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Big Data und die Paketlieferung

* Big Data wird oft unter diesen 4 Wortern definiert [1]

* Volume (Umfang der Daten):
° 2 bis 3 Millionen Pakete/Tag

Daten von
Firma X

* Velocity (Geschwindigkeit, in der die Daten erfasst werden):
*  10000-15000 Touren MB/s, item/s

* Variety (vielfaltige Arten von Daten):
*  Strukturierte Daten : ankommende Paketinformationen in [SON Format
* semi-strukturierte Daten : Mails von Lieferanten

®*  Unstrukturierte Daten : Scanner Daten oder Sensor Daten

Veracity (Wahrhaftigkeit der Daten)

* In den meisten Fallen werden einige Transformationen erforderlich

Was ist Big Data

T ——— . - M e e e e e s e - T r————




Thema

Logistikbereich

* Streaming Szenario zur Unterstitzung der Ankundigungen von Paketen im




Bisherige Arbeit

. * Grundseminar
» Anwendungsspezifische proaktive Behandlungen von Prozessen im Bereich Big Data
* Grundprojekt

» Integration von Big Data’s Technologie in Anwendungslandschaft

* Hauptprojekt

* Streamings Prototyp im Bereich der Logistik

Bisherige Arbeit
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Motivationen

* Unterstitzung der Logistik bet der Paketankiindigung im Rahmen der Paket-Verfolgung.
(echtzeitige Geolokalisierung von Paket-Daten )

* Kundenzufriedenheit

* Kunden konnen die Ankiindigungszeit aus der Prognose mehr vertrauen, indem sie selbst jeder Zeit
verfolgen konnen, wo sich ihre Pakete gerade befinden.

* Die Logistik kommt schneller an ithre Daten als vorher

* Streaming Daten konnen in Echtzeit ausgewertet werden. Diten von

Firma X

* Betrugserkennung und Paketverlust senken (momentan um 0, 03 %)

Motivationen




Forschungsfrage

. Wie wiirde der Prototyp des Streaming Processing bet der Paketlieferung im Bereich -

der Logistik aussehen? Welche Parametrisierung soll bet der Auswahl der Technologien
betrachtet werden und welche Konsequenzen ergeben sich fiir die Geschaftsstruktur?

; Forschungsfrage
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Methoden

Entwicklung eines Streaming Prototypen fur Scanner Daten
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Big Data Technologien
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The Big Data technology stack is evolving rapidly
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Example Streaming analytics processing in the

manufacturing operation

Wir konnen Targeted Manufacturer Streaming Analytics System Visualizations and Applications
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Kafka Cluster

Paket Info Sl Broker Broker Broker
Broker Broker Broker

Paket Info

[vel. 8]

Typical streaming Processing pipeline

Paket info

Data can also return in Kafka

after transformation,
for spezific topic

Vorgehen

SpringBoot.
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Visualisierungen der
Entscheidungen




Vorgehen

*  Definition der KPI zur Beobachtung des Prototyps

. ® Festlegung der Streamings Metrik und ¢ GAE=L *V *Q
KPI(Key Performance
Indikator)[4,5,0]

Gesamtanlagenetfektivitait (GAE)
> Leistungstaktor (L)
» Verfugbarkeitsfaktor (V)
» Qualititsfaktor (Q)
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Wir wollen die Komponente
unserer Prototypen bewerten




Latenz: Gesamtlaufzeit der theoretische Bearbeitungszeit fur ein
Bearbeitungszeit eine individuelle Komponenten effektives Mikrobtindel
Mikrobtindel aus wenigen Aufzeichnung;

Erfordert Latenz im Bereich von

Sekunden oder Millisekunden[9]

Durchsatz:(10000-15000 Touren MB/s,  Gesamtausfallzeit theoretische Bearbeitungszeit fiir ein
item/s) tatsichliches Mikrobiindel

Analyse :Einfache Reaktionsfunktion,
Aggregate und gleitende Metriken

CPU Auslastung

Festplatten Auslastung

Netzwerk Auslastung

Speicher Auslastung
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Vorgehen

* Ein vorlaufiges Design fur das neue System wird auf Basis von Apache Kafka erstellt.
. Dann wird eine alternative Losung auch im Ansatz gebracht (zum Beispiel Apache Flume)

* Producer API fir Scanner-Daten implementieren

* Consumer-API fir Daten-Verbrauchen festlegen

* Wir werden danach sukzessive Apache Kafka Streaming, Spark Streaming und Flink
Streaming einbinden und die Fehlertoleranz beobachten.

* (Knoten werden von Cluster ausgeschaltet )

* Der Streaming mit der besten Fehlertoleranz wird ausgewahlt.
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Fehlertoleranz Kafka und Zookeeper Multi Node Cluster

Producer
Kafka

Producer

Producer

Bei Ausfall eines Knoten wird
seine Trafik von anderen

Knoten ibernommen.
Producer

Producer

Producer




Fin vorlautiges Design

* Kafka Cluster einrichten
* Broker einrichten
* 'Topic definieren

* Partition definieren

Kafka Cluster

Server 1
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Server 2
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Vorgehen

Consumer Group B
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Implementierung von Producer API

* Einbindung von Scanner-Daten mit
Kafka Server.

*  Wir bekommen von jeden
gescannten Paketen die Geodaten-
information

Vorgehen

Vel.[8]




Producer Workflow
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Streaming Frameworks einbinden

Wir mochten die Fehlertoleranz bei den beiden Streaming testen

und uns fur eine entscheiden.
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Analyse der Daten Analyse der Daten

Vorgehen




Streaming Processing

* Betrugserkennung; wir wollen die eingehenden Adressen vergleichen mit der
ursprunglichen Adresse der Pakete.
. Erkennung des besten Zustellers des Tages

Analyse der Informationen tber die Touren (Zustellerausgleich)

Erreichbare Kunden analysieren




Consumer-API fur Daten-Verbrauchen

festlegen

. * Als Consumer kann man weitere Apps haben.
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Mogliche Visulisierung

(Positive Konsequenzen der Einfiihrung von Streaming)
Mehr Transparenz bei der Sendung von Paketen (Ziel)
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Frgebnisse (Mehrwerte unseres Konzepts aus :
den gegebenen Frgebnissen ableiten)

* Live Datenauswertung

. * Live Optimierung (z.B. bet Geo-Visualisierung)

* Schnelle Entscheidungen (Kunde sieht die Fahrerposition und kann entgegen
kommen, sich bei dem Fahrer authentifizieren und das Paket annehmen)

* Schnelle Reaktionszeit bei Fehlern in der Geschaftslogik (auf der Seite des
Unternehmens)
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