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Daten und deren
Bedeutung In
WMS-Systemen

Wie in kaum einer anderen Branche sind Daten die Ursache dafur, weshalb
Unternehmen sich fraher oder spater flr eine Warehouse-Management-Software
entscheiden. Listensteuerungen oder auch das im ERP-System integrierte WMS
bieten ab einer gewissen Komplexitat der Intralogistik gar kein oder nur noch ein
begrenztes Optimierungspotential. In anderen Worten: Die eingetragenen Daten
werden haufig nicht zur Verbesserung der Ablaufe in der Intralogistik verwendet.
Hersteller von WMS-Systemen werben deshalb mit dem hohen Optimierungs-
potential, dasihre Software bietet. Solche Potentiale finden sich beispielsweise in der
Beschleunigung des Warenausgangs, der Routenfindung oder der Kommissionier-
reinenfolge. Herausfinden lassen sich diese Potentiale jedoch nur, indem man die
Daten der jeweiligen Intralogistik korrekt nutzt.

Grundpramisse des softwaregesteuerten Warehouse-Managements ist folglich die
Analyse, Strukturierung und Verwendung von Daten. Um die vorhandenen Daten
bestmdglich zu nutzen, greifen Softwarehersteller daher auf Methoden des Data
Minings, bzw. der Data Analytics zurtck. Die Analyse grol3er Datenmengen wie
beispielsweise Kundendaten oder Prozessdaten dient dazu, brauchbares Wissen
zu extrahieren. Data Analytics greifen hierfur unter anderem auf statistische
Methoden um Daten zu erkunden, zu visualisieren, zu entdecken und Muster und
Trends in den Daten verstandlich zu machen." Ziel dabei ist es letztlich, einen
Wettbewerbsvorteil fur das jeweilige Unternehmen oder dessen Kunden zu
generieren.?

' Sedkaoui, Soraya. Data Analytics and Big Data, John Wiley & Sons, Incorporated, 2018; S. 44.
2 Cleve, Jurgen and Lammel, Uwe. Data Mining, Munchen: De Gruyter Oldenbourg, 2014, S. 2.




Zwel Arten der
Datenerhebung
der Intralogistik

In der Praxis wird daher ein grol3er Aufwand betrieben, um moglic
und viele Daten Uber die eigenen Artikel, die Lagerhilfsmittel, die Lage
vieles mehr zu generieren. Dabei unterscheiden wir im Intralogistik-B:

zwischen zwei Arten der Datenerhebung.




Generierung statischer Datensatze

Die erste Form sind statische Daten, die einen Intralogistik-Betrieb digital abbilden.
Diese Digitalisierung der Intralogistik ist eine praktische Tatigkeit, die durch die
Logistikfachkrafte in analogen Zeiten noch mit Stift und Zettelkasten durchgefuhrt
wurde. Heutzutage nutzt man hierfar gewohnlich einen Computer, Scanner und
ein mobiles Datenerfassungsgerat (MDE), wodurch Artikel und Lagerhilfsmittel
digital im WMS abgebildet werden konnen. Um die Datenqualitat und den Workflow
zu optimieren, gibt es Anbieter, die diesen Prozess mit eigens daflr ausgelegten
Geraten wie Drohnen und Bilderkennungssystemen automatisieren. Die Gesamt-
heit der generierten Daten bildet schliel3lich die digitale Form der Intralogistik ab,
mit der die Warehouse-Management-Software arbeitet.

Neben dem Lagerlayout und der Lagerphysik bilden den Groldteil der Daten die
sogenannten Artikel-Stammdaten, in denen unter anderem Informationen uber
die vorhandenen Lagerhilfsmittel und Artikel abgelegt sind. Dies kann beispiels-
weise die Beschaffenheit der eingelagerten Artikel betreffen, bestimmte Regeln zur
Lagerung und zum Versand, Angaben zur Mindesthaltbarkeit und so weiter.

Grundsatzlich gilt: Je detaillierter die Stammdaten und je aktueller sie sind, desto
hoher die Datenqualitat und desto besser kann die WMS ihr Optimierungspotential
entfalten.




Generierung von Live-Daten

Der zweite Bereich der Datenerhebung sind die Live- und History-Daten (dt.:
Vergangenheitsdaten), - also Daten, die im laufenden Betrieb der Intralogistik
entstehen. Jede Bewegung im Lager wird vom WMS registriert, da die Steuerung
dieser Bewegung uber das System geht.

Platziert eine Logistikfachkraft beispielsweise einen Artikel im Regalfach, wird dies
durch den Barcode-Scan der Software mitgeteilt. Diese und viele weitere Aktivi-
taten erzeugen Live-Daten aus dem Betrieb, die das System speichert. So zeichnet
es auf, wieviel Zeit zur Kommissionierung benotigt wird, wie lange es dauert, bis
das Regalfach erreicht wird oder welche Art von Artikel transportiert wird. Durch
die Speicherung der Daten entstehen History-Daten mit deren Hilfe die Lager- ‘ &
bewegungen auch im Nachhinein sichtbar gemacht werden kénnen. | ® . N : e e ""-..'bﬂ - .-
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WMS-Hersteller konnen sowohl die Live- als auch History-Daten nutzen, um die
Intralogistik zu optimieren. Dies geschieht, indem Zusammenhange, Cluster und
dergleichen gezielt gesucht werden, um daraus Schlusse zu ziehen und Entschei-
dungen zu treffen.

Wahrend andere Branchen also erst damit begonnen haben, Daten durch
Werbetracker, Kundenbefragen und dergleichen zu generieren, liegen in den
Logistikbetrieben mit professioneller Lagerverwaltung riesige Datenmengen vor.
Wie und ob sie genutzt werden, hangt stark von den verwendeten Warehouse-
Management-Systemen ab. Die meisten Hersteller von WMS-Systemen verwenden
viel Zeit darauf, Logiken zu implementieren, die diese Daten vollumfanglicher und
besser nutzen.




Optimale Nutzung von Daten
als zentrale Aufgabe

Die Datenanalyse darf somit als eine der zentralen Tatigkeiten der Intralogistik-
Software-Hersteller bezeichnet werden. Dieser Umstand wird haufig vergessen,
wenn man sich die Herausforderungen ansieht, mit denen viele WMS-Hersteller
bei der Implementierung ihrer Systeme konfrontiert sind.

Im Vordergrund stehen meist die Prozesse der jeweiligen Anwender, die in die
Software integriert werden mussen oder die an die Software angepasst werden
mussen. Auch die Arbeit mit dem System ist ein sehr prasenter Faktor, wenn es um
die Praxis geht. Die Schnittstelle zwischen Mensch und Software - die Benutzer-
oberflache - erfordert oftmals intensive Schulungsmal3inahmen, besonders, wenn
das User Interface nicht intuitiv gestaltet ist.

Auch die Digitalisierung und die Ubertragung der Lagerdaten ist ein wichtiger
Prozess, der im Vordergrund steht und vor Ort aktiv passiert. Dass die dabei
gewonnenen Daten das ,Gold der Intralogistik” sind, gerat verstandlicherweise
auf Anwenderseite gerne aus dem Blick.

Es benoétigt ein hohes Mald an Expertise, das Potential der Daten zu erkennen und
es ist Aufgabe der WMS-Hersteller, dies zu leisten und in der Software umzusetzen.
Im Idealfall bekommen die Anwender dies gar nicht mit.




Data Analytics In
der Intralogistik

Das Ziel eines WMS-Systems ist auf Anwenderseite somit eine optimale und flussig
laufende Intralogistik zu erreichen - auf Entwicklerseite bedeutet dies jedoch,
moglichst viele Daten zu generieren und vorhandene Daten effektiv zu nutzen.

Schlagworte wie Data Mining, Big Data, Data Science und Data Analytics dominieren
zwar nicht das Marketing-Jargon in der Branche, aber sie beschreiben dennoch
einen wesentlichen Tatigkeitsbereich. Spricht man von Data Analytics, meint man den
Prozess mithilfe von computergestutzten Methoden in bestimmter Weise relevante
und einflussreiche Muster in Datensatzen sichtbar zu machen und fur einen bestimm-
ten Zweck zu verwenden.

Im Folgend
Intralogisti
Prescriptive

Zudem gilt
und die Fra




Descriptive Analytics - die
Aufbereitung von History-Daten

Optimierungsmoglichkeiten in der Intralogistik missen haufig erst sichtbar gemacht
werden, bevor sie umgesetzt werden. Aus diesem Grund greift man auf sogenannte
Business-Intelligence-Tools zurlck, die dabei unterstutzen. Business-Intelligence-
Toolshelfenbeider Entscheidungsfindung -weshalb sievon Beratungsunternehmen
teuer verkauft werden.

Professionelle WMS-Anbieter dagegen haben sie in ihre Software integriert und
grafisch so aufbereitet, dass sie im Lager- und Produktionsalltag tatsachlich zu Rate
gezogen werden kdnnen. Grundlage fur die Analysen und Zusammenfassungen
solcher Tools sind die in der Intralogistik vorhandenen Daten. Ganz zentral dabei
sind die bereits erwahnten History-Daten.? Diese werden verwendet, um die Sys-
temnutzung zu verbessern oder betriebswirtschaftliche Entscheidungen zu treffen.

Ganz konkret konnten beispielsweise in einer Intralogistik die Leistungskennzahlen
der Materialflussdaten in einem Lager analysiert werden - also Durchlaufzeiten,
Bestandsveranderungen oder Pickzeiten. Ein Business-Intelligence-Tool greift auf
diese gesammelten Daten zu, analysiert sie, stellt sie gegebenenfalls grafisch dar und
macht so auf Schwachstellen oder Optimierungspotentiale im Lager aufmerksam.

Diese Form der Datenanalyse nennt sich Descriptive oder Diagnostic Analytics. Sie
nutzt Vergangenheitsdaten, um Diagnosen zu stellen und Zustande zu beschreiben.
Wichtig dabei ist zu beachten, dass die Diagnose meist nicht vom Tool selbst
gestellt wird, sondern von Menschen getroffen wird. Descriptive Analytics helfen
dabei, Kennzahlen auf einen Blick zu erfassen und erleichtern so die Entscheidungs-
findung.*

3 Vgl. Abbot, Dean: Applied Predictive Analytics: Principles and Techniques for the Professional Data
Analyst (Wiley, 2014). S. 3. [Predictive Analytics]

* Moller, Frederik; Hompel, Michael ten (Hg.) e.a.: Bedeutung von Daten im Zeitalter der Digitalisierung
(Whitepaper). In: Future Challenges in Logistics and Supply Management, Schriftenreihe des
Fraunhofer IML




Best-Practice-Anwendung:
Business-Intelligence
mit PROLAG World

Die WMS-Suite PROLAG World nutzt nicht nur History-Daten fur
seinintegriertes Business-Intelligence-Tool, sondernim Dashboard
konnen auch die sogenannten Live-Daten direkt aus dem Lager-
betrieb aufbereitet angezeigt werden.

Als besonders wertvoll im Praxisbetrieb hat sich die Personalisierung
des Dashboards fur jede*n einzelne*n Mitarbeiter*in herausgestellt.
Somit konnen die jeweils tatsachlich relevanten Leistungskennzahlen,
Qualitatskennzahlen und Strukturdaten auf einen Blick angezeigt
werden und zur Trendanalyse genutzt werden.

Moderne Lagerverwaltungssysteme sind so aufgebaut, dass sie
auftragsunabhangige und skalierbare Prozesse im Lager ermog-
lichen. Das bedeutet, dass sie zumindest Uber standardisierte
Schnittstellen verfligen, um Drittsysteme, wie z. B. einen unterge-
ordneten Materialflussrechner, flexibel anbinden zu kénnen. Noch
groldere Vorteile fur den User bringen Add-ons wie ein integrierter
Materialflussrechner. Die IT-Landschaft wird so homogener, Schnitt-
stellen werden vermieden und Fehlerquellen damit eliminiert.

bk

Anstehende Bestellungen




Predictive Analytics mit
Live- und History-Daten im
Ressourcenmanagement

In den Predictive Analytics geht es nicht mehr nur darum, vorhandene Daten zu
sammeln und aufzubereiten. Ziel ist es hier, eine moglichst akkurate Vorhersage
Uber die mittelbare und unmittelbare Zukunft zu treffen. Eine Anwendung, die auf
Predictive Analytics basiert, kumuliert die Haufigkeiten bestimmter in Betracht
gezogener Datenpunkte und leitet daraus automatisiert eine Wahrscheinlichkeits-
analyse fur die Zukunft ab.>

Skaliert auf die Menge an Daten, die im Live-Betrieb einer Intralogistik permanent
generiert werden und die vorhanden sind, kann dies nicht mehr einfach durch
Menschen gemacht werden. Mittels Predictive Analytics in der Intralogistik konnen
damit beispielsweise die Wahrscheinlichkeiten fir hohe Auslastungen an bestimm-
ten Tagen errechnet werden. Grundlage hierfur sind einerseits die bereits erwahnten
Vergangenheitsdaten, jedoch konnen hier auch Live-Daten bereits eine Rolle spielen.

Je nach WMS-Hersteller und Software-Architektur werden unterschiedliche Methoden
der Predictive-Analytics eingesetzt. Grundlage ist gewohnlich ein Algorithmus, der
auf Basis bisheriger Daten in der Lage ist, eine Vorhersage Uber die unmittelbare
Zukunft zu treffen. Derartige Logiken sind in fortgeschrittenen WMS-Systemen schon
lange zu finden. So wird dies bereits aktiv im Ressourcenmanagement eingesetzt,
wo mit Wahrscheinlichkeiten gearbeitet wird.

Auf Basis der Vergangenheitsdaten kbnnen die erforderlichen Kapazitaten im Waren-
eingang fur die kommenden Tage und Wochen entsprechend eingeplant werden.
Engpadsse kdonnen dadurch verhindert werden. Auch Saisondaten, die Aufschluss
uber ein erhéhtes Aufkommen bestimmter Artikel geben, kbnnen mittels Predictive
Analytics zur Vorhersage verwendet werden.

> Vgl. Predictive Analytics, S. 3ff.
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Das permanente Pick- und Kommissionierzeiten-Tracking in PROLAG World trifft
iedliche relevante und im Lagerbetrieb aul3erst nttzliche Prognosen.

Best-Practice-Anwendung:
Prognosen in der Intralogistik
mit PROLAG World

Das Lagerverwaltungssystem PROLAG World trackt permanent die
Pick- und Kommissionierzeiten, die die Mitarbeiter*innenim Arbeits-
alltag bendtigen. Die Software nutzt die dadurch generierten Daten,
um mithilfe einer hinterlegten Logik unterschiedliche Prognosen zu
treffen. So kdnnen Vorhersagen uber die Kommissionierdauer be-
stimmter Artikelgruppen schon im Auftragseingang getatigt werden.

Fur die Personalplanung und auch fur Business-Intelligence-Ent-
scheidungen sind diese Daten von hohem Wert. Insbesondere die
Feierabendprognose, die aus diesen Daten errechnet wird, hat fur
die Schichtplanung im Lager eine hohe praktische Relevanz.




Prescriptive Analytics -
Datennutzung in der Einlagerung

Eine weitere Form der Verwendung von Daten sind die sogenannten Prescriptive
Analytics, also die vorschreibende Analyse. Wie der Name schon suggeriert, soll
bei dieser Art der Datennutzung nicht mehr nur ein Zustand beschrieben werden
(Descriptive Analytics) oder Vorhergesehen werden (Predictive Analytics), sondern
sie soll einen konkreten Handlungsvorschlag ergeben.®

Schon diese Zielvorgabe erfordert eine komplexe Logik, die in der Lage ist, mindes-
tens zwei mogliche Entscheidungswege auf Basis eines Dateninputs zu unterschei-
den. Die Komplexitat des zugrundeliegenden Algorithmus hangt dabei stark vom
erforderlichen Leistungsumfang ab. Die verschiedenen Definitionen von Prescriptive
Analytics sprechen einerseits von Modellen, die selbst eine Vorhersage treffen und
auf dieser Basis eine Entscheidung empfehlen oder sogar selbst durchfuhren. Diese
Modelle erfordern haufig Deep Learning Methoden auf Grundlage von kunstlichen
neuronalen Netzen, auf die wir spater noch eingehen.

Weniger komplexe, aber dennoch anspruchsvolle Losungen sind beispielsweise
sogenannte ABC-Modelle. Diese kdnnen von sich aus gewohnlich keine Vorhersage
uber die Zukunft treffen. Aber aufgrund definierter Datenpunkte kdnnen diese eine
erwunschte Entscheidung treffen und deren Ausfihrung anweisen. Dies ist also im
engeren Sinne keine kunstliche Intelligenz, sondern die logische Beschreibung zuvor
festgelegter Parameter mit Echtzeitdaten.

Es ist wichtig, sich an dieser Stelle den Unterschied in der Methode vor Augen zu
fuhren: Prescriptive Analytics mussen nicht zwangslaufig auf kinstliche neuronale
Netze zuruckgreifen. Haufig sind es menschliche Datenanalysten, die die Parameter
fur einen Algorithmus definieren, sodass die Logik im Grunde nur das tut, was zuvor
bereits festgelegt wurde. Dies ist sowohl mit maschinellen Lernverfahren (das soge-
nannte Supervised Learning - dt.: Uberwachtes Lernen) als auch ohne maschinelles
Lernverfahren maoglich. In beiden Fallen nutzt man die Analyse von Datensatzen fur
die Entscheidungsfindung.

® Vgl. Cote, Catherine: What is Prescriptive Analytics? 6 Examples.
In: Harvard Business School online. https://online.hbs.edu/blog/post/prescriptive-analytics
(Zuletzt aufgerufen am: 11.4.2023).
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Best-Practice-Anwendung:

Prescriptive Analytics
bei der Einlagerung
mit PROLAG World

PROLAG World, die Intralogistik-Suite von CIM, verfugt Uber das N . e
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Data Analytics mit Kunstlicher
Intelligenz - eine logische Entwicklung?

Spricht man von Data Mining oder Data Analytics ist heutzutage haufig die Nutzung
kUnstlicher Intelligenz impliziert.” Dies hat mal3geblich damit zu tun, dass Methoden
maschinellen Lernens bei hohen Datenmengen (Big Data) und klar definierten

Parametern in den Data Analytics bekanntermal3en vielversprechende Ergebnisse
erzeugen konnen.

Mit dem Launch grol3er Sprachmodelle (LLM) durch amerikanische IT-Konzerne, hat
sich in der medialen Berichterstattung zudem der Eindruck verfestigt, dass Kunst-
liche Intelligenz jetzt fur den Einsatz in allen Bereichen bereit ist. Denn unabhangig
von der Anwendung, hat Kunstliche Intelligenz grundsatzlich immer den gleichen

Ausgangspunkt: Sie dient einzig dem Zweck, untberschaubar grol3e Datenmengen
selbststandig zu analysieren, Schlisse daraus zu ziehen, Vorhersagen zu machen
und Entscheidungen zu treffen.

Kurz: Sie macht all das, was bereits im vorigen Teil des vorliegenden Whitepapers
angesprochen wurde und nach wie vor haufig durch sogenannte Data Analysten
umgesetzt wird.

Im Intralogistik-Bereich wird nun oftmals die Erwartung geaul3ert, dass eine Kl die
Daten aus der Intralogistik schneller durchforstet und dabei mehr und unwahrschein-
lichere Zusammenhange findet, als dies ein Mensch tun wurde.®



— Support Vector Machines

— Regression

— Naive Bayes Klassifikation

— Diskriminanzfunktion

— Entscheidungsbaumverfahren

— Nachsten-Nachbarn-Klassifikation

— Neuronale Netze

Hierarchische Clusteranalyse

DBSCAN

OPTICS

Local Outlier Factor
k-Means-Algorithmus

Neuronal Netze

Principal Component Analysis
Erwartungs-Maximierungs-Algorithmus

[Erlduterung Schaubild: Die Methoden maschinellen Lernens werden hdufig auf kunst-
liche neuronale Netze reduziert, beschrédnken sich jedoch nicht darauf. Algorithmen, die
beispielsweise auf linearer Regression basieren, werden ebenfalls auch zum Maschinellen
Lernen gerechnet. Anders als Neuronale Netze werden sie jedoch nur fur ein Verfahren

des Maschinellen Lernens verwendet, dem sogenannten Uberwachten Lernen. Neuronale
Netze dagegen verwendet man zusdtzlich noch fir sogenanntes Uniberwachtes Lernen
und Bestdrkendes Lernen (Reinforcement Learning), weshalb sie die wohl bekannteste
Form maschinellen Lernens sind.’]

— Monte-Carlo-Algorithmus
— Temporal Difference Learning

— Neuronale Netze

Abbildung 1: Eine Ubersicht tiber die Methoden maschinellen Lernens.
Quelle: Kl in der Logistik, Fraunhofer IML; S. 8.

® Vgl. Whitepaper Kl - Kunstliche Intelligenz in der Logistik S. 5-8; siehe auch u.a.: IWML Report

06.2023: Daten. Das Gold des 21. Jahrhunderts; Seite 23. [Whitepaper KI]




Im Intralogistik-Bereich sind die Methoden Kunstlicher Intelli-
genz, wie beispielsweise Deep Learning mithilfe Kunstlicher
Neuronaler Netze, nach wie vor kaum in Verwendung.'® Dies
hat mutmalilich nicht nur mit der technologischen Hurde und
dem Know How zu tun, das bei der Entwicklung von Neuro-
nalen Netzen und ahnlichen Methoden natig ist. Eine weitere
Hlrde kdnnte sein, dass die zum Training bendtigten Lager-
daten nicht milliardenfach im Internet vorhanden sind. Dennoch

gelten Deep-Learning und Maschinelles Lernen als wichtigster
Entwicklungsschwerpunkt fur die kommenden Jahre."

9 Vgl. Fraunhofer-Institut fur Materialfluss und Logistik IML: WMS
Marktreport Kompakt 2022. Trends und Entwicklungen auf dem Markt
fur Warehouse-Management-Systeme, S. 22, 33. [WMS Marktreport]
06.2023: Daten. Das Gold des 21. Jahrhunderts; Seite 23. [Whitepaper KI]

" WMS-Marktreport, S. 33.




Herkommliche Software und
Maschinelles Lernen - was ist
der Unterschied?

Unabhangig davon welches Ziel mit dem Maschinellen Lernverfahren verbunden ist
und mit welcher Methode es erreicht wird, ist ein zentrales Unterscheidungsmerkmal
zwischen herkdmmlichen Algorithmen und Methoden Kunstlicher Intelligenz festzu-
halten.

Herkdmmliche Software erzeugt seine Ausgabe durch eine im Algorithmus hinter-
legte Logik, die auf Basis der eingebebenen Daten eine Entscheidung trifft. Je nach
verwendetem Algorithmus kdnnen auch statistische Methoden und Haufigkeiten
die Berechnungsgrundlage sein.

Tatsache aber ist, dass ein Algorithmus zuvor von einem Menschen entwickelt wird.
Wie schon oben beschrieben, ist hierfur eine Datenanalyse notwendig, auf deren
Basis ein Analyst beispielsweise Schlussfolgerungen fur Lagerstrategien oder
Wegeoptimierungen zieht. Aus den gewonnenen Erkenntnissen Uber die Datenlage
wird dann der Algorithmus formuliert, der die beobachteten Patterns nutzt und
das gewunschte Ziel umsetzt.””> >

2Vgl. Whitepaper Kl, S. 4ff.




> Methoden Kunstlicher Intelligenz, insbesondere Klnstliche Neuronale Netze, sind
in der Lage, diesen Prozess selbst zu ubernehmen. Die Vorgehensweise ist hier
dementsprechend umgekehrt: Datenanalysten Ubergeben dem Neuronalen Netz
oder einer anderen Methode Maschinellen Lernens aufbereitete Daten, die die Kl
analysiert und mit denen sie eine Ausgabe, einen ,Output”, erzeugt.

Durch sogenannte Belohnungskonzepte mit einer zugrunde liegenden Kostenfunktion
lernt die KlI, ob der Output ein wunschenswertes oder weniger wunschenswertes
Ergebnis erzeugt hat. Entsprechend passt sie die Grundlage der Entscheidung an -
also die dahinter liegende Logik. Folglich ist der Algorithmus das Ergebnis dieses
Lernprozesses.

Durch die riesige Menge an Daten, die eine Kl zum Training verwendet, findet
sie moglicherweise andere Zusammenhange zwischen den einzelnen Daten, mit
denen sie bessere Ergebnisse erreicht. Entsprechend wenig vorhersehbar ist die
Logik, auf deren Basis die Kl ihren Algorithmus entwickelt.

Abbildung 2: Unterschied zwischen herkdommlicher Software und Maschinellem Lernen.
Quelle: Kl in der Logistik, Fraunhofer IML, S. 5




Best-Practice Ki:

Intelligente Einlagerungs-
strategien durch Kunstliche
Intelligenz

Als Ergebnis einer zweijahrigen Forschungskooperation fuhrt CIM
als Marktneuheit das Modul ,Ortsvorschlag durch KI” in seiner
Software PROLAG World ein. Das Feature bietet komplexen Intra-
logistik-Betrieben einen hohen Optimierungsfaktor, da es auto-
matisiert einem Artikel den idealen Standort zuweist. Ein Eingriff
in die Stammdaten ist hierfur nicht nétig. Durch das Training mit
den Live- und History-Daten des jeweiligen Lagers ist das Kil-
Modul in der Lage, selbst einen Standort je nach Umschlagshaufigkeit
ideal zu positionieren, sodass im Warenausgang die Wege messbar
reduziert werden. Logistikbetriebe erreichen so Bestzeiten bei der
Auslagerung. Diese Optimierung beschleunigt den Warenausgang,
reduziert Wegzeiten, spart Energie und kann durch die bessere
Auslastung Personalkosten reduzieren.

Tipps fur Kl in der Intralogistik:

Die Wirtschaftlichkeit des Trainings fur das KI-Modul
steigt mit der Leistungsfahigkeit der Intralogistik.

Komplexe Artikelstrukturen versprechen ein besseres

Ergebnis bei der Wahl der Einlagerungsstrategie durch Ki.

Das KiI-Modul entdeckt durch das Training Zusammen-
hange, die menschlichen Data Analysts entgehen.

Je mehr Daten, desto besser die Kl: Grof3e Intralogistik-
betriebe konnen leichter bessere Ergebnisse mit einem
KI-Modul erreichen.

Ist Kinstliche Intelligenz immer die beste Wahl?
Nehmen Sie Kontakt zu den Experten von CIM auf.
Sie stehen Ihnen mit Rat und Tat zur Seite und
helfen dabei, Ihre Fragen zu beantworten.
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Fazit

Es geht nicht ohne Daten - das ist die zentrale Erkenntnis, die die Betrachtungen
Uber die Data Analytics in der Intralogistik gebracht hat. Wahrend Daten in anderen
Bereichen als ,Gold” bezeichnet werden, sind sie schlicht der Daseinsgrund fur
WMS-Systeme.

Dabei zeichnet sich die Gute des WMS-Systems durch die Qualitat der Datennut-
zung aus. Denn je besser die vorhandenen Daten uber die Intralogistik genutzt
werden, desto grélRer sind die Optimierungspotentiale. Optimierte Wege, durch-
dachte Einlagerungsstrategien und ein verbesserter Warenausgang lassen sich
mithilfe der drei grollen Analytics-Methoden realisieren. Descriptive, Predictive
und Prescriptive Data Analytics sind die drei Teilbereiche der Datenanalyse, die
sich in der Intralogistik wiederfinden. Diese sind zentrale Methoden fur Business-
Intelligence-Tools, Entscheidungshilfen und gewisse Automatiken, die das WMS
selbststandig durchfuhren kann.

Die Best-Practic
wie vielfaltig D¢
wir, dass eine f
die Intralogisti

Mithilfe des KI
lagerungsstrat
Artikelstruktu

bringen. Die Be
liche Intelligenz
Charakter hat.
ernden techno
Die Datenanal
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