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RESUMO

As iniimeras incertezas desconsideradas no dimensionamento deterministico de Kanbans podem levar
o sistema a condi¢cdes muito distantes da otima. Neste trabalho é apresentada uma proposta para
dimensionamento de kanbans onde cada varidvel envolvida é tratada como uma varidvel aleatéria,
que pode ser obtida pelo condicionamento de dados historicos ou estimada. Apos serem obtidas tais
varidveis, é aplicada a Simulacdo de Monte Carlo para a geragdo da distribuicdo de probabilidade
do niimero de cartées kanban. Considerando um determinado nivel de servico adotado pela empresa,
determina-se o niimero de cartées kanban que melhor se ajusta ao sistema. Para o condicionamento
dos dados historicos e para a execucdo da Simulacdo de Monte Carlo é utilizado o software Crystal
Ball.
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1. INTRODUCAO

Sendo a base da filosofia JIT (Just in Time), o sistema Kanban foi desenvolvido na
década de 60, pelos engenheiros da Toyota Motors Cia., com o objetivo de tornar simples e
rapidas as atividades de programacio e controle produ¢do. Atualmente, o Kanban niao € uma
simples ferramenta de controle de inventdrio, mas também um recurso que proporciona
flexibilidade e agilidade as células de alto mix (SCHOMBERGER, 2002).

A dificuldade da utilizacdo do sistema surgiu com as incertezas inerentes aos
processos produtivos como as oscilagdes de demanda, dispersdes no tempo de execugdo de
tarefas e até diferencas em quantidades produzidas, devido a problemas de qualidade.

Na inten¢do de solucionar o problema, foi introduzido um fator de seguranca no
dimensionamento deterministico, que amplia o ndmero de cartdes kanban de forma
descontrolada, o que pode afastar o dimensionamento da situagdo 6tima.

Na secdo seguinte, é apresentada a metodologia da pesquisa, seguida pelos conceitos
basicos sobre Kanban e Simulagcdo de Monte Carlo. Finalizando, é apresentada uma aplicagcdo
e respectivos resultados e conclusoes.

2. METODOLOGIA

Na pesquisa em questdo, a importancia da exploracdo e descricdo dos métodos se
sobrepde a do objeto de pesquisa. A abordagem, no caso, sendo quantitativa, destaca a
evidéncia de relacdes causais, operacionalizacdao de conceitos e conclusdes que, conforme o
enfoque, podem ser generalizadas (BRYMAN, 1995).
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O conceito de pesquisa descritiva também se aplica ao caso, pois esta tem como
objetivo a descricdo de caracteristicas de determinado processo estudado, ou o
estabelecimento de relacdes entre varidveis.

Algumas pesquisas descritivas vao além da simples identificacdo da existéncia de
relacdes entre varidveis, pretendendo-se determinar a natureza dessa relacdo, tendo-se, entdo,
uma pesquisa descritiva que se aproxima da explicativa.

H4é casos de pesquisas, que, embora definidas como descritivas, proporcionam uma
nova visdo do problema, o que as aproxima das pesquisas exploratorias.

Metodologia
Abordagem \ Quantitativa
Tipo de Pesquisa | Descritiva (Exploratéria)
Método de Pesquisa | Experimentacdo / Simulagio

Figura 1 — Metodologia da Pesquisa

O método de pesquisa adotado €, portanto, a Pesquisa Experimental, pois segundo
BRYMAN (1995), de um modo geral, além de se adequar ao caso em questdo, o experimento
representa 0 melhor exemplo de pesquisa cientifica. Consiste em determinar um objeto de
estudo, selecionar varidveis que seriam capazes de influencié-lo, definir as formas de controle
e de observacgao dos efeitos que a varidvel produz no objeto.

Na execuc¢do da pesquisa, um kanban € dimensionado de forma deterministica e de
forma estatistica e assim comparados os resultados.

No caso do dimensionamento deterministico, as varidveis sdo obtidas a partir das
médias dos dados histdricos e no caso do dimensionamento estatistico, as variaveis aleatOrias
sdao obtidas pelo condicionamento dos dados histéricos a uma determinada distribui¢do de
probabilidade, com respectivo controle de P-Value.

Dimensionamento do Kanban
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Deterministico Simulacao de Monte Carlo
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Comparacao dos resultados

A 4

Analise das causas dos resultados

\ 4

Conclusoes e Generalizacoes

Figura 2 — Etapas da Pesquisa.
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3. O SISTEMA KANBAN

A idéia bésica do Sistema Kanban é atribuida ao japonés Taiichi Ohno, vice-
presidente da Toyota Motors Cia., na década de 60, e € a base da metodologia Just in Time, do
Sistema Toyota de Producgao e principalmente do Pull System (SCHOMBERGER, 2002).

Kanban é uma palavra japonesa que significa literalmente registro ou placa visivel.
Significa um cartdo de sinalizacdo que controla os fluxos de producdo em uma industria. O
cartdo pode ser substituido por outro sistema de sinaliza¢do, como luzes, caixas vazias e até
locais vazios demarcados.

Coloca-se um Kanban em quadros especificos de uma linha de produgdo, para indicar
a necessidade de um item em determinada quantidade. Quando ndo ha nenhum cartdo no
quadro nao se deve produzir nenhuma peca. O Kanban permite agilizar a entrega e a producao
de pecas além de controlar o estoque intermedidrio ou WIP (Work in Process).

Pode ser empregado em industrias montadoras, desde que a demanda nao oscile em
demasia. Os Kanbans fisicos (cartdes ou caixas) transitam entre os locais de armazenagem e
producgdo substituindo formuldrios e outras formas de solicitacdo de pecas, permitindo enfim
que a produgao se realize no ambiente JIT (Just in Time). (SCHOMBERGER, 2002).

Entre os principais conceitos do JIT pode-se destacar (OHNO, 1997):

. Eliminacdo do desperdicio;

. Trabalhadores multifuncionais e autdbnomos;
. Defeito zero (Poka Yoke);

. Producdo em pequenos lotes;

. Setup rapido;

. Utilizac@o de Layout celular;

. Kaizen,

. 58’s;

. Sistema Kanban (Pull System).

O sistema Kanban € um instrumento de controle de producao. Ele tem a fun¢ao de ser
um pedido de producdo no departamento de fabricacdo e a fung¢do de ser a instrugdo de
retirada no processo subseqiiente (SCHOMBERGER, 2002).

Uma das principais fungdes dos Kanbans, além das ja mencionadas, € acelerar
melhorias, visto que informa automaticamente problemas em estagdes de trabalho por meio da
reducdo dos estoques, o que expde os problemas da producao por intermédio das paradas de
linha (OHNO, 1997). Portanto, pode-se afirmar que o Kanban € a principal ferramenta do JIT.

Uma ilustracdo do Sistema Produtivo Puxado (Pull System), comparado com o
Empurrado (Push System) pode ser observada na Figura 3.

PCP oP Célula Célula
(MRP) Produtiva Kanban Cliente
> <
Push System Pull System

Figura 3. Push System x Pull System (Fonte: autores).
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3.1. O DIMENSIONAMENTO DE KANBANS

O numero de contéineres, e respectivos cartdes kanban, que deve controlar o fluxo de
producdo de um determinado item, pode ser definido segundo (SCHOMBERGER, 2002) pela
Eq. 1.

N:(BxTrx(HFS)j (1
Q

Onde:

D: Demanda.

Q: Quantidade de unidades por contéiner.
Tr: tempo de resposta de Sistema.

FS: fator de Seguranca.

O Tempo de Resposta do Sistema (Tr) pode ser decomposto em Tempo de Espera
(Tp), Tempo de Preparagao (Tp), Tempo de Operagao (To) e Tempo de Movimentagdo (Tm).

O Tempo de Operagdo geralmente € obtido como unitdrio e, portanto, deve ser
multiplicado pela quantidade de unidades em um contéiner (To = Tou x Q) sendo “Tou” o

tempo de operacao unitario. Portanto, tem-se:

N:gx(Te +T, +(T,, xQ) +T,)x(1+FS)

2

4. A SIMULACAO DE MONTE CARLO

De acordo com EVANS e OLSON (1998) a simulacdo de Monte Carlo é basicamente
um experimento amostral cujo objetivo € estimar a distribuicdo de resultados possiveis da
varidavel de interesse (varidvel de saida), com base em uma ou mais varidveis de entrada, que
se comportam de forma probabilistica de acordo com alguma distribuicao estipulada.

Na visdao de LAW e KELTON (2000), a simulagdo de Monte Carlo € uma abordagem
que emprega a utilizacdo de nimeros aleatérios para resolver certos problemas estocdsticos,
em que a passagem do tempo ndo possui um papel relevante.

4.1. A LOGICA DO METODO DE MONTE CARLO

Segundo (EVANS e OLSON, 1998), a simulacdo de Monte Carlo € um processo de
amostragem cujo objetivo é permitir a observacdo do desempenho de uma varidvel de
interesse em razao do comportamento de varidveis que carregam elementos de incerteza.

Embora seja um conceito simples, a operacionaliza¢do desse processo requer o auxilio
de alguns métodos matematicos, como a gera¢ao de nimeros pseudo-aleatérios, onde segundo
EVANS e OLSON (1998) e VOSE (2000), destaca-se o método da transformada inversa.

Um numero aleatério € definido como sendo um valor numérico escolhido ao acaso,
conforme uma distribuicdo de probabilidade uniforme. J4 a Funcdo Densidade de
Probabilidade (FDP) F(x) de uma varidvel aleatéria X, segundo EVANS e OLSON (1998), é
dada por:

F(x)=P(X <x) 3)

Tal fun¢do, que mostra a probabilidade P(x) de que a varidvel X seja menor ou igual a
X, para todo e qualquer x, possui as seguintes propriedades:
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% F(x)=0; “)
lim F(x)=0 &)
lim F(x)=1 (6)

X—>o0

Desse modo, F(x) é sempre ndo-decrescente e assume valores entre 0 e 1. Sendo
assim, admitindo-se que a inversa dessa funcdo exista, escolhendo-se ao acaso um
determinado valor para F(x), pode-se encontrar um unico valor associado de x, seja de forma
explicita ou através de um algoritmo computacional.

Portanto, dado que os nimeros pseudo-aleatérios também possuem a propriedade de
assumir valores apenas no intervalo entre 0 e 1, basta gerar um numero aleatério “R”,
substitui-lo diretamente em F(x) e obter o valor associado de “x”. Esse é o método da
transformada inversa (EVANS e OLSON, 1998).

De acordo com VOSE (2000), esse método, utilizado também por outros
procedimentos de amostragem, ndo é aplicavel para algumas distribui¢des de probabilidade, o
que torna necessdria a utiliza¢ao de outros métodos. No entanto, o principio basico utilizado é
o mesmo, e, para os fins do presente trabalho, entende-se que a descricdo realizada é
suficiente.

Independentemente do método utilizado para viabilizar o processo de simulacao, fica
evidente a importancia da escolha do gerador de nimeros pseudo-aleatdrios a ser utilizado.

4.2. 0 GERADOR DE NUMEROS PSEUDO-ALEATORIOS

Como visto, tem-se que a base para o processo de amostragem realizado nas
simulacdes de Monte Carlo é a geracdo de nimeros pseudo-aleatérios. E a partir desse
mecanismo que serdo estimadas as distribui¢des das varidveis de interesse, tomando por base
as premissas e as distribuicdes associadas as varidveis de entrada, bem como a inter-relacdo
entre as mesmas.

De acordo com LAW e KELTON (2000), um algoritmo aritmético gerador de niimeros
pseudo-aleatdrios deve satisfazer as seguintes condig¢des:

o Os numeros produzidos devem parecer distribuidos conforme distribuicdo de
probabilidade uniforme em determinado intervalo;

« Deve ser rapido na geracdo e consumir pouca memoria;

« Deve propiciar a reprodutibilidade da seqii€éncia gerada.

Portanto, previamente a execug¢do da simulacdo, deve-se verificar se o gerador de
nimeros pseudo-aleatérios a ser utilizado satisfaz as propriedades enunciadas acima, seja
através de testes ou de referéncias que déem suporte a sua utilizagdo, ou entdo utilizar um
software especifico para tal simulagdo.

5. DESCRICAO DO PROBLEMA EM ESTUDO

O posto de trabalho B monta pegas em que um dos componentes € produzido no posto
A. A demanda é de 7920 un/dia. A empresa deseja implantar um sistema Kanban entre os
postos A e B utilizando um conjunto de contéineres que tem capacidade para 160 unidades do
componente. O fator de Seguranca é de 10% e os tempos (min) de preparacdo, de operacdo, de
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transporte e de espera (tempo de resposta) sdo dados a seguir. Deseja-se determinar o nimero
de cartdes kanban que atenda a um nivel de servico minimo de 95%.

Tabela 1. Tempo das atividades. Tabela 2. Dados do dimensionamento.
Posto A Dados do Dimensionamento.
Atividades Tempos (min.) D= 7920
Q= 160
Espera 36 Te= 36
Preparagio 14 Tm= 5
Tp= 14
Operagao (por unidade) 0,8 Tou= 0,8
Movimentacio 5 Tot= 128
Tt= 183
FS= 0,1
N= 7

5.1. CALCULO DETERMINISTICO DO KANBAN

D (7
N=6><(TC+TP+T0u><Q+Tm)><(1+FS) )
55 @
N:160><(36+14+(O,8><160)+5)><(1+0,1) )
N=6,92=7 ©

)

5.2. CALCULO ESTATISTICO DO KANBAN POR SIMULACAO DE MONTE CARLO

O método de Monte Carlo considera a mesma equacdo utilizada no método
deterministico, porém as varidveis Demanda (d) e Tempos (Ti) sdo consideradas varidveis
aleatdrias com distribui¢des condicionadas conforme aplicacdo do software Crystal Ball.

5.2.1. CONDICIONAMENTO DOS DADOS DE ENTRADA

Os dados histéricos relacionados a tempos de atividades (Tabela 3) podem ser
condicionados pelos métodos tradicionais, porém os dados de demanda devem receber uma
atencdo especial, pois a demanda pode ndo corresponder a uma série temporal estaciondria,
havendo tendéncia.

Para verificagdo de tendéncia, segundo TAYLOR (2006), deve-se determinar a
equacdo de regressdo linear da série temporal da demanda em um intervalo multiplo do ciclo
sazonal (se houver sazonalidade), e entdo verificar se o coeficiente angular € nulo ou préximo
de zero. Tal teste é apresentado na Tabela 4 e foi realizado pelo software MINITAB 14.

DADOS HISTORICOS RELACIONADOS A DEMANDA:

Tabela 3. Histérico de Demanda.
Periodo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Demanda | 787 806 793 792 793 799 779 791 787 804 790 791
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4 6 0 2 2 4 2 7 2 6 4 8
periodo 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Demanda | 790 | 787 | 783 | 807 | 788 | 789 | 794 | 799 | 776 | 770 | 790 | 807

9 5 6 0 5 0 3 2 6 9 3 6

A andlise de Regressao apresentada pelo software MINITAB 14, apresenta um
coeficiente angular de (— 1,02), que pode ser considerado suficientemente pequeno para a
Série Temporal ser considerada estaciondria.

Nos casos de Série Temporal ndo estaciondria, um pré-requisito do sistema kanban
ndo estaria sendo cumprido, ou seja, a demanda nao € estavel, situacdo que pode comprometer
o dimensionamento do kanban. Se a série temporal apresentar tendéncia de aumento ou
reducdo de demanda e mesmo assim o sistema kanban for mantido, ele deve passar pos
ajustes periddicos com base em algum método de previsdo adequado ao caso em questao, tal
situac@o nao se aplica ao presente trabalho.

Tabela 4. Dados apresentados pelo software MINITAB 14.

Regression Analysis: Demanda versus N

The regression equation is Demanda = 4021 — 1,02 N

Predictor  Coef SE Coef T P
Constant 4021 1190 3,38 0,001
N -1,02 83,27 -0,01 0,990

Ainda, em relacdo aos dados de demanda, deve-se encontrar qual distribui¢do de
probabilidade melhor se condiciona aos dados histéricos. Para encontrar tal distribuicdo, esses
dados foram condicionados pelo software Crystal Ball, resultando na distribui¢do apresentada
na Figura 4.

) Define Assumption: Cell A12 - Ol x|

Edit  Wiew Parameters Preferences Help
M ame: |D= ER ﬂ

Mormal Distribution

Probakility

7.700,00 7.500,00 7.900,00 5.000,00 5.100,00 §.200,00

B [-ninito E g [+nfinita E
EIREN  ——{%  std Dev.[32.37 BT
ok | LCancel | Enter I Gallem | Correlate. .. | Help |

Figura 4. Condicionamento dos dados de demanda.

Tabela 5. Dados histéricos relacionados aos tempos das atividades.
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Te | Tp To Tm

26 16 1,02 8,63
32 13 0,91 4,43
43 19 0,94 7,73
36 11 0,84 4,55
32 14 1,05 8,31
39 |23 1,02 3,63
33 13 1,05 6,89
41 15 0,85 1,97
36 10 0,74 6,30
10 | 36 13 0,73 5,73
11 |47 13 0,77 6,43
12 | 36 14 0,53 5,89
13 | 26 10 0,62 4,57
14 |31 18 0,91 3,09
15 |41 16 1,13 7,79
16 | 39 15 0,64 4,30
17 | 38 16 0,74 1,94
18 | 39 12 0,82 4,52
19 140 |21 0,95 6,99
20 | 38 17 1,00 8,71
21 34 18 0,89 3,92
22 | 36 18 0,79 3,79
23 |42 |8 0,86 3,08
24 | 38 18 0,97 4,06
25 | 36 12 0,71 4,43
26 | 31 9 0,90 3,62
27 | 38 12 0,79 6,90
28 | 33 2 0,83 5,02
29 |38 |22 0,69 6,50
30 |34 11 0,42 8,37

O |00 [N WIN|—|"Z

Os dados histéricos relacionados aos tempos das atividades foram condicionados
através do software Crystal Ball. Esse condicionamento possibilitou o reconhecimento das
distribuicdes de probabilidades mais adequadas para cada uma das varidveis aleatdrias a
considerar na simulagdo para determinagao do nimero de cartdes kanban.
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' Define Assumption: Cell C2 -0l x|

Edit Wiew Parameters Preferences Help

B

>

M amne:; ITE

Logistic Distribution

A

2000 2400 0 ZFO00 3200 3600 4000 4400 4300 3200
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Figura 5. Condicionamento de Te.

) Define Assumption: Cell D2 10Ol x|

Edit Wiew Parameters Preferences Help

B

>

I arne; |T|:|

Logistic Distribution

A

12,00 16,00 20,00 24,00 23,00 32,00

Frobahbility

q |+Infinit|:| ?

: Scalell*ﬁ"— B
ok | LCancel | Enter I Gallery | Correlate. . | Help

Figura 6. Condicionamento de Tp.
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) Define Assumption: Cell E2 -0l x|

Edit Wiew Parameters Preferences Help

M arme; ITI:: % ﬂ
Beta Distribution
=
E -
Lu.
0
o -
T
I I
020 030 040 0S50 0OF0 070 0@ 080 100 140 1,20
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kinimim Im ﬁ o |1 23 ﬁ
Alpha[126234420975619 =% Beta[131840404715453  —{%

ok | LCancel | Enter I Gallery | Comelate. . | Help |

Figura 7. Condicionamento de To.

) Define Assumption: Cell F2 10Ol x|

Edit Wiew Parameters Preferences Help

o
>
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4
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Figura 8. Condicionamento de Tm.

Com os dados de entrada devidamente condicionados foi realizada a simulagdo de
Monte Carlo pelo software Crystal Ball.
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_Ioi x|

Edit Wiew Forecast Preferences Help

100,000 Trialz Frequency “isw 100,000 Dizplayed
M=
0,40 40.000
0,35 35.000
0,30 20.000
e 25 000 g
% =
= 020 20,000 5
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O 015 150002
o0 10.000
0,05 5.000
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Figura 9. Resultado da simulacio e nimero de Kanbans (7).

_Ioi x|

Edit Wiew Forecast Preferences Help

100,000 Trialz Frequency “isw 100,000 Dizplayed
M=
0,40 40.000
0,35 35.000
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e 25 000 g
% =
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Figura 10. Resultado da simulagdo e ntimero de Kanbans (8).
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 Forecast: NK= =10l x|
Edit Wiew Forecast Preferences Help
100,000 Trialz Frequency “isw 100,000 Dizplayed
M=
0,40 40.000
0,35 35.000
0,30 20.000
e 25 000 g
% =
= 020 20,000 5
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O 015 150002
o0 10.000
0,05 5.000
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P |-Infinita Cetainty: [39,349 %

Figura 11. Resultado da simulagdo e niimero de Kanbans (9).

6. ANALISE DOS RESULTADOS

Com base na Figura 9, pode-se afirmar que o kanban dimensionado com 7 cartdes,
conforme o método deterministico, atende apenas a 66,58% dos casos quando as incertezas
sao consideradas. O kanban dimensionado com 8 cartdes atende a 95,51% dos casos, o que
satisfaz o nivel de servigo requerido. Ja o kanban com 9 cartdes atende a 99,35% dos casos, o
que pode ser considerado um superdimensionamento frente ao nivel de servico solicitado.

A situagdo 6tima, portanto, considerando a minimizacdo do inventdrio e nivel de
servico requerido, € o dimensionamento com 8 cartdes.

7. CONCLUSOES

Geralmente, quando as incertezas sdo inseridas nos modelos, fica exposta a grande
fragilidade de certos métodos deterministicos.

Com relagdo ao sistema kanban, pode-se concluir que capacidade média de
fornecimento deve ser maior ou igual a capacidade média de consumo, ou seja, a célula deve
estar balanceada ou ligeiramente desbalanceada de forma que o abastecimento seja maior que
o consumo. Caso tal condi¢do nao seja atendida, o kanban certamente ird falhar e o tempo
entre falhas dependerd das dispersdes envolvidas no processo, do abastecimento inicial, e da
diferenca entre o ritmo de abastecimento e de consumo.

Se as capacidades médias de abastecimeto e consumo forem iguais, deve-se iniciar o
processo com o kanban plenamente abastecido para executar a funcdo de amortecimento das
dispersdes do processo.

A simulacdo de Monte Carlo se apresenta como um método poderoso na andlise de
incertezas, porém apresenta como limitacdo, a necessidade de um modelo matemaético pré-
definido para determinacdo das regras de associagdo e operagdo das varidveis aleatérias
discretizadas.
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