baro Tijerina et al.,, 2016).
Aunque tradicionalmente se asume una distribucién
normal de los datos para su calculo (Mares-Castro &
Dominguez-Dominguez, 2022; Wooluru et al., 2016), en
la practica, las caracteristicas de calidad de los productos
a menudo no siguen esta distribucion (Pan & Wu, 1997,
Wang et al., 2021). Si los datos de una caracteristica de
calidad no son normales, las inferencias de los ICPs
basadas en la suposicion de normalidad pueden ser poco
fiables (Wang et al., 2021).
® Manejo de Datos No Normales para ICPs:
Cuando los datos de una caracteristica de calidad
no se ajustan a una distribucion normal, surgen
desafios significativos en el calculo de los ICPs
(Mares-Castro &  Dominguez-Dominguez,
2022). La asimetria de las distribuciones, como
la Weibull, hace que los ICPs basados en la
normalidad sean ineficientes (Baro Tijerina et al.,
2016).
® Me¢étodo de Clements: Este método, ampliamente
utilizado en la industria y recomendado por
ISO/TS16949 (Arteaga Sierra et al., 2017; Baro
Tijerina et al., 2016), se basa en el uso de
percentiles (como el 0.135%, la mediana del
0.50% y el 99.865%) y las curvas de Pearson
para estandarizar las colas y simular un
comportamiento normal (Baro Tijerina et al.,
2016; Das, 2005; Mares-Castro & Dominguez-
Dominguez, 2022; Pan & Wu, 1997; Pearn et al.,
1999). Sin embargo, se ha demostrado que el
método de Clements puede ser ineficiente para
distribuciones muy asimétricas, como la Weibull,
debido a que el uso de la mediana como medida
de tendencia central no siempre es adecuado en
estos casos (Baro Tijerina et al., 2016; Wooluru
et al., 2016). Ademas, no ofrece una estrategia
clara para la mejora del proceso (Wang et al.,
2021). A pesar de estas limitaciones, estudios
han encontrado que el método de Clements
puede resultar en estimadores "mas confiables"
para el desempeiio del proceso cuando los datos
se adaptan correctamente a los valores de sesgo y
curtosis disponibles en las distribuciones de

Pearson  (Mares-Castro &  Dominguez-
Dominguez, 2022).

Transformaciones de Datos (Box-Cox y
Johnson): Para abordar la no normalidad, se
proponen métodos de transformacion como Box-
Cox y Johnson con el objetivo de convertir los
datos no normales a una forma mas cercana a la
normal (Mares-Castro & Dominguez-
Dominguez, 2022; Wang et al., 2021; Wooluru et
al.,, 2016). No obstante, estas transformaciones
pueden tener una capacidad limitada y no
siempre logran normalizar adecuadamente los
datos, especialmente aquellos con distribuciones
muy leptocurticas o asimétricas (Mares-Castro
& Dominguez-Dominguez, 2022; Wang et al.,
2021; Wooluru et al., 2016). Un estudio mostro
que los datos transformados no se ajustaron a la
distribuciéon normal en ninguno de los casos
analizados, haciendo que los indices estimados
no fueran confiables (Mares-Castro &
Dominguez-Dominguez, 2022).

Me¢étodo de Pifia-Monarrez (basado en Weibull y
Lognormal): Una alternativa mas reciente
implica la derivacion directa de ICPs para
distribuciones no normales especificas, como la
Weibull y Lognormal (Baro Tijerina et al., 2016;
Pifla-Monarrez et al.,, 2016). Este método
propone utilizar el logaritmo de los datos
observados (Pifla-Monarrez et al., 2016), lo que,
segun sus hallazgos, corrige el sesgo inherente a
estas distribuciones y permite una interpretacion
analoga a los ICPs normales, pero en escala
logaritmica (Baro Tijerina et al., 2016; Pifa-
Monarrez et al., 2016). Se ha demostrado que
este enfoque es mas eficiente que los métodos
tradicionales como Clements para determinar los
ICPs en procesos Weibull (Baro Tijerina et al.,
2016). La relacion entre los parametros de las
distribuciones Weibull y Gumbel es fundamental
para la formulacion de estos ICPs (Baro Tijerina
et al.,, 2016; Pifa-Monarrez & Ortiz-Yaflez,
2015).

Otros Enfoques y Desafios: La literatura también
explora otras aproximaciones para la capacidad
de procesos no normales, incluyendo el uso de
redes neuronales o la distribucion Burr XII, entre
otras (Arteaga Sierra et al., 2017; Wang et al.,
2021; Wooluru et al., 2016). La seleccién del
modelo de distribucion mas adecuado para las
caracteristicas de calidad es crucial para el
desempefio de los ICPs (Wang et al., 2021). El
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uso de modelos alternativos para la estimacioén
de ICPs para datos no normales basados en
modelos alternativos con enfoques paramétricos
y no paramétricos (Karakaya, 2024; Patalas-
Maliszewska et al, 2023)

D. Materiales Poliméricos: Degradacion, Reciclaje y
Micro/Nanoplasticos (MNPs)

El polilactida (PLA) Es un polimero utilizado en la
fabricacion de vasos desechables, entre otros productos
(Anisko et al., 2022). Aunque el reciclaje de
termoplasticos petroquimicos como el polietileno es una
practica industrial establecida (Anisko et al., 2022), el uso
de polimeros biodegradables reciclados, como el PLA,
para piezas moldeadas por rotacion, es un campo menos
explorado (Anisko et al., 2022). El principal desafio
radica en la dificultad de moler materiales de bajo punto
de fusion con una alta propension a degradarse durante el
proceso de molienda para obtener el polvo esencial para
el moldeo rotacional (Anisko et al., 2022).

La calidad del producto final roto moldeado, incluyendo
su rendimiento mecénico, depende fundamentalmente de
la cantidad de vacios, la cristalinidad y la degradacion del
polimero durante el procesamiento y su historial termo
mecanico previo (Anisko et al., 2022). La investigacion
ha explorado el pre-tratamiento del PLA post-consumo,
incluyendo el recocido de vasos desechables (24 h a
100°C) y el procesamiento por extrusion de vasos
triturados, para obtener polvos o micropellets adecuados
para el moldeo rotacional (Anisko et al., 2022).

Se ha evaluado la influencia de la recristalizacion inicial y
el procesamiento por fusion adicional en las
caracteristicas geométricas del material de carga y el
grado de degradacion (Anisko et al., 2022). Se observo
que el pre-recocido permite obtener particulas de menor
tamafio, lo que es ventajoso para el moldeo rotacional,
especialmente para productos simétricos (Anisko et al.,
2022). Un tamaflo de particula uniforme y una
distribucion estrecha son importantes para la eficiencia
del proceso y las propiedades finales del producto, si bien
las particulas demasiado pequefias pueden aumentar el
consumo de energia y la degradacion (Anisko et al.,
2022).

La degradacion del PLA puede ocurrir por hidrélisis,
reformacion de lactida, escision oxidativa de la cadena
principal y reacciones de transesterificacion, siendo mas
intensas por encima de los 200°C (Anisko et al., 2022).

Esta degradacion puede manifestarse en cambios
estructurales (detectables por FTIR) y en un intenso
cambio de color, especialmente hacia el amarillo
(cuantificable por el Indice de Amarillez, YI) (Anisko et
al., 2022). Las muestras de PLA sin tratamiento térmico
con fracciones de polvo mds grandes mostraron una
mayor susceptibilidad a la degradacion térmica y termo-
oxidativa (Anisko et al., 2022). La presencia de vacios es
un factor critico que impacta negativamente las
propiedades mecéanicas finales de los productos
rotomoldeados, actuando como muescas y reduciendo la
resistencia a la traccion y flexion (Anisko et al., 2022).
Un bajo volumen de vacios (0.53%) y propiedades
mecanicas favorables (48 MPa de resistencia a la
traccion) se lograron en productos moldeados a partir de
poliésteres biodegradables reciclados (Anisko et al.,
2022).

Los productos plasticos, debido a su bajo costo y
conveniencia, son omnipresentes en la vida cotidiana. Sin
embargo, su uso diario inevitablemente conduce a la
produccion y liberacion de micro y nanoplasticos
(MNPs), que pueden ingresar al cuerpo humano por
diversas vias (como la respiracion o la ingestion
accidental) y plantear potenciales riesgos para la salud. La
abundancia de nanoplasticos liberados es notablemente
mayor (2 a 3 veces) que la de microplasticos durante el
uso de productos plasticos (Song et al., 2024).

2.5. Caso de estudio

La presente investigacion se justifica plenamente al
abordar la problematica crucial de la alta variabilidad en
las caracteristicas de calidad, como el peso y el grosor, de
los vasos térmicos, un factor que impacta directamente en
la generacion de producto no conforme (Scrap) y los
costos operativos. La implementacion de Técnicas de
Control Estadistico de Procesos (SPC) es fundamental
para monitorear, estabilizar y mejorar estos procesos
productivos, reduciendo los defectos y asegurando la
calidad del producto y la satisfaccion del cliente.

Dado que en la practica es comin que los datos de
procesos industriales no sigan una distribucion normal, y
que los Indices de Capacidad de Proceso (ICP)
tradicionales son ineficientes en estos escenarios, se hace
imperativo el uso de métodos especificos para datos no
normales (Mares-Castro & Dominguez-Dominguez,
2022; Pan & Wu, 1997; Wang et al., 2021). En el analisis
propuesto, el Método de Clements, reconocido por su
capacidad para estimar la capacidad del proceso
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basandose en los cuantiles de la distribucion y su ajuste a
las curvas de Pearson mediante el sesgo y la curtosis, ha
demostrado ser la opcion mas confiable para el analisis de
los datos de los vasos térmicos, superando a los ajustes de
distribuciones y otras transformaciones como Box-Cox y
Johnson, que no lograron normalizar adecuadamente los
datos para este caso de estudio (Mares-Castro &
Dominguez-Dominguez, 2022). Esto subraya la
importancia de seleccionar la herramienta estadistica
adecuada para obtener una evaluacion precisa del
desempeiio del proceso y guiar las acciones de mejora.

III. METODOLOGIA

La presente investigacion se estructura siguiendo la
metodologia DMAIC (Definir, Medir, Analizar, Mejorar y
Controlar), un enfoque sistematico de mejora continua
que se apoya en estadisticas y
administrativas para optimizar los procesos y reducir la
variacion. El objetivo principal es el disefio de un control
estadistico de procesos (SPC) para reducir la variacion en
el peso de los vasos térmicos, lo que a su vez disminuird
la cantidad de producto no conforme (Scrap) en el
proceso de inyeccion de la planta.

herramientas

A. Fase 1: Definir

En esta etapa inicial, se procedido a la identificacion y
delimitacion del problema central. Se realizé un recorrido
exhaustivo por las instalaciones de la planta de vaso
térmico para observar el flujo de trabajo, identificar
posibles cuellos de botella, evaluar el rendimiento de los
operadores y cuantificar el Scrap generado en las distintas
areas. Los defectos mas recurrentes en el vaso térmico
incluyen: vaso crudo, quemado, descentrado, con punto
de inyeccioén alto o sumido, cejon, vaso contaminado y
vaso poroso. El vaso descentrado fue identificado como el
defecto predominante, siendo un factor clave para la
generacion de Scrap y la afectacion de la calidad del
producto final.

El alcance del proyecto se centrd especificamente en el
proceso de elaboracion de vasos térmicos, con particular
atencion en el area de inyeccion, identificada como la de
mayor generacion de Scrap. Se planted una comparativa
entre dos lineas de produccion: la Linea 2 (empacadora 5,
maquinas 6 y 7), que utiliza maquinaria moderna, y la
Linea 4 (empacadora 1, maquinas 1 y 2), con maquinaria
de al menos 10 afos de antigiiedad. Los objetivos
especificos incluyeron: analizar el proceso mediante
diagramas de Ishikawa, recolectar informacion tedrica y
datos historicos para identificar puntos criticos, analizar

datos con Minitab para observar la variacién, y proponer
mejoras para disminuir el Scrap.

B. Fase 2: Medir

Esta fase se enfoco en la recoleccion sistematica de datos
para comprender el estado actual del proceso y cuantificar
los problemas.

Identificacion de Parametros Criticos: Mediante el uso de
un Diagrama de Ishikawa, se identificaron y clasificaron
los defectos del proceso de inyeccion segun las 6M
(Maquinaria, Método, Materiales, Mano de Obra, Medio
Ambiente, Mantenimiento). La maquinaria fue sefialada
como el factor de mayor influencia debido al desgaste de
los moldes, que ocasiona el defecto "descentrado". Se
detallaron parametros clave de la maquinaria, como la
temperatura, presion y tiempos de ciclo, asi como las
especificaciones de peso del vaso: Nominal 2.4 g, Limite
Inferior (LI) 2.1 g y Limite Superior (LS) 2.7 g.

Disefio de Muestreo: Se selecciond el vaso de 8 0z. como
modelo a estudiar debido a su produccion constante,
facilitando la recoleccion de datos. El muestreo se realizd
de forma continua, diariamente, tomando 10 vasos por
hora de cada maquina seleccionada. Se elabor6 un
formato especifico para registrar la hora, el molde y el
peso, esta ultima es la variable de mayor importancia en
este estudio, ya que se ha detectado mucha variacion que
puede estar en funcion de las cavidades de la maquina y
las temperaturas del proceso.

Andlisis preliminar: Se utiliz6 un Diagrama de Pareto
para visualizar la frecuencia de los defectos, confirmando
que el vaso descentrado era el mas comun.

C. Fase 3: Analizar

En esta fase crucial, se realizé el analisis estadistico de los
datos recopilados para identificar la causa raiz de la
variacion y evaluar la capacidad del proceso.

Software Estadistico: Todos los analisis se llevaron a cabo
utilizando el software MINITAB, aprovechando sus
capacidades para la interpretacion y visualizacion de
datos.

Pruebas de Bondad de Ajuste para Normalidad:
Inicialmente, se realizaron pruebas de bondad de ajuste
(Anderson-Darling) para determinar si los datos seguian
una distribucion normal. Los resultados mostraron que los
datos analizados para los grosores de rollo de EVA no se
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ajustaban a una distribucion normal, obteniendo valores
de Anderson-Darling superiores al valor critico, lo que
llevo a rechazar la hipotesis de normalidad (Mares-Castro
& Dominguez-Dominguez, 2022). En este caso de estudio
se observo también que los datos de las Lineas 2 y 4 no se
adaptaban a distribuciones normales, exponenciales o
Weibull, con valores P muy bajos, indicando que no es
factible analizarlos como datos normales.

El estadistico de prueba de Anderson-Darling para probar
las hipétesis anteriores se presenta en Ec. 1

A’=—n—s (1

n .
2i—1
donde 5= [—n){lnF(Yi)ﬂn(kF(Ynﬂ,.))] n
i=1
es el tamafio de la muestra aleatoria, Y, son los datos
ordenados y F es la distribucion de probabilidad
especificada que estamos probando. Para un nivel de
significancia dado «, la hipotesis se rechaza si el valor de

prueba del estadistico A es mayor que el valor critico A,

esto es, si A>Aa. Asi, se rechaza la hipdtesis nula en
favor de la hipoétesis alternativa; la distribucion de
probabilidad especificada no se ajusta a la distribucion de
los datos de la poblacién. E1 A, se obtiene de las tablas

de Anderson Darling para un o dado.

Evaluacion de Transformaciones (Box-Cox y Johnson):
Se aplicaron transformaciones de datos como Box-Cox y
Johnson con el fin de normalizar los datos no normales.
Sin embargo, en el caso de estudio de la division de rollos
de EVA, estas transformaciones no lograron un ajuste
adecuado a la distribucién normal (Mares-Castro &
Dominguez-Dominguez, 2022). Se observéd que los datos
presentaban formas leptocurticas, lo que limitaba la
eficiencia de dichas transformaciones y su capacidad para
normalizar los datos en todos los casos (Mares-Castro &
Dominguez-Dominguez, 2022). Los resultados obtenidos
en este caso de analisis también respaldan que estos
métodos no eran viables para el analisis de los datos
obtenidos.

Analisis con el Método de Clements para Datos No
Normales: Dada la ineficiencia de las transformaciones
tradicionales, se recurrid6 al Método de Clements,
ampliamente utilizado en la industria para el célculo de
indices de capacidad con datos no normales (Arteaga
Sierra et al., 2017; Das, 2007; Wang et al., 2021). Este
método se basa en el uso de percentiles (0.135, 50 y
99.865) y el ajuste a las curvas de Pearson utilizando las
medidas de sesgo y curtosis de los datos para estimar la
capacidad del proceso de manera robusta (Arteaga Sierra
et al., 2017; Das, 2007; Mares-Castro & Dominguez-

Dominguez, 2022; Wang et al., 2021; Wooluru et al.,
2016).. El procedimiento de Clements estd basado en los
valores muestrales de sesgo (Ec. 4 y curtosis (Ec. 5)
partiendo de los momentos 1, 2 y 3.

n

1v 3 1 3
; m n;l(xi x) ) ni:l(Xi x)
1= e = - 3 n
1 eSS %P
\/E;(xi—x) n—lizl(Xi X)
(2)
PO

B _IMa_ _Misi

2 m§ 2 3)

1 (o
n;‘(xi X|

Sesgo=1/B, @)
Curtosis=f3, )

El procedimiento se puede resumir de la siguiente forma:
Obtener una muestra, calcular los valores de \/ B (Ec.2)

y B, (Ec. 3) en la tabla de puntos 0.135% y 99.864% de
las curvas estandarizadas de Pearson, ubicar los valores
de Qu y 0,, calcular 929“—91. Se calculan los rangos

moviles y se estima la O W,»th,-an/ d,, finalmente, se

sustituyen los limites de especificacion y la O ;i en las
formulas para los CPI’s.

Evaluacion de la Capacidad del Proceso (Cp, Cpk, Pp,
Ppy): Se calcularon los indices de capacidad del proceso
(Cp, Cpx, Pp, Ppx) para cuantificar el desempefio del
proceso frente a los limites de tolerancia. Los resultados
iniciales del analisis general mostraron que los Cp y Cpx
estaban por debajo del estandar (1), indicando alta
variabilidad y dificultad para mantener los vasos dentro
de los limites. Los indices de desempefio del proceso Pp,
Pps, Ppi y Ppx también se encontraron bajos, confirmando
la variabilidad a largo plazo y la falta de control de
calidad. El rendimiento total de partes defectuosas (PPM)
fue del 46.18%, representando una pérdida significativa.
Las formulas utilizadas para el calculo de los indices de
desempeiio del proceso se muestran en las Ec. 6-10.

(6)
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Pp— USL—LSL
P~ 65, Q)
USL—Xx
pp=-2t=X
P 35S, 3
x—LSL
Pp=—"—-—7—
D 3S, ©
Ppk:Min(Ppu’Ppl (10)

Donde X es el promedio estimado de los datos o el
promedio de los promedios si el estudio es por subgrupos,
USL es el limite superior de especificacion, LSL es el

limite inferior de especificacion, S, es la desviacion
estandar muestral clasica o de largo plazo.

D. Fase 4: Mejorar
Esta fase se centrd en el desarrollo y la propuesta de
soluciones basadas en el analisis de datos para disminuir
los defectos y la generacion de Scrap. Las propuestas de
mejora se enfocaron en la maquinaria y su
mantenimiento, dado que el desgaste de los moldes fue
identificado como la causa raiz principal del vaso
descentrado. Las soluciones incluyeron:
®  Generar un plan de limpieza especifico para los
moldes que evite el desgaste no uniforme.
® Considerar el cambio de maquinaria antigua
(Linea 4), ya que estas son las que generan la
mayor cantidad de producto no conforme (PNC).
® Realizar un andlisis detallado de cada modelo de
vaso para ajustar parametros.

E. Fase 5: Controlar

En la etapa final, se demostr6 el impacto de las mejoras
propuestas y se establecid un sistema de monitoreo
continuo para garantizar que las mejoras se mantengan a
lo largo del tiempo.

Evaluacion de Impacto: Se cuantificé la pérdida
econdmica por producto defectuoso. Con un costo de
elaboracion de vaso de 8 oz. de $1.72 y un 46% de
producto defectuoso, la empresa proyectaria una pérdida
promedio de $792,588.00 por cada millon de vasos
producidos.

Herramientas de Control: Se propuso la implementacion
de un Analisis de Modo y Efecto de Falla (AMEF) para
las propuestas, detallando acciones preventivas y de
deteccion para controlar los defectos relacionados con la
magquinaria y el mantenimiento. Esto incluye el disefio de
limpieza, el cambio de herramientas, la evaluacion

individual de moldes y la revision del plan de
mantenimiento. Se hizo hincapié en la importancia de los
graficos de control para monitorear la variaciéon y
estabilidad del proceso.

IV. RESULTADOS

La seccion de resultados detalla los hallazgos obtenidos a
través de la aplicacion de la metodologia DMAIC,
enfocandose en la variacion de peso y los defectos
presentes en el proceso de fabricacion de vasos térmicos,
con un analisis comparativo entre diferentes lineas de
magquinaria y la evaluaciéon de métodos estadisticos para
datos no normales.

El proyecto se orient6 a dilucidar la causa de la variacion
de los pesos de los vasos y la prevalencia de defectos
comunes, con el fin de proponer mejoras y disminuir el
desecho (Scrap). El Project Charter delined los propdsitos
y objetivos, subrayando que el aumento de peso y de
defectos, especialmente el vaso descentrado, era un factor
critico atribuible al desgaste de la maquinaria. Se
plantearon soluciones preliminares, como la instalacion
de mandmetros, control de peso en silos, inspeccion de la
perla, cambio de maquinaria antigua, planes de
mantenimiento y un control estadistico de proceso (SPC)
para monitorear cada vaso.

A. Diagrama de Operaciones

Se desarrolld un diagrama de operaciones especifico
(Figura 1) que visualiza las etapas del proceso de
fabricacion del vaso, identificando los puntos clave de
inspeccion para asegurar el cumplimiento de los
estandares de calidad.

Figura 1. Diagrama de operaciones especifico. Fuente:
Elaboracion propia.

B. Diagrama de Ishikawa del Proceso General

El anélisis mediante el diagrama de Ishikawa (Figura 2)
permitié discernir que las areas de inyeccion y
distribucion presentaban la mayor cantidad de puntos
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criticos. No obstante, el area de inyeccion se destacod por
ser la principal generadora de problemas de calidad en el
producto.

Desgat g ol ot hsgetatos s s magunania

[Ty rep—— 0314 posteion

sssssnisa Comecmt o QU lgh sdafomse k..

lu.m sodcion

Figura 2. Diagrama de Ishikawa del proceso. Fuente:
Elaboracion propia.

C. Investigacion de parametros

Se recopilaron los parametros de la maquinaria y las
especificaciones del vaso. Para el vaso de 8 onzas, el
tiempo de ciclo estimado era de 11 segundos, sin
considerar la apertura y cierre del molde. Las
especificaciones de peso se establecieron con un limite
inferior (LI) de 2.1 g y un limite superior (LS) de 2.7 g,
con valor Nominal de 2.4 g.

D. Diagrama de Ishikawa (Causa-Efecto) del drea de
inyeccion

Un diagrama de Ishikawa mas detallado para el area de
inyeccion (Figura 3) categorizo los defectos segun las 6M
(maquinaria, método, materiales, mano de obra, medio
ambiente y mantenimiento). Se determind que la
maquinaria era un factor con mayor influencia en la
produccion, identificando cinco puntos criticos que
afectaban directamente la calidad del vaso, lo que priorizd

el enfoque en el estado del equipo.

Figura 3. Diagrama de Ishikawa del darea de inyeccion.
Fuente: Elaboracion propia.

E. Diagrama de los 5 porqués

Este analisis permiti6 profundizar en las causas de los
defectos, revelando que el desgaste de los moldes debido
a la limpieza manual y el retiro de material con
herramientas como espatulas o fibras provocaba una
calibracion inadecuada y fugas, afectando la uniformidad
y calidad del vaso.

F. Defectos del vaso

Se clasificaron los defectos del vaso (Figura 4) y se
cuantifico su frecuencia en una muestra de 100 vasos. Los
tres defectos principales, siendo el vaso descentrado el
mas frecuente (80%), afectaban directamente la calidad
del producto y generaban una cascada de problemas
subsiguientes. Con este analisis se tuvo el contexto de la
situacion de la calidad en el proceso y la prioridad de
problemas recurrentes de la calidad en el producto.

DEFECTOS DELVASD TERMICO

DEFECTO DESCRIPCCION IMAGEN
El vasn sufre grietas generando
CRUDO unquiebreen la boquilla wo en
el cuerpo del vaso
El cuerpo del
QUEMADO tragil a cuslguierr
fisica
Las paredes del vaso no tenen
DESCENTRADO &
el mismo espesor
Existen dos tipos. Alto: ]
no selogra mantener p o
PUNTO DE debido a3 quee le de
INYEC CION a 5 s el punto de
tracion
st
El vaso sufre dann en ls
POROSO apariencia debido al exceso de
calor, las perlas plerden gas
modificando su estructura.
AL Inyectar el materal no Uega 3
cubrir tods iperticie del
MALLLENADO
vas, por locu n
huecas en elve
El vaso puede salir
CONTAMINADO  |contaminado ya ses de material
0 grasa de L maguinaris
L boguilla del vaso mantene
CEION
un exeeso e material

Figura 4. Defectos del vaso. Fuente: Elaboracion propia.

G. Recoleccion y andlisis de datos

Para evaluar la capacidad del proceso y comparar las
lineas, se utilizd un formato de muestreo que registro la
hora, molde, peso y cantidad de defectos, con un enfoque
en los tres defectos de mayor ocurrencia y la variacion de
peso. Se selecciond el vaso de 8 onzas debido a su
produccion constante y se diferenciaron los muestreos
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entre la linea 2 (maquina moderna L2-M1) y la linea 4
(maquina con mas de 10 afios L4-M2).

H. Andalisis de la Capacidad del Proceso General

En la Tabla 1 se presentan los resultados iniciales
asumiendo una distribucién normal para los datos de peso
de ambas maquinas. Lo mas notorio es que, para ambas
lineas, la "Prueba AD" (Anderson-Darling) fall6é con un p
Valor de 0.0000. Esto es una clara indicacion de que los
datos no siguen una distribucién normal. La prueba de
Anderson-Darling es un criterio robusto para evaluar la
bondad de ajuste, y un valor p tan bajo (inferior a
cualquier nivel de significancia comtin como 0.05) obliga
a rechazar la hipotesis nula de normalidad.

Los valores de Cp, Cps, Cpi y Cpk para ambas maquinas
son consistentemente bajos (muy por debajo de 1), lo que
ya sugiere una capacidad de proceso deficiente. Sin
embargo, dado que el supuesto de normalidad ha sido
vehementemente rechazado, estos ICPs no son confiables
y pueden llevar a interpretaciones erroneas del desempefio
real del proceso.

Los wvalores de PPM (Partes Por Millon) son
alarmantemente altos (superiores a 60,000 para L2M1 y
80,000 para L4M2 en diferentes categorias), indicando
una proporciéon inaceptable de producto fuera de
especificaciones.

Tabla 1. Resumen de ICPs y estadisticos por analisis
de datos normal. Fuente: Elaboracién propia.

Linea / Maquina |L2 - M1 L4-M2
14.4169 10.0032

Prueba AD (Valor p) | (0.000) (0.000)
(Normal? No No
Cp 0.71 0.37
Cpk 0.51 0.28
Pp 0.69 0.36
Ppk 0.5 0.27
PPM Total
(Estimado) 72859 300078

La Tabla 2 muestra los resultados después de aplicar la
transformacion Box-Cox, un método disefiado para
normalizar datos sesgados. No obstante, la columna A2
(Estadistico de Anderson-Darling) y p Valor (0) reiteran
que, incluso después de la transformacion, los datos no
lograron ajustarse adecuadamente a una distribucion
normal. Aunque los ICPs parecen haber cambiado, su

fiabilidad sigue siendo nula debido a la persistente falta
de normalidad de los datos transformados.

Tabla 2. Resumen de ICPs y estadisticos por
transformacion Box Cox. Fuente Elaboracion propia.

Mét | Linea / Prueba ;,Trargs,for Ppk
odo | Maquina AD macion (Transfor
q (Valor p) | Exitosa? mado)
L2-m1 | 32981, 0.539
Box- (0.000)
Cox
4.3505
L4 -M2 (0.000) No 0.308

De manera andloga a la transformaciéon Box-Cox, se
muestran los resultados en la Tabla 3, con un p Valor de
0.0000 en la prueba de Anderson-Darling, confirman que
la transformacion de Johnson tampoco logrd normalizar
los datos de manera efectiva para este caso de estudio. El
analisis sugiere que la naturaleza leptoctrtica de las
distribuciones de los datos puede haber limitado la
eficacia de estas transformaciones. Los ICPs obtenidos
por este método, por lo tanto, también carecen de la
robustez necesaria para una evaluacion precisa de la
capacidad del proceso.

La conclusion que se extrae de las Tablas 1, 2 y 3 es que
los métodos de analisis de capacidad que asumen
normalidad o que intentan la normalizacion mediante
transformaciones Box-Cox y Johnson no son adecuados
para los datos de su proceso, y los ICPs resultantes no son
confiables para reflejar la verdadera capacidad.

Esto subraya la necesidad de un enfoque alternativo para
datos no normales.

Tabla 3. Resumen de ICPs y estadisticos por
transformacion de Johnson. Fuente: Elaboracion

propia.
Mét | Linea / Prueba ;,Trargs,for Ppk
odo | Maquina AD macion (Transfor
q (Valor p) | Exitosa? mado)
L2-M1 | 441691 g, 0.495
John (0.000)
son
4.3916
L4 -M2 (0.000) No 0.304

En la Figura 5 se representan de forma visual directa de
los resultados mostrados en las Tablas 1, 2 y 3. En los
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graficos para datos "normales" (5a, 5b), es evidente que
los puntos de datos no siguen una linea recta, lo que
confirma visualmente que los datos no se ajustan a una

distribucion  normal. Se  observan  desviaciones
significativas, especialmente en las "colas" de la
distribucion.

Para las transformaciones Box-Cox (5c, 5d) y Johnson
(5e, 5f), aunque puede haber cierta mejora en el
alineamiento de los puntos, la desviacion de la linea recta
persiste. Esto confirma la ineficacia de estas
transformaciones para normalizar completamente los
datos en este caso particular, tal como indicaban los
valores "p" de las pruebas de Anderson-Darling en las
tablas.

cantidad de producto no conforme y presenta una mayor
variacion en su proceso.

La tabla también proporciona los percentiles (0.135, 50,
99.865), asi como el sesgo y la curtosis de los datos, que
son parametros fundamentales para la aplicacion del
método de Clements y su ajuste a las curvas de Pearson.
La investigacion afirma que los resultados del método de
Clements son los estimadores mas confiables en este
estudio, ya que los datos se adaptaron correctamente a los
valores de sesgo y curtosis disponibles en las
distribuciones de Pearson. Esta es una afirmacién vital
que justifica la eleccion de esta metodologia para el
analisis de capacidad de su proceso.

Tabla 4. Resumen de ICPs y estadisticos por Método
de Clements. Fuente: Elaboracion propia.

jh ‘ _/ﬁE;_ P __ Linea / Maquina L2 - Ml L4 -M2
T T BT e Mediana 2.3041 2.4207
: /m i Hh e Percentil 0.135% 1.9128 2.0045
NGRS I . : Percentil 99.865% 2.9363 3.7844
‘ ’7 : )‘ Sesgo 0.619 1.197
/ﬁ FK H‘,M" jﬁ”ﬂg r Curtosis 1.677 2.376
st e e . Pp 0.586 0.337
o T -~ o s

Figura 5. Grafico de probabilidad con limites de
especificacion y de probabilidad normal para datos
normales para a) L2-M1, b) L4-M?2, Grdficos de
transformacion Box Cox para c) L2-M1, d) L4-M2,
Grdficos de transformacion de Johnson para e) L2-M1 y
f) L4-M2. Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 4 presenta el resumen de ICPs y estadisticos
obtenidos mediante el Método de Clements. Este método
es crucial en su investigacidon porque, a diferencia de los
anteriores, estd disefiado especificamente para manejar
distribuciones no normales, utilizando percentiles y
ajustandose a las curvas de Pearson segtn el sesgo y la
curtosis de los datos.

Los resultados para la Linea 2 Maquina 1 (L2-M1)
muestran un Ppk de 0.522. Esto indica que, aunque el
proceso no estd completamente centrado ni su
variabilidad es optima, genera un porcentaje adecuado de
producto dentro de las especificaciones cuando se analiza
con este método. Para la Linea 4 Maquina 2 (L4-M2), el
Ppk es de 0.205. Un valor significativamente inferior al
de L2-M1. Esto sugiere que la L4-M2 tiene una capacidad
de proceso considerablemente menor, produce una mayor

La Figura 6 es fundamental para respaldar la eleccion del
método de Clements. Aunque no se espera una linea
perfectamente recta (como en una distribucién normal
ideal), la Figura 6a (L2M1) y 6b (L4M2) muestran que
los puntos de datos se ajustan de manera mas coherente a
la curva, lo que sugiere que el método de Clements, al
basarse en percentiles y las curvas de Pearson, logra una
representacion mas fiel de la distribucion real de los datos
no normales.

Visualmente, se puede inferir que este método captura
mejor la forma y las caracteristicas (sesgo y curtosis) de
los datos, permitiendo una evaluacién de capacidad maés
apropiada y confiable en comparacion con los intentos
fallidos de normalizacion. La linea 2 (Figura 6a) parece
tener una dispersion menor y un mejor centrado en
comparacion con la linea 4 (Figura 6b), lo que se alinea
con los valores de Ppk calculados en la Tabla 4.

En sintesis, la combinacion del analisis numérico de las
tablas y la evidencia visual de las figuras refuerza la
premisa de su investigacion: los datos del proceso de
vasos térmicos no son normales y los métodos de
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transformacion tradicionales fallan en su normalizacion.
En contraste, el método de Clements se posiciona como
una herramienta adecuada y fiable para evaluar la
capacidad de procesos con datos no normales en su
estudio, proporcionando métricas mas precisas para
orientar las acciones de mejora en la fabricacion. La
diferencia en los valores de Ppk entre las madaquinas,
especialmente la menor capacidad de la Linea 4, justifica
plenamente la propuesta de implementar mejoras
especificas en esa linea para reducir el producto no
conforme.

a) Método de Clements L2 Maquina 1

a) Método de Clements L4 Maquina 2

Figura 6. Grafico de probabilidad con limites de
especificacion y de probabilidad normal por el método de
Clements para a) L2-M1, b) L4-M2. Fuente: Elaboracion

propia.

En resumen, la evaluacion integral de los datos de proceso
revel6 de manera inequivoca una distribucién
intrinsecamente no normal, una caracteristica persistente
confirmada por las rigurosas pruebas de bondad de ajuste
de Anderson-Darling, que arrojaron valores p
consistentemente inferiores al umbral de significancia
(Tabla 1). Esta naturaleza no normal de los datos
imposibilito el uso fiable de los indices de Capacidad de
Proceso (ICPs) tradicionales que asumen normalidad y, de
igual manera, demostr6 la ineficacia de las
transformaciones estandarizadas como Box-Cox y
Johnson, las cuales, a pesar de su aplicacion, no lograron
normalizar adecuadamente las distribuciones observadas,
persistiendo las desviaciones en los
probabilidad (Figura 5, Tabla 2 y Tabla 3).

graficos de

Consecuentemente, el Método de Clements emergid
como la aproximacion mas robusta y confiable para la
estimacion de la capacidad, validado por su capacidad
para modelar las idiosincrasias de sesgo y curtosis
presentes en las distribuciones de Pearson de los datos

observados (Figura 6). Los resultados derivados de esta
metodologia no solo cuantificaron la variabilidad
inherente del proceso de produccion de vasos térmicos,
sino que también evidenciaron una disparidad critica en la
capacidad operativa entre las lineas: la Linea 4, equipada
con maquinaria de mayor antigiiedad, exhibié un indice
Ppk significativamente inferior (0.205) en comparacién
con la Linea 2 (0.522), reflejando una mayor proporcion
de producto no conforme y una menor estabilidad en su
proceso (Tabla 4).

V. CONCLUSIONES

En conclusion, este estudio aporta al campo del control
estadistico de procesos una aplicacion practica y una
validacion del método de Clements en un escenario
industrial real con datos marcadamente no normales,
demostrando su superioridad sobre las transformaciones
de normalidad estdndar (Box-Cox, Johnson) para obtener
una evaluacion confiable de la capacidad. Si bien existen
enfoques modernos como el método de Pifia-Monarrez
para distribuciones especificas (Baro Tijerina et al., 2016)
o técnicas avanzadas de machine learning, la eleccion de
Clements se justifica por su robustez, amplia aceptacion
industrial (ISO/TS 16949) y aplicabilidad general a
distribuciones no normales mediante el sistema de curvas
de Pearson. Una comparacion sistematica con estos otros
métodos constituye una valiosa linea de investigacion
futura.

Desde una perspectiva metodologica, el andlisis inicial
confirmd la naturaleza intrinsecamente no normal de los
datos de proceso, una condiciéon que imposibilité la
aplicacion fiable de los indices de Capacidad de Proceso
(ICPs) tradicionales. Las rigurosas pruebas de bondad de
ajuste, como la de Anderson-Darling, arrojaron valores p
consistentemente bajos, indicando un rechazo categdrico
de la hipotesis de normalidad. Asimismo, Ia
implementacion de transformaciones estdndar como las de
Box-Cox y Johnson demostr6 ser ineficaz para normalizar
adecuadamente las distribuciones observadas, lo que
limito la fiabilidad de los indices derivados de estas.

Ante este desafio, el Método de Clements se establecio
como la aproximacion mas robusta y confiable para la
estimacion de la capacidad del proceso en este contexto.
Este método, al modelar la distribucion de los datos a
través de las curvas de Pearson utilizando sus medidas de
sesgo y curtosis, permitid obtener estimadores que se
consideraron mas fidedignos para evaluar el desempefio
real del proceso. La aplicacion del método de Clements
reveld una disparidad critica en la capacidad operativa
entre las lineas de produccion:

e La Linea 4, caracterizada por operar con
maquinaria de mayor antigiiedad (mas de 10
afios), exhibio un indice Ppy significativamente
inferior de 0.205. Esto indica una mayor
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inestabilidad del proceso y una proporcion
considerablemente mas alta de producto no
conforme.

e En contraste, la Linea 2, equipada con
maquinaria moderna, presentd un indice Ppi de
0.522. Si bien este valor sugiere una variabilidad
aun presente, denota una mayor estabilidad y un
porcentaje més adecuado de producto dentro de
las especificaciones en comparacion con la Linea
4.

La cuantificacion del impacto econdmico proyectd una
pérdida promedio de $792,588.00 por cada millon de
vasos producidos, asumiendo un 46% de producto
defectuoso, lo que subraya la urgencia de implementar
medidas correctivas.

En conclusion, la identificacion del desgaste en los
moldes como causa raiz del vaso descentrado, sumada a la
ineficiencia de la maquinaria antigua, hace imperativa la
implementacion de planes de mantenimiento especificos y
la consideracion de un reemplazo tecnologico para las
lineas mas obsoletas. Estas acciones no solo mejorarian la
estabilidad del proceso y la calidad del producto, sino que
también generarian un impacto positivo directo en la
rentabilidad de la empresa. Este estudio resalta la
importancia critica de seleccionar y aplicar herramientas
estadisticas apropiadas cuando los datos de calidad se
desvian de la normalidad, a fin de obtener una evaluacion
precisa del desempefio del proceso y orientar eficazmente
las estrategias de mejora continua.

Los hallazgos de este estudio se alinean con la literatura
que advierte sobre los riesgos de aplicar ICPs
tradicionales a procesos no normales (Wooluru et al.,
2016; Wang et al., 2021), y validan el método de
Clements como una alternativa practica y robusta en
entornos industriales reales, corroborando su utilidad
reportada en estudios previos (Mares-Castro &
Dominguez-Dominguez, 2022; Pearn et al., 1999).

Mas alla del caso especifico de la empresa ABC, este
trabajo aporta evidencia aplicada sobre la critica relacion
entre la antigiiedad de la maquinaria, el desgaste de
moldes y la capacidad del proceso. Esto tiene
implicaciones directas para la gestion de activos y la
planificacion de mantenimiento en la industria de
manufactura de plasticos, donde la inversién en
modernizacion tecnologica se justifica no solo por
ganancias en productividad, sino también por una
significativa reduccion en la variabilidad y el scrap.

La metodologia aplicada -DMAIC combinado con el
método de Clements para el andlisis de capacidad-
presenta un marco replicable para abordar problemas de
variabilidad y calidad en una amplia gama de procesos
industriales que generen datos no normales,
particularmente en industrias de moldeo por inyeccion,

fundicién o procesos similares donde la asimetria y la
curtosis son comunes.
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	Resumen. Este estudio aborda la variabilidad de peso en la producción de vasos térmicos de la empresa ABC, relacionada al defecto predominante que genera Scrap. El análisis estadístico indicó ausencia de normalidad, invalidando la aplicación de los Índices de Capacidad de Proceso (ICPs) tradicionales, fallando también las pruebas de bondad de ajuste y las transformaciones de datos. El método de Clements surgió como la opción más confiable para la estimación de la capacidad. Los resultados evidenciaron una disparidad en la capacidad de las líneas de producción: la Línea 4 con maquinaria de mayor antigüedad, presentó un Ppk significativamente inferior (0.205) en comparación con el Ppk de 0.522 de la Línea 2. Esta inestabilidad se tradujo en pérdidas proyectadas de $792,588.00 por cada millón de vasos producidos, asumiendo un 46% de producto defectuoso. Se concluye la necesidad de la modernización de equipos para mitigar el desgaste de moldes y optimizar el proceso.
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	El presente estudio se cimenta sobre una revisión documental exhaustiva, indispensable para comprender el panorama actual de la optimización de procesos y el control de calidad en contextos manufactureros, así como la dinámica de los materiales poliméricos y su impacto. Esta aproximación permite identificar metodologías consolidadas, herramientas analíticas avanzadas y desafíos emergentes relacionados con la eficiencia productiva y la sostenibilidad ambiental en la industria. Los hallazgos de investigaciones previas, plasmados a continuación, establecen un marco teórico y para la propuesta de la investigación.

