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MICROSOFT FABRIC ALS DATENBACKBONE FUR GENAI-ANWENDUNGEN

Von Daten zu Antworten

RAG, Vektorsuche und Agenten: Warum moderne GenAl-Projekte eine starke
Datenplattform brauchen und wie Microsoft Fabric sie liefert.

er GenAl ernsthaft nutzen will, muss bei den Daten an-
fangen. Ohne strukturierte, kontextreiche und zugéng-
liche Informationen bleibt selbst dasleistungsfahigste Sprach-
modell blind fir das Wissen im Unternehmen. Dieser Artikel
zeigt, wie Microsoft Fabric als zentrale Datenplattform die
Verbindung zwischen moderner Datenstrategie und innova-
tiven KI-Anwendungen schafft.
Die rasante Entwicklung generativer KI hat in den letzten
Jahren neue Malstdabe gesetzt. Sprachmodelle wie GPT-4

gezielt Inhalte aus einer externen Wissensbasis abruft. Diese
Inhalte werden dem Modell als zuséatzlicher Kontext mitge-
geben. So entsteht eine hybride Architektur, in der das
Sprachmodell nicht mehr nur auf sein internes Wissen ange-
wiesen ist, sondern gezielt auf unternehmensspezifische In-
formationen zugreifen kann.

Damit dieses Prinzip funktioniert, braucht es eine leis-
tungsfahige Datenplattform, die sowohl strukturierte als auch
unstrukturierte Daten effizient verwalten, transformieren und
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oder Mistral erzeugen beeindruckend naturliche Texte, be-
antworten komplexe Fragen und unterstiitzen bei der Auto-
matisierung von Geschaftsprozessen.

Doch trotz ihrer Leistungsfdahigkeit bleiben diese Modelle
in einem entscheidenden Punkt limitiert: Sie verfligen nicht
uber aktuelles, unternehmensspezifisches Wissen. Thre Ant-
worten basieren auf Trainingsdaten, die oft veraltet oder zu
allgemein sind, um im Unternehmenskontext verlasslich zu
funktionieren.

Damit generative KI in der Praxis echten Mehrwert liefert,
braucht sie Zugriff auf relevante, strukturierte und kontext-
reiche Daten. Erst wenn ein Modell mit den richtigen Infor-
mationen angereichert wird, kann es prazise, nachvollzieh-
bare und vertrauenswiirdige Antworten geben. Die Qualitat
dieser Daten entscheidet tiber die Qualitat der KI. Wer GenAlI
ernsthaft nutzen will, muss bei den Daten anfangen.

Ein vielversprechender Ansatz, um Sprachmodelle mit ak-
tuellem Wissen zu versorgen, ist Retrieval-Augmented Gene-
ration. Dabei wird das Modell nicht allein gelassen, sondern
durch eine Suchkomponente erganzt, die bei jeder Anfrage
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bereitstellen kann. Microsoft Fabric bietet genau das. Mit
OnelLake als zentralem Datenspeicher, Lakehouse und Event-
house als Analyse-Engines sowie integrierten Tools fiir Da-
tenpipelines, Transformationen und Machine Learning stellt
Fabric eine durchgangige Umgebung bereit, um Daten fir
GenAl-Anwendungen nutzbar zu machen.

Dieser Artikel zeigt, wie sich mit Microsoft Fabric eine voll-
standige RAG-Pipeline aufbauen lasst. Von der Datenaufnah-
me Uber die Vektorisierung bis hin zur Integration in intelli-
gente Agenten und Workflows wird Schritt fiir Schritt erlau-
tert, wie Daten aufbereitet und in generative KI-Anwendun-
gen eingebunden werden koénnen.

Warum GenAl ohne Kontext nicht gut
funktioniert

Generative KI, insbesondere in Form von sogenannten Large
Language Models (LLMs), ist in der Lage, Texte zu verfassen,
Fragen zu beantworten, Code zu generieren oder komplexe
Inhalte zusammenzufassen. Diese Modelle basieren auf Mil-
liarden von Parametern und wurden mit gewaltigen Mengen
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an Textdaten trainiert. Ihre Starke liegtin der Fahigkeit, Spra-
che zu verstehen und kontextbezogen zu reagieren.

Doch genau hier liegt auch eine zentrale Schwache. Denn
ein LLM kennt nur das, was es beim Training gesehen hat. Es
hat keinen Zugriff auf aktuelle Informationen, keine Verbin-
dung zu unternehmensspezifischen Datenquellen und keine
Moglichkeit, neues Wissen selbststandig zu erschlieBen. In
der Praxis fuhrt das dazu, dass Antworten oft veraltet, unge-
nau oder schlicht erfunden sind. Dieses Phdanomen ist als Hal-
luzination bekannt und stellt ein zentrales Problem beim pro-
duktiven Einsatz von generativer KI dar.

Die Idee liegt nahe, das Modell einfach mit neuen Daten
nachzutrainieren. Doch in der Praxis ist dies selten sinnvoll.
Das Nachtrainieren eines LLM ist technisch aufwendig, teuer
und erfordert spezialisierte Infrastruktur. Zudem besteht das
Risiko, dass das Modell dabei bestehendes Wissen verliert
oder unerwunschte Verzerrungen iibernimmt. Vor allem aber
ist das Nachtrainieren nicht dynamisch. Neue Informationen
lassen sich nicht kurzfristig einpflegen, was gerade in sich
schnell andernden Geschaftskontexten problematisch ist.

ARTIFICIAL INTELLIGENCE OpenAl und Fabric m—

das Modell abdriftet oder irrelevante Inhalte verarbeitet. Der
Prompt ist kein Speicherort fiir Wissen, sondern ein situativer
Kontextgeber.

Um diese Einschrankungen zu tuberwinden, wurde das
Konzept der Retrieval-Augmented Generation (RAG) entwi-
ckelt [1]. Dabei wird das Sprachmodell durch eine semanti-
sche Suchkomponente ergénzt (siehe Bild 1).

Wenn ein Nutzer eine Frage stellt, wird diese in einem ers-
ten Schritt in eine Suchanfrage umgewandelt. Die Suche lie-
fert dann relevante Inhalte aus einer externen Wissensquel-
le, etwa aus Dokumenten, Datenbanken oder Logs. Diese In-
halte werden dem Modell als zuséatzlicher Kontext mitgege-
ben, bevor es eine Antwort generiert. Das Modell bleibt also
generativ, aber es antwortet auf Basis von aktuellen, tiber-
prufbaren Informationen.

Damit eine solche Architektur funktioniert, sind mehrere
technische Schritte erforderlich. Sie reichen von der Zerle-
gung der Ausgangsdokumente tiber die semantische Aufbe-
reitung bis hin zur Speicherung und Abfrage der Daten. Mi-
crosoft Fabric bietet fur all diese Schritte eine integrierte
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Microsoft Fabric Foundation mit OneLake als zentralem Datenspeicher (Bild 2)

Ein anderer Ansatz besteht darin, moglichst viele Daten di-
rekt in den Prompt des Modells zu geben. Doch auch das ist
keine tragfahige Losung. Prompts unterliegen technischen
Begrenzungen hinsichtlich ihrer Lange, und je mehr Kontext
man einfiigt, desto schwieriger wird es fiir das Modell, die re-
levanten Informationen korrekt zu gewichten. Zudem steigt
mit der Menge an Kontext auch die Wahrscheinlichkeit, dass
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Plattform, die es ermdglicht, den gesamten Prozess konsistent
und skalierbar umzusetzen. Von der Datenaufnahme tiber die
Transformation bis hin zur Speicherung und Analyse stehen
alle notwendigen Werkzeuge zur Verfltigung. Besonders rele-
vant sind dabei OnelLake als zentraler Datenspeicher und
Lakehouse sowie Eventhouse als Analyse-Engines. In Kombi-
nation mit Azure OpenAl, Azure Al Foundry oder anderen »
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Services zum Betreiben von eigenen Modellen lassen sich so
leistungsfahige RAG-Pipelines aufbauen, die generative KI
mit unternehmensspezifischem Wissen versorgen.

Die Datenbasis fur intelligente Systeme:
Microsoft Fabric im Uberblick
Microsoft Fabric [2] ist eine moderne Datenplattform, die da-
rauf ausgelegt ist, Datenintegration, Datenspeicherung, Da-
tenverarbeitung und Datenanalyse in einer einheitlichen
Umgebung zusammenzufiihren (siehe Bild 2 und [3]). Fir Un-
ternehmen, die generative KI produktiv einsetzen wollen,
bietet Fabric eine zentrale Grundlage, um Daten effizient zu
verwalten und fir intelligente Systeme nutzbar zu machen.
Im Kontext von Retrieval-Augmented Generation spielt Fa-
bric eine Schlisselrolle, da es alle notwendigen Bausteine fir
eine durchgangige Datenpipeline bereitstellt.

Im Zentrum von Microsoft Fabric steht OneLake [4], ein un-
ternehmensweiter Data Lake, der als zentraler Speicher fiir

konnen sowohl iber Apache Spark [7] als auch tiber automa-
tisch generierte SQL-Endpunkte verarbeitet werden.

Das Eventhouse [8] ist auf zeitbasierte, semistrukturierte
Daten wie Logs, Telemetrie oder Events spezialisiert. Es ba-
siert auf dem Azure Data Explorer und eignet sich fiir Szena-
rien, in denen Daten kontinuierlich anfallen und schnell ana-
lysiert werden miussen. In der aktuellen Version unterstiitzt
das Eventhouse auch Vektor-Datentypen. Dabei handelt es
sich um Felder, die numerische Vektoren speichern, wie sie
etwa bei Embeddings entstehen. Diese Vektoren koénnen
dann fir eine semantische Suche genutzt werden, um die re-
levantesten Inhalte abzufragen [9].

Mit der aktuellen Public Preview von Azure Cosmos DB in
Microsoft Fabric erweitert sich das Spektrum an KlI-fahigen
Speicherlésungen innerhalb der Plattform [10]. Cosmos DB in
Fabric bringt Funktionen wie Vektorindizierung, Volltextsu-
che und hybride Suche direkt in die Fabric-Umgebung. Ein
wesentlicher Vorteil liegt darin, dass sich Nutzer nicht um das
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Microsoft Fabric und die Medallion-Lakehouse-Architektur (Bild 3)

alle Komponenten dient. OneLake speichert strukturierte, se-
mistrukturierte und unstrukturierte Daten gemeinsam und
ermoglicht so eine konsistente Datenhaltung tiber verschie-
dene Anwendungsbereiche hinweg. Die Daten stehen zent-
ral und zugriffsoptimiert zur Verfigung, indem Daten entwe-
der gespiegelt oder direkt iber sogenannte Shortcuts von ih-
ren Quellsystemen abgerufen werden.

Fabric nutzt auf OneLake aufbauend verschiedene logi-
sche Speicherformen, die jeweils fiir bestimmte Datenarten
und Analysezwecke optimiert sind. Das Lakehouse [5] eignet
sich fur strukturierte und unstrukturierte Daten, die analy-
tisch verarbeitet werden sollen. Es basiert auf dem offenen
Delta-Lake-Format [6], das die Skalierbarkeit eines Data
Lake mit der Abfragefahigkeit eines Data Warehouse kombi-
niert. Anders als klassische relationale Datenbanken ist ein
Lakehouse nicht auf transaktionale Workloads ausgelegt,
sondern auf groBe, analytische Datenmengen. Die Daten
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Management der Datenbank kiimmern missen. Durch die
tiefe Integration mit OneLake ist Cosmos DB in Fabric voll-
stindig in das Fabric-Okosystem eingebunden und kann dort
genutzt werden.

Fur die Datenaufnahme unterstiitzt Fabric verschiedenste
Formate. Neben strukturierten Tabellen kénnen auch un-
strukturierte Dokumente wie zum Beispiel PDF, Word oder
PowerPoint verarbeitet werden. Wenn diese Dateien nicht
direkt als Text vorliegen, kann Azure Al Search [11] genutzt
werden, um Inhalte zu extrahieren, zu analysieren oder auto-
matisch zu beschreiben. Der OneLake File Indexer [12] in
Azure Al Search ermoglicht es, solche Dateien in einen Index
zu Uberfiihren und mit Metadaten anzureichern. Die so ge-
wonnenen Inhalte lassen sich tiber Azure Al Search abrufen.
Aber auch uber eigene Data Pipelines und Spark Notebooks
konnen Dateien durch eigene Implementierung in struktu-
rierte Daten umgewandelt werden.
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Ein wesentlicher Aspekt bei der Nutzung von Microsoft Fa-
bric ist das sogenannte Capacity-Modell [13]. Statt einzelne
Dienste separat zu lizenzieren, basiert Fabric auf einem ein-
heitlichen Ressourcenmodell, das tiber sogenannte Capaci-
ties bereitgestellt wird. Eine Capacity ist eine reservierte
Menge an Rechenleistung, Speicher und IO-Ressourcen, die
einem bestimmten Tenant oder Arbeitsbereich zugewiesen
wird. Sie bildet die Grundlage fiir alle Workloads in Fabric,
darunter Lakehouse, Data Pipelines, Notebooks, Eventhouse
oder Power BIL

Capacities werden in sogenannten Capacity Units (CUs)
gemessen. Die kleinste Einheit ist F2 mit zwei Capacity Units,
groBere CUs bieten entsprechend mehr Leistung. Die Capa-
city Unit gibt aber nicht nur die Kapazitat vor, sondern be-
stimmt auch, welche Features vorhanden sind. Bei F64 begin-
nen diverse Features wie zum Beispiel die Mdglichkeit, mit
einem integrierten Copiloten die Daten zu befragen und zu
durchsuchen.
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und Speicherorte parallel verwaltet werden miissen. Auch die
Integration mit Power BI erfolgt meist tiber separate Schritte.

Azure Databricks hingegen ist eine offene, stark auf Data
Science und Machine Learning ausgerichtete Plattform. Sie
bietet maximale Flexibilitat fiir komplexe Datenpipelines,
Modelltraining und fortgeschrittene Analysen. Databricks ist
besonders geeignet fiir Teams mit tiefem technischem Know-
how, die individuelle Losungen auf Basis von Apache Spark,
MLflow oder Delta Lake entwickeln wollen. Die Plattform ist
leistungsfdahig, aber in der Bedienung komplexer und weni-
ger auf Endanwender ausgerichtet.

Microsoft Fabric positioniert sich zwischen diesen beiden
Welten. Es kombiniert die Benutzerfreundlichkeit und Go-
vernance eines BI-Systems mit der Flexibilitat und Skalier-
barkeit einer modernen Datenplattform. Durch OneLake als
gemeinsamem Speicher, einheitliche Workspaces, rollenba-
sierte Sicherheit und native Unterstiitzung fir Spark, SQL
und Power Bl entsteht eine Umgebung, in der Daten nicht nur

@ Listing 1: Erstellen von Markdown Pages aus PDF als PySpark Notebook

# Create markdown based on text from PDF files
%pip install pdfminer.six
from pdfminer.high_level import extract_pages

input_folder =
"/lakehouse/default/Files/bronze/product-pdfs"

output_folder =
"/Takehouse/default/Files/silver/product-mds"

chunk_output_folder = output_folder + "/chunks/"

def extract_markdown_pages(pdf_path):
for index, page_layout in enumerate(
extract_pages(pdf_path), start=1):

Das Preismodell ist flexibel gestaltet. Capacities konnen
entweder stundenweise oder monatlich gebucht werden, was
eine gute Planbarkeit und Skalierbarkeit ermdglicht. Unter-
nehmen koénnen ihre Kapazitaten jederzeit anpassen, um auf
Lastspitzen oder neue Projekte zu reagieren. Microsoft stellt
dafiir ein einen SKU Estimator [14] zur Verfiigung, mit dem
sich der Ressourcenbedarf fiir verschiedene Workloads wie
Spark, SQL oder Power Bl im Voraus abschétzen lasst.

Im Vergleich zu anderen Plattformen wie Azure Synapse
Analytics oder Azure Databricks verfolgt Microsoft Fabric ei-
nen konsequent integrierten Plattformansatz.

Azure Synapse Analytics ist besonders stark im Bereich
strukturierter Daten und Data Warehousing. Es bietet dedi-
zierte SQL-Pools, Spark-Integration und eine Vielzahl an
Konnektoren. Die Plattform eignet sich gut fiir klassische BI-
Szenarien, bei denen strukturierte Daten in hoher Qualitat fir
Reporting und Analyse aufbereitet werden. Allerdings ist die
Benutzerfiihrung fragmentierter, da verschiedene Engines
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text = ""
for element in page_layout:
if hasattr(element, "get_text"):
text += element.get_text()
yield { "page_number": index, "page_content":
text, "filename": pdf_path }

pdf_files = get_files(input_folder, "*.pdf")
for pdf_file in pdf_files:
markdown_pages = extract_markdown_pages(
pdf_file.filename)
write_files(output_folder, markdown_pages)

verarbeitet, sondern auch direkt fiir Analyse- und KI-Anwen-
dungen nutzbar gemacht werden konnen. Besonders fiir Or-
ganisationen, die sowohl strukturierte als auch unstrukturier-
te Datenquellen in GenAl-Szenarien integrieren wollen, bie-
tet Fabric eine konsistente und zukunftssichere Losung.

Fur GenAl-Projekte bedeutet das: Mit Fabric steht eine
Plattform zur Verfligung, die alle relevanten Schritte von der
Datenaufnahme tiber die Transformation bis zur Bereitstel-
lung fiir Agenten und Workflows in einem konsistenten Sys-
tem abbildet. Das reduziert Komplexitat, erhoht die Wieder-
verwendbarkeit und schafft eine solide Grundlage fiir ska-
lierbare KI-Anwendungen.

Wie Daten in Fabric GenAl-fahig werden

Die Qualitat generativer KI steht und fallt mit der Qualitat der
Daten, auf denen sie basiert. Damit ein Sprachmodell im
Rahmen von Retrieval-Augmented Generation prazise, kon-
textbezogene Antworten liefern kann, miissen die zu- P
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grunde liegenden Informationen nicht nur vorhanden, son-
dern auch strukturiert, semantisch sinnvoll aufbereitet und
technisch zuganglich sein. Microsoft Fabric bietet eine
durchgangige Plattform, um diesen Prozess effizient und
skalierbar umzusetzen.

Die Datenaufbereitung beginnt nicht direkt mit dem Zerle-
gen von Dokumenten in Vektoren, sondern idealerweise mit
einer mehrstufigen Datenarchitektur, wie sie aus dem Data
Warehousing bekannt ist: Bronze, Silber und Gold [15] (siehe
Bild 3). In der Bronze-Stufe werden Rohdaten aus verschiede-
nen Quellen wie PDFs, Office-Dokumenten oder Webseiten
gesammelt und in OneLake abgelegt. Um aus einem Doku-
ment wie zum Beispiel einem PDF eine semantische Struktur
zu bekommen, eignet sich oft die Konvertierung nach Mark-
down, welche deutlich mehr Strukturinformationen weiter-
geben kann (siehe Listing 1).

In der Silber-Stufe erfolgt eine erste semantische Struktu-
rierung, das sogenannte Chunking [16]. Hier werden Inhalte
beispielsweise nach Kapiteln, Abschnitten oder logischen
Einheiten gruppiert (siehe Listing 2). Besonders wichtig ist da-

Formen und Strukturen gebracht, die fiir den jeweiligen Use
Case effizient und sinnvoll sind. Bei einem GenAlI-Fall stellt
sich die Frage, ob die Texte direkt aus den Rohdaten tber-
nommen oder erst einmal umgewandelt werden sollten. Oft
ist es sinnvoll, die Inhalte sprachlich oder strukturell so anzu-
passen, dass sie besser zu typischen Nutzerfragen oder Such-
anfragen passen. Beispielsweise konnen Tabellen in be-
schreibende Texte tiberfiihrt oder redundante Informationen
entfernt werden. Diese semantische Optimierung erhoht die
Relevanz der spateren Antworten deutlich, da das Sprachmo-
dell mit besser zugeschnittenem Kontext arbeitet. Die Trans-
formation kann regelbasiert, modellgestiitzt oder manuell er-
folgen und ist ein zentraler Hebel fiir die Qualitdt der gesam-
ten RAG-Pipeline.

Im Anschluss daran werden die Chunks mit Metadaten an-
gereichert. Dazu zahlen Informationen wie zum Beispiel Ti-
tel, Quelle, Dokumententyp, Erstellungsdatum oder themati-
sche Kategorien. Diese Metadaten sind essenziell fir spatere
Filterungen und Relevanzbewertungen. Sie ermoéglichen es,
Suchergebnisse gezielt einzugrenzen, etwa nach Abteilung,

@ Listing 2: Erstellen von Chunks aus Markdown als PySpark Notebook

# Create chunks from markdown files
from lTangchain.text_splitter import
MarkdownTextSplitter

def create_chunks(markdowns, filename, page_number=1):
splitter = MarkdownTextSplitter(chunk_size = 100,
chunk_overlap=0)
documents = splitter.create_documents(markdowns)
return [{
"page_number": page_number,
"page_content": doc.page_content,
"filename": filename,
} for doc in documents]

bei, dass Chunks nicht willkurlich nach Seitenumbriichen
oder Zeichenlangen geschnitten werden, sondern entlang
inhaltlicher Grenzen. Ein Abschnitt, der Text aus mehreren
Kapiteln oder Themenbereichen vermischt, ist flir semanti-
sche Suche meist wenig aussagekraftig. Ziel ist es, inhaltlich
kohdrente Einheiten zu schaffen, die auch tiber Seiten hinweg
zusammengehoren koénnen. Chunks sollten eine dhnliche
Lange haben, die sich an der maximalen Kontextlange des
verwendeten Sprachmodells orientiert. Aber auch leichte
Uberlappungen zwischen Chunks sind sinnvoll, um den rich-
tigen Kontext zwischen Chunks zu erhalten. Die Zerlegung
kann tiber Spark Notebooks oder Data Flows in Fabric erfol-
gen. Letztere bieten eine visuelle Oberflache, mit der sich
auch komplexe Textoperationen ohne Code realisieren lassen.

In der Gold-Stufe werden diese vorbereiteten Inhalte wei-
ter optimiert. Hier werden die Daten in eine oder mehrere
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md_files = get_files(output_folder, "*.md")
for idx, md_file in enumerate(md_files):
# create chunks overlapping with previous and next
# page
chunks = create_chunks([
get_previous_page(md_files, md_file.filename),
md_file.content,
get_next_page(md_files, md_file.filename)
], md_file.filename, page_number=idx + 1)
# save chunks with page as metadata
write_files(chunk_output_folder, chunks)

Aktualitat oder Dokumentenart. Auch fiir Governance und
Auditing sind konsistente Metadatenstrukturen von zentraler
Bedeutung. Dabei greifen Konzepte in Fabric wie Row Level
Security oder auch Object Level Security, um genau zu defi-
nieren, welche Nutzer auf welche Daten Zugriff haben [17].

Firjeden Chunk wird nun ein semantischer Vektor berech-
net, ein sogenanntes Embedding (siehe Listing 3). Dieser Vek-
tor bildet die Bedeutung des Textes in einem mehrdimensio-
nalen Raum ab und ist die Grundlage fiir spatere Ahnlich-
keitsvergleiche.

In Fabric konnen Embeddings tber verschiedene Wege er-
zeugt werden. Neben dem manuellen Einbinden von Azure
OpenAl Service stehen auch Al Services in Fabric in der Pub-
lic Preview zur Verfiigung [18]. Dieses erlauben den Zugriff
auf Azure Al Services wie Embedding, Text Analytics, Trans-
lator oder OpenAldirektinnerhalb von Fabric. Der grofe Vor-
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teil: Die Nutzung dieser Modelle féllt in die gebuchte Fabric
Capacity und verursacht keine zusatzlichen Kosten.

Die erzeugten Embeddings mussen anschlieBend gespei-
chert werden. Fabric bietet daftir mehrere Optionen. Im
Lakehouse konnen Embeddings als Vektor-Spalten in Delta-
Tabellen abgelegt werden. Diese Losung ist besonders geeig-
net, wenn die Daten zusatzlich analytisch ausgewertet oder
mit anderen strukturierten Informationen verkniipft werden
sollen. Fir performante semantische Suchen empfiehlt sich
jedoch die Speicherung im Eventhouse oder in einer SQL-Da-
tenbank mit Vektorunterstiitzung.
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einheitlichen Sicherheitsmodell, zentralem Monitoring und
konsistenter Governance. Drittens lassen sich Spark-Jobs,
Pipelines, Al Services und Power BI direkt auf denselben Da-
tenbestand anwenden, ohne Medienbriiche oder Synchroni-
sationsprobleme. Fiir viele Unternehmen ist das ein entschei-
dender Vorteil, insbesondere wenn Datenschutz, Complian-
ce und Skalierbarkeit eine Rolle spielen.

Eine spezialisierte Vektordatenbank ist sinnvoll, wenn ma-
ximale Performance, Skalierbarkeit und unabhdangige Funk-
tionen fiir Vektorsuchen benétigt werden, etwa bei groBen
Datenmengen oder besonders komplexen Suchanfragen, die

@ Listing 3: Erstellen und Speichern der Embeddings als PySpark Notebook ins Eventhouse

# Create embeddings for each chunk
%pip install openai azure-kusto-data

from pyspark.sql.functions import udf, col

from pyspark.sql.types import ArrayType, FloatType
from openai import AzureOpenAl

import os

def get_embedding(text):
client = AzureOpenAI(
api_key=o0s.environ.get("AZURE_OPENAI_API_KEY"),
azure_endpoint=os.environ.get(
"AZURE_OPENAI_ENDPOINT"),
azure_deployment=os.environ.get(
"AZURE_OPENAI_DEPLOYMENT_ID"),
api_version = "2024-02-01")

response = client.embeddings.create(
input=text,
model= os.environ.get(
"AZURE_OPENAI_EMBEDDING_MODEL",
"text-embedding-ada-002"))

Beide Varianten unterstiitzen Vektor-Felder nativ und er-
méglichen Ahnlichkeitsabfragen [19] direkt iiber Kusto oder
SQL zur semantischen Suche. Die Entscheidung fir Lake-
house oder Eventhouse hangt vom Anwendungsfall ab: Das
Lakehouse eignet sich fiir analytische Szenarien mit hohem
Datenvolumen, das Eventhouse fiir schnelle, interaktive Su-
chen auf semistrukturierten Daten.

Ein haufiger Diskussionspunkt ist die Frage, ob man nicht
besser eine spezialisierte Vektordatenbank wie Pinecone,
Weaviate oder Qdrant verwenden sollte. Diese Systeme sind
leistungsfahig und bieten zahlreiche Features fir semanti-
sche Suche. Dennoch spricht vieles dafiir, die Embeddings
direkt in Fabric zu speichern. Erstens entfallt die Notwen-
digkeit, Daten zwischen Systemen zu bewegen, was sowohl
die Komplexitat als auch das Sicherheitsrisiko reduziert.
Zweitens profitieren alle Komponenten von Fabric von einem
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return response.data[0].embedding

data = get_chunks(chunk_output_folder)
df_chunks = spark.createDataFrame(data, ["filename",
"chunk_index", "text", "page_number"])

embedding_udf = udf(get_embedding,
ArrayType(FloatType()))

df_embeddings = df_chunks.withColumn("embedding",
embedding_udf(col("text")))

# Save embeddings to Eventhouse
df_embeddings
.select("filename"™, "chunk_index", "text",
"embedding", "page")
.write
.format(
"com.microsoft.kusto.spark.synapse.datasource")

.save()

uber die Standardfunktionen von Fabric hinausgehen. In sol-
chen Fallen bieten spezialisierte Systeme oft optimierte Algo-
rithmen, dedizierte Indizes und schnellere Suchzeiten.

Ein weiterer entscheidender Vorteil von Fabric ist aber die
strategische Perspektive. Daten, die fiir GenAl aufbereitet
werden, sind oft auch fiir andere Analysezwecke relevant,
etwa fiir Reporting, Business Intelligence, Data Science oder
klassische Machine-Learning-Modelle. Wenn die Embed-
dings und ihre Quellinformationen bereits in Fabric liegen,
konnen sie ohne zusatzliche Infrastruktur fur verschiedenste
Anwendungsfalle genutzt werden. Fabric wird damit nicht
nur zur Plattform fiir GenAl, sondern zur zentralen Datenba-
sis fur das gesamte Unternehmen. Diese Wiederverwendbar-
keit und Offenheit machen Fabric zu einer zukunftssicheren
Alternative gegentiber spezialisierten, isolierten Vektorda-
tenbanken. >
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Eine typische Daten-Pipeline in Fabric sieht dabei wie folgt
aus: Eine Datei wird in OneLake geladen, zum Beispiel durch
eine Synchronisation mit einem On-Premises-Datenspeicher,
triggert automatisch eine Data Pipeline, welche tber ein
Spark Notebook oder einen Data Flow die Datei in Chunks
zerlegt und mit Metadaten versieht. Anschliefend werden
Embeddings berechnet und im Eventhouse gespeichert. Von
dort aus konnen sie direkt iber Kusto semantisch durchsucht
werden (siehe Bild 4). Dieser Prozess lasst sich vollstdndig in-
nerhalb von Fabric orchestrieren. Alternativ konnen Daten
auch im Lakehouse gesammelt und tiber Azure AI Search
vektorisiert und indiziert werden, wenn eine hybride Such-
architektur gewtnscht ist.

Ein oft unterschatzter Aspektist die Aktualisierung der Em-
beddings. Wenn sich Inhalte andern, mussen auch die zuge-
horigen Vektoren neu berechnet werden. Fabric bietet dafir

ideale Voraussetzungen. Uber Data Pipelines lassen sich An-
derungen erkennen, betroffene Chunks neu generieren und
die Embeddings gezielt aktualisieren. So bleibt der Vektor-
index konsistent und aktuell, ohne dass das gesamte System
neu aufgebaut werden muss.

Fir eine robuste Datenbasis empfiehlt es sich, einige Best
Practices zu beachten: Die Chunk-GroBe sollte konsistent ge-
wahlt werden, um eine gleichmaBige semantische Dichte zu
gewadhrleisten. Zu groBe Chunks enthalten oft irrelevante In-
formationen, zu kleine verlieren den Kontext. Eine einheitli-
che Metadatenstruktur erleichtert nicht nur die Suche, son-
dern auch die Wartung und Erweiterung der Pipeline. Die
Trennung von Text- und Vektorlogik sorgt dafiir, dass Ande-
rungen in einem Bereich nicht unbeabsichtigt andere Teile
beeinflussen. Und schlieBlich sollten Pipelines modular auf-
gebaut sein, sodass einzelne Schritte wie Chunking, Embed-

@ Listing 4: Einfacher Semantic Kernel Assistant mit RAG Uber Fabric Eventhouse

var openAIApiKey = Environment.GetEnvironmentVariable(
"AZURE_OPENAI_API_KEY");

var openAlEndpoint =
Environment.GetEnvironmentVariable(
"AZURE_OPENAI_ENDPOINT");

var openAlIDeployment =
Environment.GetEnvironmentVariable(
"AZURE_OPENAI_DEPLOYMENT");

var embeddingDeployment =
Environment.GetEnvironmentVariable(
"AZURE_OPENAI_EMBEDDING_DEPLOYMENT");

var kustoConnString =
Environment.GetEnvironmentVariable(
"KUSTO_CONNECTION_STRING");

var kustoDbName =
Environment.GetEnvironmentVariable("KUSTO_DB_NAME");

var kernelBuilder = Kernel.CreateBuilder()

.AddAzureOpenAIChatCompletion(
deploymentName: openAIDeployment,
apiKey: openAIApiKey,
endpoint: openAlEndpoint

)

.AddAzureOpenAIEmbeddingGenerator(
deploymentName: embeddingDeployment,
apiKey: openAIApiKey,
endpoint: openAlEndpoint);

var kernel = kernelBuilder.Build();

var embeddingGenerator =
kernel.GetRequiredService<IEmbeddingGenerator<
string, Embedding<float>>>();

var chatCompletionService =
kernel.GetRequiredService<IChatCompletionService>();
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var memoryStore = new KustoMemoryStore(
kustoConnString, kustoDbName);

var textMemory = new SemanticTextMemory(
memoryStore, embeddingGenerator);

ChatHistory history = [1;

history.AddSystemMessage("You are an expert in
technical manuals. Only answer questions relevant
to the technical manual context provided by the
user.");

while (true)
{
Console.Write("Query: ");
var prompt = Console.ReadLine();
if (string.IsNullOrWhiteSpace(prompt)) continue;

// Retrieve top 5 most relevant manual sections

var results = await textMemory.SearchAsync(
"productInfoEmbeddings", prompt, limit: 5,
minRelevanceScore: 0.79);

var context = string.Jdoin("\n---\n",
results.Select(r => r.Metadata.Text));

var userPrompt = prompt +
(string.IsNull0rWhiteSpace(context) ? "" :
"\nContext:\n" + context);

history.AddUserMessage(userPrompt);

var response = await
chatCompletionService.GetChatMessageContentAsync(
history, kernel: kernel);

Console.WriteLine($"Answer: {response.Content}\n");
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ding oder Speicherung unabhdngig voneinander angepasst
oder wiederverwendet werden konnen. Diese Prinzipien er-
hohen die Wartbarkeit, Skalierbarkeit und Transparenz der
gesamten Architektur.

Wenn Daten sprechen lernen: Agenten,
Workflows und Kl-Logik mit Microsoft Fabric
Strukturierte, semantisch aufbereitete Daten sind die Grund-
lage jeder leistungsfahigen GenAl-Anwendung. Doch erst
durch Agenten, Workflows und orchestrierte Logik entsteht
daraus ein intelligentes System, das auf Nutzeranfragen re-
agieren, Entscheidungen treffen oder Prozesse anstofen kann.
Die eigentliche Interaktion mit den Daten erfolgt in der Re-
gel uber spezialisierte Dienste, die sich an Fabric anbinden.
Fiur Fachanwender stehen mit Microsoft Copilot Studio und
den Fabric Data Agents intuitive Werkzeuge zur Verfiigung,
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gen stellen, etwa zu Verkaufszahlen, Produktvergleichen
oder operativen Kennzahlen, und erhalten datengestiitzte
Antworten, ohne SQL schreiben oder die Datenstruktur ken-
nen zu miussen. Das setzt natirlich voraus, dass das Daten-
modell sowie Tabellen und Spalten sinnvoll benannt wurden.
Denn auch der schlauste Agent kann nichts mit , Tabelle A"
und ,Feld X1" anfangen.

Data Agents senken die Einstiegshiirde fir datengetrie-
bene Entscheidungen erheblich und machen Business Intel-
ligence konversationsfahig. Sie erganzen klassische Agen-
tenlogik um eine direkte Verbindung zu analytischen Da-
tenquellen innerhalb von Fabric und lassen sich nahtlos in
bestehende Workflows integrieren.

Wahrend Fabric Data Agents vor allem fur direkte Abfragen
in der Fabric-Umgebung gedacht sind, bietet Microsoft Copi-
lot Studio [21] eine Low-Code-Umgebung, um eigene Chat-
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Embedding und Ahnlichkeit zum User Prompt im Fabric Eventhouse (Bild 4)

um auf Daten in nattrlicher Sprache zuzugreifen oder einfa-
che Automatisierungen zu erstellen. Entwickler hingegen
greifen auf Services und Frameworks wie Azure Al Foundry,
Semantic Kernel oder das Model Context Protocol zurtick, um
komplexe Agenten mit modularer Logik, semantischer Suche
und Tool-Integration zu realisieren. Allen Ansdtzen gemein-
sam ist, dass sie auf dieselbe Datenbasis in Fabric zugreifen,
sei es Uber SQL-Endpunkte, Kusto-Abfragen, CosmosDB,
GraphQL oder auch direkt auf Dateien tiber das Azure Blob
Filesystem. Damit wird Fabric zur verbindenden Schicht zwi-
schen Daten und Intelligenz.

Fur Fachanwender ohne tiefes technisches Know-how bie-
ten die Fabric Data Agents [20] einen vielversprechenden
Einstieg. Diese Funktion befindet sich zum Zeitpunkt der
Abfassung dieses Artikels in der Public Preview. Mit einem
Data Agent lassen sich kleine Chatbots erstellen, die direkt
auf Datenquellen wie Lakehouse oder Eventhouse zugreifen.
Nutzerinnen und Nutzer kénnen in nattirlicher Sprache Fra-
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bots und Automatisierungen zu erstellen. Diese ist zwar nicht
Teil von Fabric, befindet sich aber in der Microsoft-365-Welt
und kommt entweder tiber Microsoft-Copilot-Lizenzen mit
oder kann via Pay-as-you-go genutzt werden. In Copilot Stu-
dio lassen sich Agents definieren, die auf natiirliche Sprache
reagieren, sowie Flows, die bestimmte Aktionen ausldsen. Fir
den Zugriff auf Daten aus Microsoft Fabric stehen derzeit je-
doch nur begrenzte Optionen zur Verfligung. Eine native Ver-
bindung zu Lakehouses oder Eventhouse besteht aktuell
nicht. Stattdessen gibt es zwei praktikable Wege, um Fabric-
Daten dennoch in Copilot Studio nutzbar zu machen: Zum
einen kann ein vorgelagerter Fabric Data Agent eingesetzt
werden, der die Datenabfrage ibernimmt und die Ergebnisse
uber einen Flow oder ein API an Copilot Studio zurtickliefert.
Zum anderen besteht die Moglichkeit, Fabric-Daten tber
Tools einzubinden, etwa tiber SQL-Endpunkte von Lakehou-
ses oder als Knowledge Source tiber Azure Al Search, sofern

die Daten aus Fabric indiziert und aufbereitet wurden. | 2
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Wahrend Low-Code-Werkzeuge wie Copilot Studio und
die Fabric Data Agents vor allem Fachanwendern den Zu-
gang zu Unternehmensdaten erleichtern, benoétigen komple-
xere GenAl-Szenarien oft deutlich mehr Flexibilitat, Steuer-
barkeit und technische Tiefe. Fiir Entwicklerteams, die ma@-
geschneiderte Agentenlogik, semantische Suche oder Mo-
dellorchestrierung umsetzen mochten, bietet das Microsoft-
Okosystem eine Reihe leistungsfiahiger Tools und Frame-
works, die sich direkt oder indirekt mit Fabric verbinden las-
sen. Den Anfang macht Azure Al Foundry [22], eine Plattform
speziell fiir die Entwicklung und den Betrieb von GenAl-An-

Preview verfugbar ist. Zusdatzlich gibt es in Azure Al Foundry
dieselben Anbindungen wie in Copilot Studio, weil Letzteres
auf Azure Al Foundry und seiner Funktionalitat aufbaut.
Fur Agenten und Workflows, die auf strukturierte Daten
zugreifen sollen, kann zusatzlich noch das Model Context
Protocol (MCP) eingesetzt werden [23]. MCP ermdoglicht es,
einem groBen Sprachmodell strukturierte Informationen, Fa-
higkeiten und Werkzeuge bereitzustellen. Ein zentrales
Merkmal von MCP ist die Definition sogenannter Tools, die
von KI-Agenten genutzt werden konnen, um Aufgaben aus-
zufithren. Diese Tools beschreiben beispielsweise, wie auf

® Tabelle 1: Technologielibersicht fir GenAl im Microsoft-Kosmos

Technologie / Dienst Funktion im GenAl-Kontext

Microsoft Fabric Zentrale Plattform fiir Datenintegration,

-speicherung, -verarbeitung und -analyse

Besonderheiten / Vorteile

Einheitliche Umgebung mit Onelake, Lakehouse, Eventhouse,
Pipelines und Notebooks

OnelLake Tenant-weiter Datenspeicher fir alle Einheitliches Sicherheitsmodell, Data Sharing, Versionierung
Fabric-Komponenten

Lakehouse Speicherung und Analyse strukturierter und Delta-Lake-Format, SQL- und Spark-Zugriff, ideal fir ETL und
unstrukturierter Daten Embedding-Vorbereitung

Eventhouse Speicherung zeitbasierter, semistrukturierter | Native Vektorsuche mit KQL, ideal fiir semantische Suche in

Daten mit Vektorunterstiitzung

RAG-Workflows

Data Pipelines und
Data Flows

Visuelle und codebasierte Datenintegration
und -transformation

Automatisierung von Chunking, Metadatenanreicherung,
Embedding-Erzeugung

Spark Notebook Entwicklung und Ausfihrung von
Datenvorverarbeitung, Chunking,
Embedding-Erzeugung und semantischer

Suche

Vollstandig anpassbar, unterstitzt Python und PySpark, ideal fir
komplexe Textverarbeitung, Tokenisierung und Vektorisierung.
Besonders geeignet, wenn Data Flows oder Low-Code-Tools an
ihre Grenzen stof3en

Al Services in Fabric Zugriff auf Azure-Al-Modelle (OpenAl,

Embedding, Translator, Text Analytics)

Nutzung innerhalb der Fabric Capacity, keine Zusatzkosten, direkt
in Pipelines integrierbar

Azure Al Foundry Plattform zur Entwicklung und Verwaltung

von KI-Anwendungen

Modellorchestrierung, Agentenentwicklung, Teamkollaboration

Microsoft Copilot Studio | Low-Code-Umgebung fir Chatbots und

Workflows

Integration mit Microsoft 365, Verbindung von Agenten mit Daten
und Aktionen

Semantic Kernel Open-Source-Framework fr

Agentenentwicklung

Modularer Aufbau mit Skills, Prompts und Tool-Integration, ideal
fiir wiederverwendbare Logik

CosmosDB in Microsoft
Fabric

KI-fahige Datenbank mit Vektorindizierung,
Volltext- und hybrider Suche

In Public Preview, tief in Fabric integriert, ideal fiir semantische
Suche und KI-Anwendungen

wendungen. Sie richtet sich an Teams, die Sprachmodelle,
Retrieval-Komponenten und Agenten modular kombinieren
und orchestrieren wollen. Azure Al Foundry bietet eine Um-
gebung, in der sich Modelle von OpenAl, Anthropic und Co.
integrieren, orchestrieren und tiberwachen lassen. Besonders
fur agentenbasierte Architekturen ist Azure Al Foundry inte-
ressant, da es die Verbindung zwischen Daten, Modellen und
Geschaftslogik unterstiitzt. Entwickler kénnen hier nicht nur
Modelle feinjustieren oder einbinden, sondern auch Work-
flows definieren, die auf bestimmte Datenereignisse oder
Nutzeranfragen reagieren. Fabric kann in Azure Al Foundry
bereits als Knowledge Source eingebunden werden, auch
wenn diese Funktion aktuell noch im Rahmen einer Public
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Datenquellen zugegriffen wird oder wie Aktionen ausgeldst
werden konnen. Ziel des Protokolls ist es, eine standardisier-
te Schnittstelle zu schaffen, iber die Sprachmodelle mit ex-
ternen Systemen interagieren koénnen, etwa mit Datenban-
ken, APIs oder andere Anwendungen. Bislang existiert noch
kein offizieller Fabric-MCP-Server, aber es gibt bereits Open-
Source-Implementierungen, die sich in Eigenregie hosten
lassen und Daten aus Fabric iber MCP bereitstellen. So wer-
den Fabric-Daten einfach durchsuchbar.

Fir die Implementierung und Orchestrierung komplexer
Agentenlogik bietet sich der Microsoft Semantic Kernel [24]
an, ein Open-Source-Framework von Microsoft, das speziell
fur die Entwicklung von KI-Agenten mit modularer Logik,
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Gedaéchtnis und Tool-Integration entwickelt wurde. Semantic
Kernel ermoglicht es, sogenannte Skills zu definieren, die be-
stimmte Aufgaben ibernehmen, etwa das Ausfiihren einer
semantischen Suche im Eventhouse, das Extrahieren von In-
formationen oder das Auslosen eines Workflows. Diese Skills
konnen mit Prompts, Funktionen oder externen APIs kombi-
niert werden. Ein Semantic Kernel Agent kann beispielswei-
se so konfiguriert werden, dass er bei einer Nutzeranfrage
automatisch relevante Daten aus dem Eventhouse abruft,
diese mit einem Sprachmodell verarbeitet und anschliefend
eine strukturierte Antwort generiert oder eine Aktion auslost
(siehe Listing 4).

In unserem Beispiel beginnt die Entwicklung einer GenAl-
Anwendung auf Basis von Microsoft Fabric mit einem Agen-
ten, der mit dem Semantic Kernel entwickelt wurde. Dieser
Agent wird als Chatbot in einer Webanwendung oder einem
internen Portal bereitgestellt. Nutzerinnen und Nutzer kon-
nen dort in nattrlicher Sprache Fragen stellen, etwa zu Pro-
dukten, Prozessen oder internen Richtlinien.

Die Anfrage wird vom Agenten entgegengenommen und
in eine semantische Suchanfrage umgewandelt. Diese wird
an das Eventhouse tiibergeben, wo eine Vektorsuche nach
den relevantesten Textabschnitten durchgefiihrt wird. Die
gefundenen Inhalte werden als zusatzlicher Kontext in den
Prompt des Sprachmodells eingebettet. Das Sprachmodell
generiert auf dieser Grundlage eine Antwort, die nicht nur
auf seinem Trainingswissen basiert, sondern auch auf aktuel-
len und unternehmensspezifischen Informationen. Die Ant-
wort wird dem Nutzer direkt im Chat angezeigt.

Alle beteiligten Komponenten, von der Datenabfrage tiber
die semantische Suche bis zur Antwortgenerierung, greifen
auf dieselbe Datenbasis in Microsoft Fabric zu. Dadurch ent-
steht eine konsistente, sichere und nachvollziehbare Daten-
architektur, die sich flexibel erweitern und an unterschied-
liche Anwendungsfalle anpassen lasst (vergleiche Tabelle 1).

Fir den produktiven Einsatz solcher Agenten empfiehlt es
sich, einige Prinzipien direkt in die Architektur zu integrie-
ren. Die Trennung von Benutzeroberflache, Modell und Da-
tenzugriff sorgt fiir bessere Wartbarkeit und Flexibilitat.
Agentenlogik sollte modular aufgebaut sein, sodass sie in
verschiedenen Kontexten wiederverwendet werden kann.
Semantic Kernel unterstiitzt dies durch seine Plug-in-Ar-
chitektur, bei der einzelne Skills unabhdngig voneinander
entwickelt und kombiniert werden koénnen. Logging und
Monitoring sind essenziell, um das Verhalten der Agenten zu
analysieren und kontinuierlich zu verbessern. Feedback-
schleifen, etwa durch Nutzerbewertungen oder automatische
Auswertungen, helfen dabei, die Qualitat der Antworten und
die Relevanz der Datenbasis stetig zu optimieren. Auch die
Wiederverwendbarkeit von Prompt-Vorlagen, Skill-Kompo-
nenten und Datenzugriffsmodulen tragt dazu bei, dass Agen-
ten nicht nur schneller entwickelt, sondern auch langfristig
gepflegt und erweitert werden konnen.

Fazit

Die Idee eines unternehmensweiten Assistenten, der Mitar-
beiterinnen und Mitarbeitern auf natiirliche Spracheingaben
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hin préazise und kontextbezogene Antworten liefert, ist langst
keine Zukunftsvision mehr. Mit Microsoft Fabric steht eine
Plattform zur Verfiigung, die alle notwendigen Bausteine ver-
eint, um diese Vision Realitdt werden zu lassen. Dazu geho-
ren die Datenspeicherung und -integration, die semantische
Aufbereitung sowie die Integration in intelligente Agenten
und Workflows.

Im Verlauf dieses Artikels wurde gezeigt, wie strukturier-
te, semistrukturierte und unstrukturierte Daten aus unter-
schiedlichen Quellen wie SQL-Tabellen, PDFs, HTML-Seiten
oder Office-Dokumenten in OneLake zentralisiert und ent-
lang einer Bronze-Silber-Gold-Architektur aufbereitet wer-
den. Aus den Rohdaten entstehen durch semantisches Chun-
king, Metadatenanreicherung und Vektorisierung hochwer-
tige Embeddings, die im Eventhouse gespeichert und fir se-
mantische Suchen genutzt werden konnen. Die Suche erfolgt
uber Agenten, die mit Semantic Kernel entwickelt wurden.
Diese sind in der Lage, relevante Inhalte aus dem Eventhouse
zu extrahieren, mit Sprachmodellen zu kombinieren und da-
raus fundierte Antworten zu generieren.

Trotz dieser Starken ist Fabric keine Losung, die ohne Wei-
teres sofort einsatzbereit ist. Die Plattform bietet viele Wege
zum Ziel, aber nicht alle sind bereits vollstandig ausgereift.
Zwar lassen sich PDFs in Data Flows in Abschnitte zerlegen,
doch die semantische Erkennung von inhaltlichen Einheiten
ist dort noch begrenzt. In der Praxis greifen viele Teams da-
her auf Spark Notebooks mit Python zurtick, um das Chun-
king prazise zu steuern, oder indizieren Dokumente, die in
OneLake landen, direkt und einfacher mit Azure Al Search.
Auch die Erzeugung von Embeddings erfolgt haufig tiber
eigene Implementierungen mit Azure OpenAl oder Open-
Source-Modellen, da die Integration in Fabric zwar moglich,
aber noch nicht durchgangig verfigbar ist.

Ein weiteres Beispiel ist die Speicherung der Embeddings.
Diese konnen im Lakehouse, im Eventhouse oder in Cosmos
DB abgelegt werden. Die Anbindung an Frontends wie Se-
mantic Kernel oder Copilot Studio erfordert jedoch haufig zu-
satzliche Logik. Es fehlen standardisierte Schnittstellen, um
Vektorindizes direkt in Agenten zu nutzen oder semantische
Suchen ohne Zwischenschritte zu orchestrieren. Viele dieser
Komponenten befinden sich noch in der Public Preview. Das
bedeutet, dass sich Funktionen, APIs und Stabilitdat noch ver-
andern konnen und zudem meist kein Support fiir den Pro-
duktivbetrieb gegeben ist.

Auch das Thema Governance ist nicht vollstandig gelost.
Wer Dokumente im Spark Notebook in Chunks zerlegt und
Embeddings erzeugt, muss selbst sicherstellen, dass Berech-
tigungen aus den Quelldaten korrekt iibernommen werden.
Fabric bietet zwar Konzepte wie Row- und Object-Level-Secu-
rity, doch diese missen auch in den entsprechenden Zieldatei-
en und -strukturen mit ibernommen werden. Damit ein Nut-
zer nur die Embeddings sieht, auf deren Ursprungsdaten er
Zugriff hat, muss die gesamte Pipeline im Nutzerkontext aus-
geftihrt werden. Das ist technisch méglich, aber nicht trivial.

Ein weiterer zentraler Erfolgsfaktor liegt in der Qualitat der
Daten selbst und in der Art und Weise, wie sie aufbereitet
werden. In diesem Artikel wurden viele Schritte im Code »
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vereinfacht dargestellt. In der Praxis entscheiden jedoch ge-
rade die semantisch sinnvolle Zerlegung von Texten, die Aus-
wahl geeigneter Chunk-GroBen und die gezielte Anreiche-
rung mit Metadaten tiber die Qualitat der Antworten. Ein
schlecht geschnittener Abschnitt oder fehlende Kontextinfor-
mationen kénnen dazu fiuhren, dass ein Sprachmodell irrele-
vante oder ungenaue Antworten liefert. Umgekehrt kann ei-
ne durchdachte Datenstruktur mit klaren Metadaten, konsis-
tenten Formaten und inhaltlich koharenten Abschnitten die
Relevanz und Prazision der Ergebnisse erheblich steigern.
Dieser Prozess ist selten beim ersten Versuch perfekt. Viel-
mehr bedarf es oft mehrerer Iterationen, Tests und Anpassun-
gen, um die optimale Balance zwischen Kontexttiefe, Ant-
wortqualitat und Performance zu finden.

Trotz dieser Herausforderungen bietet Fabric einen ent-
scheidenden strategischen Vorteil. Es schafft eine gemeinsa-
me Dateninfrastruktur, die nicht nur fir generative KI, son-
dern auch fir klassische Business Intelligence, Data Science
und Automatisierung sowohl von Fachanwendern als auch
von Entwicklern genutzt werden kann. Daten miissen nicht
zwischen Systemen bewegt werden, sondern stehen zentral
zur Verfliigung. Die Wiederverwendbarkeit von Daten, Pipe-
lines und Sicherheitskonzepten reduziert Komplexitat und
erhoht die Konsistenz tiber alle Anwendungsfalle hinweg.

Fabric ist noch nicht perfekt, aber ein machtiges Funda-
ment. Wer bereit ist, in Architektur, Datenqualitat und Gover-
nance zu investieren, erhalt eine Plattform, die nicht nur ein-
zelne Anwendungsfdlle ermdglicht, sondern eine skalierbare
und zukunftssichere Umgebung fir datengetriebene Intelli-
genz schafft. Die Kombination aus technischer Tiefe, strategi-
scher Offenheit und enger Integration in das Microsoft-Oko-
system macht Fabric zum zentralen Baustein einer unterneh-
mensweite Datenplattform, die nicht nur Al-, sondern jegli-
che Data-Analytics- und Reporting-Szenarien unterstiitzt. |
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