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EinfUhrung in das Data Engineering auf Databricks

Laut einem kurzlich in der MIT Tech Review veréffentlichten Report investieren
bereits 88 % der befragten Organisationen bereits in generative Kl (GenAl),
setzen sie produktiv ein oder experimentieren damit. Dartber hinaus planen 71 %,
eigene GenAl-Modelle zu entwickeln. Dieses wachsende Interesse an Kl fuhrt

zu umfangreichen Investitionen, da Kl im Begriff ist, in jeder Branche zu einem
maldgeblichen Wettbewerbsvorteil zu werden. Weil aber immer mehr Organisationen
bemuht sind, ihre proprietaren Daten fur diese Zwecke nutzbar zu machen,
werden viele von ihnen mit derselben unangenehmen Wahrheit konfrontiert:

Ohne gute Daten funktionieren auch die besten GenAl-Modelle der Welt nicht.

Diese Tatsache unterstreicht, wie wichtig es ist, zuverlassige Datenpipelines
aufzubauen, die grolRe Datenmengen effizient erfassen oder streamen und eine
hohe Datenqualitat gewahrleisten. Eine einheitliche Plattform und gutes Data
Engineering sind wesentliche Erfolgsfaktoren fur jede Daten- und Kl-Initiative —
vor allem im Zeitalter von GenAl.

Mit praktischen Anleitungen, nltzlichen Mustern, Best Practices und
praxisnahen Beispielen soll dieses E-Book ein Verstandnis daftr vermitteln,
wie Data Engineers mithilfe der Databricks Data Intelligence Platform die
Herausforderungen dieser neuen Ara bewaltigen.

Was ist Data Engineering?

Data Engineering bezeichnet die Praxis, Rohdaten aus unterschiedlichsten

Ein effektiver Data-Engineering-Ansatz folgt im Kern einem dreistufigen Konzept:

. Aufnehmen

Die Datenaufnahme bezeichnet den Prozess, bei dem Daten aus einer oder
mehreren Quellen auf eine Datenplattform Ubertragen werden. Solche Quellen
kénnen lokal oder in der Cloud gespeicherte Dateien, Datenbanken, Anwendun-
gen oder zunehmend auch Datenstrome sein, die Ergebnisse in Echtzeit liefern.

. Transformieren

Bei der Datentransformation werden die eingelesenen Rohdaten in einer Reihe von
Schritten (den so genannten ,Transformationen”) gefiltert, standardisiert, bereinigt
und schlielRlich aggregiert, damit sie in einer nutzbaren Form gespeichert werden
kdnnen. Ein weit verbreitetes Muster ist die Medaillon-Architektur, die drei Stufen
im Prozess definiert: Bronze, Silber und Gold.

. Orchestrieren

Als ,Datenorchestrierung” wird die Art und Weise bezeichnet, wie eine
Datenpipeline, die Aufnahme und Transformation durchfuhrt, geplant und
Uberwacht wird, sowie die Steuerung der verschiedenen Pipelineschritte und
die Fehlerbehandlung (z. B. durch Ausfuhrung eines Wiederholungslaufs).

Orchestrieren

Streaming-

Ablaufsteuerung Planung Einblick Wiederholungsversuche

Datenquellen so aufzubereiten, dass sie fir nachgelagerte Anwendungen wie
Datenanalysen, Business Intelligence (BI) oder das Training von Machine-
Learning-Modellen gespeichrt und nutzbar sind. Kurz gesagt: Data Engineering
ist der Prozess, bei dem Daten so aufbereitet werden, dass sie nutzbar und
wertschoépfend eingesetzt werden kénnen.
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Herausforderungen fir das Data Engineering im Kl-
Zeitalter

Wie bereits erwahnt, ist Data Engineering der Schltssel zur Gewinnung zuverlas-
siger Daten fur Kl-Initiativen. Data Engineers, die ETL-Pipelines und die Dateninf-
rastruktur aufbauen und betreuen, die den Analyse- und KI-Workloads zugrunde
liegt, stehen in diesem schnelllebigen Umfeld vor besonderen Herausforderungen.

= Uneinheitliche Datenquellen stellen die meisten Organisationen vor
Probleme: Die ISG prognostiziert, dass bis 2026 acht von zehn Unternehmen
ihre Daten auf mehrere Cloud-Anbieter und lokale Rechenzentren an verschie-
denen Standorten verteilt haben werden. Diese Dezentralisierung schafft eine
Abhéangigkeit von spezialisierten, isolierten Teams, ineffizienten Pipelines und
einer kostenintensiven Entwicklung, verbunden mit einer langsamen Amortisie-
rung. Dies schréankt die Nutzung von Daten ein und hemmt Innovationen.

= Umgang mit Echtzeitdaten: Ob von Mobil-Apps oder Sensoren in der
Fertigung: Immer mehr Daten werden in Echtzeit gestreamt und erfordern
daher auch eine latenzarme Verarbeitung, um fur die Entscheidungsfindung

in Echtzeit genutzt werden zu kénnen.

= Zuverlassige Skalierung von Datenpipelines: Da Daten in grofden Mengen
und oft in Echtzeit eingehen, ist die Skalierung der Compute-Infrastruktur,
auf der die Datenpipelines ausgefuhrt werden, insbesondere dann schwierig,
wenn versucht wird, die Kosten niedrig und die Leistung hoch zu halten. Zu den
wichtigsten Aufgaben von Data Engineers gehdren der zuverlassige Betrieb
von Datenpipelines, inre Uberwachung und die Fehlerbehebung bei Ausféllen.

= Datenqualitat: ,Garbage In, Garbage Out”: Eine hohe Datenqualitat
ist wesentlich, um hochwertige Modelle zu trainieren und umsetzbare
Erkenntnisse aus Daten zu gewinnen. Die Sicherstellung der Datenqualitat

ist eine zentrale Aufgabe fur Data Engineers.
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= Governance und Sicherheit: Data Governance wird zu einer zentralen
Herausforderung fur alle Organisationen, deren Daten auf mehrere Systeme
verteilt sind und auf die eine immer gréRere Anzahl interner Teams zu unter-
schiedlichsten Zwecken zugreifen kénnen muss. Sicherheit und Governance
von Daten sind zudem ein wichtiges regulatorisches Anliegen, mit dem viele
Organisationen konfrontiert sind — vor allem in stark regulierten Branchen.
Diese Herausforderungen unterstreichen, wie wichtig es ist, die richtige
Datenplattform zu wahlen, um im Zeitalter der Kl neue Wege zu beschreiten.
Allerdings kann eine Datenplattform in diesem neuen Zeitalter auch Uber die
blofRe Bewaltigung der Herausforderungen beim Aufbau von Kl-Lésungen
hinausgehen. Die passende Plattform kann die Erfahrung und Produktivitat von
Datenpraktikern — auch Data Engineers — verbessern, indem sie Informationen
einflieRen lasst und Kl zur Unterstitzung bei taglichen technischen Aufgaben nutzt.

Anders gesagt: Die neue Datenplattform ist eine Data Intelligence Platform.
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Die Databricks Data Intelligence Platform

Databricks verfolgt das Ziel, Daten und Kl fur alle zugénglich zu machen. So
kédnnen Unternehmen ihre eigenen Daten produktiv nutzen, um individuelle
Machine-Learning- und GenAl-Modelle zu entwickeln oder zu optimieren — und
daraus neue Erkenntnisse fur Innovation und Wachstum gewinnen.

Die Databricks Data Intelligence Platform basiert auf einer Lakehouse-
Architektur und stellt so eine offene, einheitliche Basis fur alle Daten und fur
Governance bereit. Angetrieben wird sie von einer Data-Intelligence-Engine,
die die Eigenheiten lhrer Daten berUtcksichtigt. Mit diesen Fahigkeiten als
Grundlage ermoglicht die Data Intelligence Platform Databricks-Kunden die
Ausfuhrung einer Vielzahl von Workloads, von Business Intelligence und Data
Warehousing bis hin zu Kl und Data Science.

Damit Sie ein besseres Verstandnis der Databricks Platform gewinnen, finden
Sie nachfolgend eine Ubersicht der zentralen Architekturkomponenten — mit
besonderem Fokus auf den Bereich Data Engineering.

Mit der Databricks Data Intelligence Platform kénnen Sie alle Ihre Daten- und
Ki-Initiativen realisieren. Als zu 100 % serverlose Plattform bietet sie Ihnen
integrierte Funktionen wie Disaster Recovery, Kostenkontrolle und Enterprise-
Sicherheit. Zu den wichtigsten Komponenten gehéren Mosaic Al mit End-to-
End-Kl fur generative und klassische Kl, Databricks SQL, das leistungsstérkste
Data Warehouse in der Cloud, Tools fur eine effiziente Datenaufnahme und
zuverlassige Transformation wie Workflows und Delta Live Tables (DLT), um
sicherzustellen, dass Sie alle Ihre Daten fur jede Workload effizient verwalten
kédnnen, sowie Al/BI, das umfassend in Databricks SQL integriert ist und womit Sie
Data Intelligence bequem auf Ihr gesamtes Unternehmen ausweiten kénnen.
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https://www.databricks.com/product/data-lakehouse
https://www.databricks.com/product/data-lakehouse
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Datenaufnahme mit Databricks LakeFlow

Mit Databricks kénnen Organisationen Daten aus verschiedenen Systemen effizient in
eine zentrale, offene und einheitliche Lakehouse-Architektur verschieben. Databricks
LakeFlow Connect bietet zur Datenaufnahme native Konnektoren fur beliebte
SaaS-Anwendungen, Datenbanken und Dateiquellen, mithilfe derer jeder Praktiker
inkrementelle Datenpipelines beliebiger Grol3e erstellen kann. Diese integrierten
Konnektoren gewahrleisten eine effiziente, inkrementelle End-to-End-Aufnahme, eine
unkomplizierte Einrichtung mit einer intuitiven Benutzeroberflache oder API-Zugriff
sowie Governance Uber Unity Catalog — alles basierend auf der Data Intelligence
Platform. LakeFlow Connect ist Bestandteil von LakeFlow, der neuen Databricks-
Lésung fur einheitliches Data Engineering, die die Bereiche Aufnahme, Transformation
und Orchestrierung abdeckt. Sie wird als erste dieser drei Komponenten eingefuhrt
und ist mit bestehenden Tools kompatibel. Neben LakeFlow Connect gibt es mit
Databricks Auto Loader auch einen Konnektor fur die Cloud-Objektspeicherung,
der mit strukturiertem Streaming und Delta Live Tables kompatibel ist.

Native Datenaufnahme fur die Data Intelligence Platform

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
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A Delta Lake als offener und zuverlassiger Datenspeicher
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Datenzuverlassigkeit und -leistung mit Delta Lake

Um Offenheit, Zuverlassigkeit und ein durchgangiges Lifecycle-Management in Data
Lakes zu ermdglichen, setzt die Lakehouse-Architektur von Databricks auf Delta Lake
auf. Delta Lake ist ein leistungsstarkes Open-Source-Speicherformat. Es adressiert
zentrale Herausforderungen wie die Verarbeitung strukturierter und unstrukturierter
Daten, die Sicherstellung von Datenqualitéat, das datenschutzkonforme Léschen von
Daten sowie die effiziente Modifikation von Daten zur Anderungserfassung (Change
Data Capture). Benutzer von Delta Lake UniForm kénnen nun Delta-Tabellen mit Hudi-
und Apache Iceberg™-Clients lesen und behalten so die Kontrolle Gber ihre Daten.
Daruber hinaus erméglicht Delta Sharing die einfache und sichere gemeinsame

Nutzung von Datasets innerhalb wie aulRerhalb der Organisation.

Einheitliche Governance mit Unity Catalog

Mit Unity Catalog profitieren Data-Engineering- und Governance-Teams von
einem unternehmensweiten Datenkatalog mit einer zentralen Oberflache, Uber
die sie Berechtigungen verwalten, Audits zentralisieren, die Datenherkunft
automatisch bis auf Spaltenebene nachverfolgen und Daten plattform-, cloud-

und regionstbergreifend austauschen kénnen.



https://www.databricks.com/product/delta-lake-on-databricks
https://www.databricks.com/product/delta-lake-on-databricks
https://www.databricks.com/product/delta-sharing
https://www.databricks.com/product/unity-catalog
https://www.databricks.com/product/data-ingestion
https://www.databricks.com/blog/introducing-databricks-lakeflow
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Generative Kl mit der Data-Intelligence-Engine

Databricks bringt Kl zu Ihren Daten, damit Sie Kl in die Welt hinaustragen kénnen.
Das Herzstuck der Databricks Data Intelligence Platform ist dabei die Data-
Intelligence-Engine. Dank Databricks kénnen Sie Kl auf Basis |hrer eigenen Daten
erfolgreich nutzen, um Erkenntnisse zu demokratisieren und Kosten zu senken.

Als erstes System seiner Art nutzt die Data-Intelligence-Engine Kl, um alle Teile
der Databricks Data Intelligence Platform zu versorgen. Unter Verwendung von
Signalen aus lhrer gesamten Databricks-Umgebung — einschlie8lich Unity Catalog,
Dashboards, Notebooks, Datenpipelines und Dokumentation —, erstellt die Data-
Intelligence-Engine hochgradig spezialisierte und treffsichere GenAl-Modelle, die

Ihre Daten, lhre Nutzungsmuster und Ihre Geschéftsterminologie verstehen.

5 & & %

NatUrlichsprachliche Intelligence Search KI-gestlutzte Vereinfachte Administration
Oberflachen & Discovery Governance und Wartung

T T T |
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Generative Kl

Unity Catalog Dokumente Dashboards Notebooks Organigramm Beliebtheit Herkunft Abfragen
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Zuverlassige Datenpipelines und Streaming-Verarbeitung in Echtzeit mit
Delta Live Tables

Delta Live Tables ist ein deklaratives ETL-Framework, mit dem Datenteams ETL-Prozes-
se im Streaming- und Batch-Verfahren vereinfachen und rentabler gestalten kénnen.
Sie mussen lediglich die Transformationen definieren, die Sie an lhren Daten vornehmen
mdchten; die DLT-Pipelines erledigen dann automatisch Aufgabenorchestrierung,
Cluster-Management, Uberwachung, Datenqualitat und Fehlerverwaltung. So sind
Engineers in der Lage, ihre Daten wie Code zu behandeln und durch Anwendung von
Best Practices aus dem modernen Software Engineering — wie Testen, Fehlerbehand-
lung, Uberwachung und Dokumentation — zuverlassige Pipelines umfassend einzuset-
zen. DLT unterstitzt sowohl Python als auch SQL vollstandig und ist gleichermal3en auf
das Arbeiten mit Streaming- und Batch-Workloads zugeschnitten.

Einheitliche Datenorchestrierung mit Databricks Workflows

Databricks Workflows bietet eine einfache, aber zuverlassige Orchestrie-
rungslésung fur Daten und Kl auf der Data Intelligence Platform. Mit Databricks
Workflows kénnen Sie mehrstufige Workflows definieren, um ETL-Pipelines,
ML-Trainings-Workflows und mehr zu implementieren. Es bietet erweiterte Ablauf-
steuerungsfunktionen und unterstutzt verschiedene Task-Typen und Optionen zum
Ausldsen von Workflows. Als plattformnatives Orchestrierungs-Tool bietet Datab-
ricks Workflows auRerdem eine fortschrittliche Beobachtungsfunktion zur Uberwa-
chung und Visualisierung der Workflow-Ausfuhrung sowie Warnfunktionen, die bei
Problemen Alarm schlagen. Databricks Workflows bietet Optionen fur Serverless
Compute und erlaubt so intelligentes Skalieren und eine effiziente Task-Ausfuhrung.



https://www.databricks.com/product/data-intelligence-platform
https://www.databricks.com/product/delta-live-tables
https://www.databricks.com/product/workflows
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Ein reichhaltiges Okosystem an Datenlésungen
Die Data Intelligence Platform setzt auf Open-Source-Technologien auf und nutzt Eine grofde Auswahl an Technologiepartnern macht es einfach und bequem, Technologien
offene Standards. Dadurch kénnen Sie fuhrende Datenlésungen mit allem nutzen,

was Sie auf dem Lakehouse entwickeln.

zu integrieren, auf die Sie bei der Migration zu Databricks angewiesen sind. Und noch
ein Vorteil: Sie sind nicht an einen abgeschotteten Datentechnologie-Stack gebunden.
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| Die Data Intelligence Platform lasst sich in eine Vielzahl von Technologien integrieren.
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Warum Data Engineers sich fur die Data
Intelligence Platform entscheiden

Inwiefern hilft die Data Intelligence Platform bei den zuvor besprochenen

Herausforderungen im Data Engineering?

= Effiziente Aufnahme, breites Spektrum an Datenkonnektoren: Mit
Databricks kdnnen Sie Daten effizient erfassen, denn es werden nur neue
Daten oder Tabellenaktualisierungen importiert. Mit einer wachsenden
Anzahl nativer Konnektoren fur beliebte Datenquellen sowie einem breiten
Netzwerk von Partnern fur die Datenaufnahme kénnen Sie Daten ganz leicht
aus isolierten Systemen auf Ihre Datenplattform Ubertragen. Das Erfassen und
Speichern lhrer Daten in Delta Lake unter Nutzung der Zuverléssigkeits- und
Skalierbarkeitseigenschaften der Data Intelligence Platform ist der erste Schritt,

um aus lhren Daten Mehrwert zu generieren und Innovation zu beschleunigen.
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= Stream-Datenverarbeitung in Echtzeit: Die Data Intelligence Platform

vereinfacht Entwicklung und Betrieb, denn sie automatisiert die
Produktionsaspekte, die mit der Erstellung und Pflege von Echtzeitdaten-
Workloads verbunden sind. Delta Live Tables bietet einen deklarativen
Ansatz zur Definition von Streaming-ETL-Pipelines, und Spark Structured
Streaming hilft bei der Erstellung von Echtzeitanwendungen fir die

Echtzeit-Entscheidungsfindung (siehe Diagramm auf der nachsten Seite).
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= Zuverlassige Datenpipelines im grofRen Stil: Sowohl Delta Live Tables
als auch Databricks Workflows nutzen intelligentes Autoscaling und
ein automatisch optimiertes Ressourcenmanagement, um hochgradig
skalierte Workloads zu bewaltigen. Mit der Lakehouse-Architektur wird
die hohe Skalierbarkeit von Data Lakes mit der hohen Zuverlassigkeit
von Data Warehouses kombiniert. Méglich ist dies dank Delta Lake, dem

Speicherformat, das die Grundlage des Lakehouse bildet.

= Datenqualitat: Hohe Zuverlassigkeit — angefangen bei der Speicherebene

mit Delta Lake bis hin zu den datenqualitatsspezifischen Funktionen von

Delta Live Tables — sorgt fur eine hohe Datenqualitat. Hierzu gehéren etwa

die Festlegung von ,Erwartungswerten” fur Daten, um beschéadigte oder
fehlende Daten abzufangen, sowie automatische Wiederholungsversuche.
Daruber hinaus bieten sowohl Databricks Workflows als auch Delta Live
Tables dem Data Engineer uneingeschrankte Transparenz, wodurch

Probleme schneller und einfacher gelést werden kénnen.

= Einheitliche Governance mit sicherem Datenaustausch: Unity Catalog
stellt ein einheitliches Governance-Modell fur die gesamte Plattform

bereit, sodass jedes Dataset und jede Pipeline einheitlich reguliert werden.

Datasets sind auffindbar und kénnen mithilfe von Delta Sharing sicher
fur interne wie externe Teams freigegeben werden. Aul3erdem stellt

Unity Catalog als plattformlbergreifende Governance-L&sung wertvolle

Herkunftsinformationen bereit, sodass sich leicht nachvollziehen lasst, wie

die einzelnen Datasets und Tabellen weiterverwendet werden und woher

sie stammen.

< databricks
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Daruber hinaus profitieren Data Engineers, die die Data Intelligence Platform

nutzen, von den neuesten Innovationen in Form von GenAl-infundierter Intelligenz:

= Kl-gestuitzte Produktivitat: Databricks Assistant ist ein kontexsensitiver
KI-Assistent, der insbesondere fur Data Engineers nutzlich ist. Er bietet
eine dialogorientierte API, um Daten abzufragen, Code zu generieren,

Codeabfragen zu erldutern und sogar Probleme zu beheben.

. Assistant C X @ Newauery +

A
o
Q9 g s

~ » (1000} | v hive_metast... defa.. v : Bl load test Serverless M~ Save*
o @ Assistant . : - : ©

The Assistant can accelerate your work by diagnosing SELECT fare_amount

FROM main.nyctaxi.trips
ORDER BY fare_amount DESC
LIMIT 10;

errors, suggesting code or gueries, and answering
questions. Mistakes are possible, so be sure to check
facts and share your feedback. (More info)

jim.allenwallace@databricks.com

write a query to return the 10 most expensive fares from
main.nyctaxi.trips
Results + Preview

& assistant # | 1% fare_amount
sql 1 275.00
2 260.00

SELECT fare_amount
FROM main.nyctaxi.trips 3 188.00
ORDER BY fare_amount DESC

LIMIT 18; 4 130.00

This query selects the fare_amount column from the 5 115.00
main.nyctaxi.trips table, orders the results in
descending order based on fare_amount , and returns 6 105.00

only the top 10 rows. 7 105.00

1 > (@ 658 ms | 10 rows returned Refreshed just now
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Fazit

Je starker das Bestreben von Organisationen wird, mit Kl innovativ zu werden,
desto mehr ruckt das Data Engineering in den Fokus, denn es ermdglicht den
Aufbau zuverlassiger Echtzeit-Datenpipelines, die Kl erst realisierbar machen.
Mit der Databricks Platform, die auf einer Lakehouse-Architektur aufsetzt und
von Data Intelligence angetrieben wird, sind Data Engineers fur den erfolgreichen
Umgang mit den zentralen Herausforderungen der modernen Datenlandschaft
gerUstet. Dank der fortschrittlichen Funktionen der Data Intelligence Platform
verbringen Data Engineers deutlich weniger Zeit mit der Verwaltung komplexer
Pipelines oder der Behebung von Problemen rund um Zuverlassigkeit,
Skalierbarkeit und Datenqualitat. Endlich kénnen sie sich ganz der Innovation

widmen und einen Mehrwert fur ihre Organisation schaffen.

< databricks
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BEST PRACTICES UMSETZEN

Im nachsten Kapitel werden Best Practices fur Data Engineering und End-to-
End-Anwendungsfalle beschrieben. Dabei stitzen wir uns auf Beispiele aus
der Praxis. Ob Datenaufnahme oder Echtzeitverarbeitung, Orchestrierung oder
Datenverbund: Sie werden lernen, wie Sie bewéhrte Muster anwenden und die
verschiedenen Funktionen der Data Intelligence Platform optimal nutzen.

In diesem Leitfaden finden Sie in den verschiedenen Databricks Solution
Accelerators praktische Datasets und Codebeispiele, damit Sie direkt loslegen

und erste Lésungen auf der Data Intelligence Platform entwickeln kénnen.



https://www.databricks.com/solutions/accelerators
https://www.databricks.com/solutions/accelerators
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Empfehlungen und Best Practices

< databricks
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Tipps und Tricks zu Databricks Assistant
far Data Engineers

von Jackie Zhang, Rafi Kurlansik und Richard Tomlinson

GenAl revolutioniert die Arbeitsweise von Teams, und Databricks Assistant
nutzt diese Fortschritte gezielt. Sie kdnnen mit Assistant Daten Uber eine dialog-
basierte Oberflache abfragen und so produktiver in Inrem Databricks Workspace
arbeiten. Betrieben wird Assistant von DatabricksIQ, der Data-Intelligence-Engine
fur Databricks; sie sorgt fur sichere Daten und auf das Unternehmen zuge-
schnittene Antworten. Mit Databricks Assistant kdnnen Sie lhre Aufgabe in
naturlicher Sprache be—schreiben, um komplexen Code zu generieren, zu opti-

mieren oder zu debuggen, ohne lhre Entwicklungsumgebung zu verlassen.

In diesem Kapitel zeigen wir, wie Sie Databricks Assistant optimal nutzen — mit dem
Fokus darauf, wie Assistant Data Engineers das Leben erleichtert: ndmlich durch
Automatisierung von Routinearbeiten, gesteigerte Produktivitédt und Konzentration
und schnellere Wertschépfung. Anschliel3end folgen Beispiele zu verschiedenen
Rollen aus der Datenpraxis. Seien Sie also gespannt auf die kommenden Beitrage,
die sich vor allem (aber nicht nur) an Data Scientists und SQL-Analysten richten.

DATENAUFNAHME

Far Data Engineers ist das Laden von Daten in Delta-Lake-Tabellen hdufig der erste
Schritt bei der Arbeit mit Databricks. Schauen wir uns zwei Beispiele an, wie As-
sistant dabei unterstltzt: eines mit APIs, eines mit Dateien aus dem Cloud-Speicher.
Wir zeigen jeweils Prompt und Ergebnis. Wie im Blogpost ,5 Tipps” erwéhnt, fuhrt
eine moglichst konkrete For—mulierung des Prompts zu den besten Ergebnissen —

genau daran halten wir uns bei diesen Beispielen.

< databricks

Um Daten von der datausa.io-API zu erhalten und sie mit Python in eine Delta-

Lake-Tabelle zu laden, haben wir den folgenden Prompt verwendet:

Hilf mir, Daten aus dieser APl in eine Delta-Lake-Tabelle zu Gbertragen:

https://datausa.io/api/data?drilldowns=Nation&measures=Population

Verwende auf jeden Fall PySpark und sei prézise! Wenn die Spalten im Spark-

DataFrame Leerzeichen enthalten, entferne diese aus dem Spark-DataFrame.

Assistant Cc X
~ IR (8 2 Pyth +
Help me ingest data from this APl into a Delta Lake table: https://datausa.io/api/data? > =X vien
drilldewns=Nation&measures=Population import requests

Make sure to use PySpark, and be concise! If the Spark Dataframe columns have any spaces in
them, make sure to remove them from the Spark DF.

# Fetch the data from the API
api_url = "https://datausa.io/api/data?drilldowns=Nation&measures=Population®
response = requests.get(api_url)

@ Assistant ohQ data = response. json()
Certainly! Here's a concise way to ingest data from the given API intc a Delta Lake table using elCreateYalcparRiDa tar rameRrronRChe AP T E coparseliata
PySpark:
YSp: df = spark.createDataFrame(data["data"])
> » @
# Remove spaces from column names in the DataFrame
import requests df = df.toDF(*(col.replace(" ", "") for col in df.columns))

# Fetch the data from the API # Specify the Delta Lake table path
api_url = “https://datausa.io/api/data?drilldowns=Nation& table_path = “/Volumes/rkurlansik/default/data_science/usa_data"

i_url) # Write the DataFrame as a Delta Lake table
df.urite. fornat("delta") .mode("overwrite") . save(table_path)

# Create a Spark DataFrame from the API response data display(df)

df = spark.createDataFrane(data["data"]) » (7) Spark Jobs

# Renove spaces » @ df: pyspark.sql.dataframe.DataFrame = [IDNation: string, IDYear: long ... 4 more fields]
df = df.toDF(*{c
Table + New result table: OFF v
# Specify the Delta Lake table path
table_path = "/path/to/delta_table" IDNation IDYear Nation Population SlugNation Year
01000US 2021 United States 329725481 united-states 2021
# Write the DataFrame as a Delta Lake table 2 01000Us 2020 United States 326569308 united-states 2020
df.write.format("delta").mode(" ove ite").save(table_path)
! rurite v =P 3 01000US 2019 United States 324697795 united-states 2019
4 01000US 2018 United States 322903030 united-states 2018
Note: Replace “fpathjto/delta_table" with the actual path where you want to save the Delta Lake
table 5 01000US 2017 United States 321004407 united-states 2017
This code fetches the data from the AP, creates a Spark DataFrame from the data, removes 8 |o1o00us 2016 United States | 318558162 | united-states | 2016 4
spaces from column names, and writes the DataFrame as a Delta Lake table. . .
+ 9rows | 7.68 seconds runtime Refreshed 1 minute ago

Ask assistant or type '/ for command B

Ein 8hnlicher Prompt kann verwendet werden, um JSON-Dateien aus dem Cloud-

Speicher in Delta-Lake-Tabellen zu importieren, diesmal jedoch mit SQL:

Ich habe hier JSON-Dateien auf einem UC-Volume: /Volumes/rkurlansik/default/

data_science/sales_data.json

Schreibe einen Code, um diese Daten in eine Delta-Lake-Tabelle aufzunehmen.

Verwende nur SQL und fasse dich kurz!


https://www.databricks.com/blog/5-tips-get-most-out-your-databricks-assistant
https://datausa.io/api/data?drilldowns=Nation&measures=Population
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%sql

CREATE TABLE sales_data

USING DELTA

AS SELECT * FROM json."/Volumes/rkurlansik/default/data_science/sales_data.json"

@ rafi.kurlansik@databricks.com rows: long, num_inserted_rows: long]

I have JSON files in a UC Volume here: [Volumesrkurlansil _sci »_data.json
@ This result is stored as PySpark data frame _sqldf and in the IPython output cache as Out [20] . Learn more
Write code to ingest this data into a Delta Lake table. Use SQL only, and be concise!
) Assistant Sh i IR -~ Just now (25) 34 saL  # [ ¢
To ingest the JSON file into a Delta Lake table using SQL, you can use the CREATE TABLE xsql

statement along with the USING DELTA clause to create the Delta Lake table. Then, you can use SELECT # FROM sales._data
the INSERT INTO statement to insert the data into the table. s
» (1) Spark Jobs

Here's the concise code to ingest the JSON data into a Delta Lake table using SQL:

» B _sqldf: pyspark.sal.dataframe.DataFrame = [company: string, quarters: array ... 1 more field]
>

Table ~ New result table: OFF v
%sql

CREATE TABLE sales_data

compan; uarters
USING DELTA pany 9

AS SELECT * FROM json.'/Volumes/rkurlansik/default/data_science/ GnarlyTech array
sales_data.json’ 0:

quarter: "Q1"
~ regions:
By executing this code, a Delta Lake table named sales_data will be created, and the data o
from the JSON file will be ingested into the table. - N
name: "North America
Pl ote that t res that you have already mounted ~ products:
/Volumes/rkurl ult/data_science/ as a Databricks File System (DBFS) * 0
volume. If the file is not already mounted, you may need to mount it first before executing the {"name": "Product A", "sales": 200000, "sales_breakdown®: (*by_customer_type": {"enterprise": 80000,
code E ual*: 120000}, “online”: 150000, *retail*: 50000}, “units_sold": 10000}
{"name": "Product B", "sales": 200000, "sales_breakdown": {"by_customer_type": {"enterprise": 60000,
Suggest one chart f { result "individual”: 140000}, "online": 160000, "retail": 40000}, *units_sold": 5000}
sales: 400000 l
>4
G d B

{"name": "Europe"”, "products™: [{"name": "Product C", "sales": 240000, "sales_breakdown":

TRANSFORMATION VON UNSTRUKTURIERTEN IN
STRUKTURIERTE DATEN

Gemal’ den Grundséatzen fur bereinigte Daten sollte jede Zelle einer Tabelle eine
einzelne Beobachtung mit einem korrekten Datentyp enthalten. Komplexe Strings
oder geschachtelte Datenstrukturen stehen oft im Widerspruch zu diesem Prinzip.
Daher besteht die Arbeit von Data Engineers oft darin, strukturierte Daten aus
unstrukturierten Daten zu extrahieren. Wir wollen zwei Beispiele untersuchen, bei
denen Assistant bei dieser Aufgabe besonders gut abschneidet: beim Arbeiten mit

reguldren Ausdricken und bei der Aufldsung geschachtelter Datenstrukturen.

Regulare Ausdricke

Regulare Ausdricke (Regex) stellen ein Mittel dar, um strukturierte Daten aus
durcheinandergewdurfelten Zeichenketten zu extrahieren. Allerdings ist das Erstellen
eines korrekten regulédren Ausdrucks zeitaufwendig und umsténdlich. In dieser

Hinsicht ist Assistant ein Segen fur alle Data Engineers, die sich mit Regex abmuhen.

< databricks
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Betrachten Sie das folgende Beispiel, das die Spalte Title aus dem Dataset der
Internet Movie Database (IMDb) verwendet:

25 Title £ Certificate % Duration 5 Genre

1. The Shawshank Redemption (1994) R 142 min Drama

Diese Spalte enthélt zwei verschiedene Angaben: den Filmtitel und das
Erscheinungsjahr. Mit dem folgenden Prompt ermittelt Assistant einen regularen
Ausdruck, um den String in mehrere Spalten zu zerlegen.

Hier sehen Sie zunachst ein Beispiel fur die Spalte ,Title” in unserem Dataset: 1.
The Shawshank Redemption (1994). Der Titel steht zwischen der Zahl und den
Klammern, das Veroéffentlichungsjahr dagegen in den Klammern. Erstelle eine
Funktion, die sowohl das Veréffentlichungsjahr als auch den Titelnamen aus der
Spalte ,Title” im DataFrame ,imdb_raw” extrahiert.

i -01- i i tor  Pythor
Databricks!Q - 01 - Data curation and documentation fmaster  Pythen w munoll || & % Servetuss o | | £5 Sctuddle =
File Edit View Run Help Lasteditwas 4 minutes ago New cell UL ON v

B Assistant el X
= Generating regular expressions

o
g

8 b O

®
+

= 3

Databricks Assistant

your work by Ing errers, ing code or querles, and
answering questions. m Cell 26 Python * [ %

Check out same examples to get started. Make sure to verify any generated
suggestions and share feedback so we can learn and improve.

[Shift+Enter] to run

Find tables to query |
Find some queries
Run data summarization J

Here is an example of the Title celumn in our dataset: 1. The Shawshank

Redemption (1984). The tithe name will be between the number and the

parentheses, and the release date is between parentheses. Write a function that

extracts both the release date and the tithe name from the Title columa in the

imdb_raw DataFrame. Then dinlay the DataFrame. Only code, no explanatory

text B
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Die Angabe eines Beispiel-Strings im Prompt erleichtert Assistant das Auffinden
des richtigen Ergebnisses. Wenn Sie mit sensiblen Daten arbeiten, empfehlen wir
Ihnen, ein fiktives Beispiel zu erstellen, das demselben Muster folgt. Jedenfalls
gibt es jetzt ein Problem weniger, um das Sie sich bei Ihrer Arbeit als Data

Engineer kUmmern mussen.

Geschachtelte Strukturen, Arrays (JSON, XML usw.)

Bei der Datenaufnahme Uber API, gespeicherte JSON-Dateien oder NoSQL-
Datenbanken kénnen die resultierenden Spark-DataFrames tief verschachtelt
sein. Es ist dann oft schwierig, sie korrekt zu vereinfachen. Betrachten Sie die
folgenden fiktiven Umsatzdaten im JSON-Format:

r1e

[ . 2 minutes ago (51s) Cell 23 Python * Ll

df = spark.read.json("/Volumes/rkurlansik/default/data_science/sales_data.json")
display(df)

» (2) Spark Jobs

» B df: pyspark.sgl.dataframe.DataFrame = [company: string, quarters: array ... 1 more field]

Table ~ + New result table: OFF v
company quarters year
GnarlyTech ¥ array 2024
vo:
quarter: "Q1"
~ regions:
v0:
name: "North America"
¥ products:
vo:

name: "Product A"
sales: 200000
¥ sales_breakdown:
¥ by_customer_type:
enterprise: 80000
individual: 120000
online: 150000

retail: 50000
units_sold: 10000
L0
{"name": "Product B", "sales": 200000, "sales_breakdown": {"by_customer_type": {"enterprise": 60000,
"individual": 140000}, "online": 160000, "retail": 40000}, "units_sold": 5000} 1
2 1row | 51.40 seconds runtime Refreshed 1 minute ago

< databricks

Als Data Engineer sollen Sie das geschachtelte Array vereinfachen und
Umsatzmetriken fur das jeweilige Produkt extrahieren. Normalerweise wére
fur diese Aufgabe umfangreiches Ausprobieren erforderlich — selbst dann,
wenn die Daten verhaltnismalig einfach sind. Assistant berucksichtigt jedoch
die DataFrame-Schemata im Arbeitsspeicher und generiert so den fur die
Aufgabe erforderlichen Code. Mit einem einfachen Prompt erhalten wir in

Sekundenschnelle die gewtinschten Ergebnisse:

Schreibe PySpark-Code, um den DataFrame zu vereinfachen und den Umsatz

pro Produkt und Kunde zu extrahieren.

Nested JSON  Python v ¥
= _ > Run all @ rafikurlansik@databri.. v £5] Schedule ~
File Edit View Run Help Lasteditwas1minuteago  New cell Ul ON v
[F Assistant C il X [©]
=) LR . Just now (1s) Cell 23 Python #* [7 4
A df = spark.read.json("/Volumes/rkurlansik/default/data_science/sales_data.json") S
) + display(df) ©
€] ('m y » (2) Spark Jobs e
» @ df: pyspark.sql.dataframe DataFrame = [company: string, quarters: array ... 1 more field] i
Databricks Assistant
Table ~ + New result table: OFF v
Accelerate your work by diagnosing errors, suggesting code or
queries, and answering questions. company quarters
Check out some examples to get started. Make sure to verify any CrehISCh A
generated suggestions and share feedback so we can learn and quarter: *q1*
improve. ¥ regions:
name: "North America”
~ products:
hMH
name: "Product A"
sales: 200000
~ sales_breakdown:
~ by_customer_type:
enterprise: 80000
individual: 120000
online: 160000
retail: 50000
units_sold: 10000
[T
{"name": "Product B", "sales": 200000, "sales_breakdown": {"by_customer_type": {"enterprise": 60
Find tables to query "individual": 140000}, "online": 160000, "retail": 40000}, "units_sold": 5000} 3
Find some queries & 1row | 1.22 seconds runtime Refreshed now
Write PySpark code to flatten the df and extract revenue for each
product and customer L
> > Cell 24
=]
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REFACTORING, DEBUGGING UND OPTIMIERUNG

Data Engineers mussen regelmafig Code Uberarbeiten, der von anderen Team-
mitgliedern stammt — etwa weniger erfahrenen Entwicklern oder Mitarbeitenden,
die das Unternehmen verlassen haben. In solchen Féllen kann Assistant schlecht
geschriebenen Code erlautern, da er Kontext und Absicht versteht. Er schlagt

effizientere Algorithmen vor, verbessert die Lesbarkeit oder ergédnzt Kommentare.

Optimieren von Dokumentation und Wartungsfreundlichkeit
Der folgende Python-Code berechnet die Gesamtkosten der Artikel in einem

Online-Warenkorb.

def calculate_total(cart_items):
total = 0
for i in range(len(cart_items)):
if cart_items[i]['type'] == 'book':
discount = cart_items[i]{'price'] * 0.05
total += cart_items[i]['price'] - discount
else:
total += cart_items[i]['price']
return total

cart_items = [{'name': 'Python Programming', 'type': 'book', 'price': 50},
{'name': 'Laptop', 'type': 'electronics', 'price': 800}]
total_price = calculate_total(cart_items)

Die Verwendung von Bedingungsblécken in diesem Code erschwert die
Lesbarkeit und ist bei steigendem Projektumfang zunehmend ineffizient.
AulRerdem fehlen Kommentare, die den Code erlautern. Zum Einstieg bietet es
sich an, Assistant um eine schrittweise Erlduterung des Codes zu bitten. Wenn
der Data Engineer den Code erst einmal verstanden hat, kann Assistant ihn

transformieren und mit dem folgenden Prompt effizienter und lesbarer machen:

Schreibe diesen Code so um, dass er effizienter, ordentlich kommentiert und gemal3
den Standards fur die Dokumentation von Python-Funktionen dokumentiert ist.

< databricks

Im folgenden Beispiel wird der Code klar dokumentiert; statt bedingter Blécke
kommen Generatorausdricke zum Einsatz, was die Speicherauslastung bei

grolReren Datasets verbessert.

def calculate_total(cart_items):

Calculate the total price of items in the shopping cart.

Apply a 5% discount to book items. The total is calculated by summing
the prices, taking into account the discount for books.

Parameters:

cart_items (list of dict): A list of dictionaries, where each dictionary
represents an item in the cart with keys 'name’,
'type', and 'price'.

Returns:

float: The total price of all items in the cart after discounts.

nin

# Use a generator expression to iterate over cart items, applying a 5% discount
to books.

return sum(item('price'] * ©0.95 if item['type'] == 'book' else item['price'] for
item in cart_items)

# Example usage

cart_items = [{'name': 'Python Programming', 'type': 'book', 'price': 50},
{'name': 'Laptop', 'type': 'electronics', 'price': 800}]

total_price = calculate_total(cart_items)
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Fehler diagnostizieren

Friher oder spater kommen Data Engineers nicht mehr um das Debugging
herum. Mit Assistant ist es nicht mehr nétig, mehrere Browser-Tabs zu 6ffnen
oder zwischen Kontexten zu wechseln, um die Ursache von Fehlern im Code zu
ermitteln. So kann man sich ganz auf die eigentliche Arbeit konzentrieren, was die
Produktivitat enorm steigert. Um zu verstehen, wie das bei Assistant funktioniert,
erstellen wir einen einfachen PySpark-DataFrame und I6sen einen Fehler aus.

Assistant (ST
m cell 3 python # [
(]
# Create a DataFrame
& data = [
+ {'name': 'Python Programming', 'type': 'book', 'price': 5@},
& (:_, {'name': ‘Laptop', "type': 'electronics', "price': 800}
: 1
) . columns = ['name', 'price', 'type']
Databricks Assistant
your work by di ing errors, st ing code or df = spark.createDataFrame(data, columns)
queries, and answering questions. display(df)
Check out some examples to get started. Make sure to verify any
generated suggestions and share feedback so we can learn and
improve. » Cell 4

# typo error
df = df.withColumn('fractional_price', df.price / 19)

display(df)

[Shift+Enter] to run
p [Shift+Ctrl+Enter] to run selected text
Rename my notebook to something meaningful ]

Find tables to query

Find some queries

e T L

Im obigen Beispiel wird beim Hinzufugen einer neuen Spalte zum DataFrame ein Tipp-
fehler eingefugt. Die Null in 10" ist eigentlich der Buchstabe , 0" was zu einem Syntax-
fehler invalid decimal literal fUhrt. Assistant bietet sofort an, den Fehler zu diagnosti-
zieren. Er erkennt den Tippfehler korrekt und schlagt einen berichtigten Code vor, der
im Editor in die aktuelle Zelle eingefligt werden kann. Durch die Diagnose und Korrektur

von Fehlern auf diese Weise kdnnen Sie sich stundenlanges Debugging ersparen.

< databricks

Transpilieren von pandas in PySpark

pandas ist eine der beliebtesten Python-Bibliotheken fur die Datenbearbeitung und wird
von Data Scientists auf der ganzen Welt verwendet. Bleiben wir bei unseren JSON-Um-
satzdaten und stellen wir uns eine Situation vor, in der ein unerfahrener Data Scientist
sein Bestes gegeben hat, um die Daten mit pandas zu vereinfachen. Das sieht nicht
schén aus und entspricht auch nicht den Best Practices, aber das Ergebnis stimmt:

import pandas as pd
import json

with open("/Volumes/rkurlansik/default/data_science/sales_data.json") as file:
data = json.load(file)

# Bad practice: Manually initializing an empty DataFrame and using a deeply nested
for-loop to populate it.

df = pd.DataFrame(columns=['company', 'year', 'quarter', 'region_name', 'product_
name', 'units_sold', 'product_sales'])

for quarter in data['quarters']:
for region in quarter['regions']:
for product in region['products']:
df = df.append({
'company': data['company'],
'vear': data['year'],
'quarter': quarter('quarter'],
'region_name': region['name'],
'product_name': product['name'],
'units_sold': product['units_sold'],
'product_sales': product['sales']
}, ignore_index=True)

# Inefficient conversion of columns after data has been appended
df('year'] = df('year').astype(int)

df['units_sold'] = df['units_sold'].astype(int)

df['product_sales'] = df['product_sales'].astype(int)

# Mixing access styles and modifying the dataframe in-place in an inconsistent
manner

df['company'] = df.company.apply(lambda x: x.upper())

df['product_name'] = df('product_name'].str.upper()
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Normalerweise kann pandas nur auf einem einzelnen Computer ausgefuhrt
werden. Bevor dieser Code in die Produktion Uberfuhrt und zur Bearbeitung von
Milliarden von Datenzeilen eingesetzt wird, sollte der Data Engineer ihn in PySpark
konvertieren. Hierzu muss der Data Engineer den Code verstehen und ihn so
umformulieren, dass er wartungsfreundlich, prtfbar und leistungsfahig ist. Auch
hierfur hat Assistant in Sekundenschnelle wieder eine bessere Lésung parat.

Assistant C I X

. rafi.kurlansik@databricks.com

Rewrite this inefficient pandas code in PySpark

(L) Assistant &y G

Certainly! Here's the rewrite of the inefficient pandas code using PySpark:

> » If

from pyspark.sql import SparkSession
from pyspark.sql.functions import col, upper

# Create SparkSession
spark = SparkSession.builder.getOrCreate()

# Load the JSON data into a DataFrame
sales_data = spark.read.json("/Volumes/rkurlansik/default/data_science/sales_data.json")

# Extract the necessary columns from the nested structure
df = sales_data.select(
col("company").alias("company"),

col("year").cast("integer").alias("year"),
col("quarters.quarter").alias("quarter"),
col("quarters.regions.name").alias("region_name"),
col("quarters.regions.products.name").alias("product_name"),
col("quarters.regions.products.units_sold").cast("integer").alias("units_sold"),

(

col("quarters.regions.products.sales").cast("integer").alias("product_sales")

)

# Convert string columns to uppercase
df = df.withColumn("company", upper(col("company")))
df = df.withColumn("product_name", upper(col("product_name")))

# Display the DataFrame
df.show()

< databricks
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Beachten Sie, dass der generierte Code die Erstellung einer SparkSession beinhaltet,
was in Databricks nicht erforderlich ist. Wie jedes LLM kann auch Assistant sich
mitunter irren oder halluzinieren. Als Data Engineer sind Sie der eigentliche Autor
Ihres Codes, und es ist wichtig, dass Sie jeden generierten Code Uberprifen und
nachvollziehen, bevor Sie mit der ndchsten Aufgabe fortfahren. Wenn Sie ein
solches Verhalten bemerken, passen Sie lhren Prompt entsprechend an.

TESTS VERFASSEN

Ein zentraler Schritt im Data Engineering ist das Schreiben von Tests, die die
korrekte Transformationslogik lhres DataFrames sicherstellen und fehlerhafte
Daten in der Pipeline fruhzeitig erkennen. Bleiben wir bei unserem Beispiel
mit den JSON-Umsatzdaten: Mit Assistant Iasst sich ganz einfach testen, ob
eine der Umsatzspalten negativ ist. Solange die Werte in den Umsatzspalten
nicht kleiner als null sind, kénnen wir davon ausgehen, dass unsere Daten und

Transformationen in diesem Fall korrekt sind.

Nested JSON  Python v ¥
» Runall @ rafikurlansik@databri... v B3 schedule -
File Edit View Run Help Last edit was 17 minutes ago New cell Ul: ON v
GnarlyTech 2024 feal Europe Product C 190000 50000

GnarlyTech 2024 Q1 Europe Product D 40000 20000
GnarlyTech 2024 Q1 Asia Product E 220000 80000 a
GnarlyTech 2024 Q2 North America Product A 180000 60000 1

[F] Assistant c il X

o >
& “explode(quarters) as quarters") \
R 'SE‘ECtF*p'( CE LIy "Lty s 10 rows | 0.82 seconds runtime Refreshed 17 minutes ago
& quarter”, “explode(quarters.regions) as o
regions*) \
«selectExpr("company", "year", "quarter", i1

l¢ o o » @

W or1o:

“regions.name as region”, "explode(regions.
Cell 25 Python

products) as products") \

.selectExpr("company", "year", "quarter",

"region", "products.name as product",
"products.sales_breakdown.online as
online_revenue",
"products.sales_breakdown.retail as
retail_revenue",
"products.sales_breakdown.
by_custemer_type. individual as
individual_revenue",
"products.sales_breakdown.

Start typing or generate with AT (% + I)...

[shift+Enter] to run and move to next cell
[Esc H] to see all keyboard shortcuts

by_customer_type.enterprise as
enterprise_revenue")

# Show the resulting DataFrame
display(exploded_df)

The resulting DataFrame exploded_df will have the flattened structure
with the revenue columns for each product and customer.

Find tables to query

[ Find some aueries |

Ask assstant or type */' for commands > |
a
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Entsprechend dieser Logik kénnen wir Assistant mit dem folgenden Prompt

auffordern, den Test in die native PySpark-Testfunktionalitat zu integrieren:

Entwirf einen Test mit assertDataFrameEqual aus pyspark.testing.utils, um zu
Uberprdfen, ob ein leerer DataFrame die gleiche Anzahl an Zeilen hat wie unser

negativer Umsatz-DataFrame.

Der Assistant liefert daraufhin funktionsféhigen Code, mit dem Sie schnell in die

Testentwicklung einsteigen kénnen.

Testing with the Assistant Python v ¥t .
» Runall @ rafikurlansik@databri... v B Schedule  [EIEM  ~
File Edit View Run Help Lasteditwssnow  Newcell Ul ON v

[F Assistant CciIx [}

To use assertDataFrameEqual from pyspark. testing.utils to > 1 minute aga (3s) cell 26
assert that an empty DataFrame has the same number of rows as the 4
negative revenue DataFrame, you can follow these steps

D

a
&

from pyspark.sql import SparkSession
from pyspark.testing.utils import assertDataFrameEqual QD
1. Import the necessary modules from pyspark. sql and
& pyspark. testing. utils.
2. Use the assertDataFrameEqual function to assert that both

spark = SparkSession.builder.getOrCreate()
DataFrames have the same number of rows # Create empty DataFrame with the same schema as the negative revenue DataFrame
Here's the code to perform the assertion: empty_df = spark.createDataFrame([], schema=negative_revenue_df.schema)

# Assert that the empty DataFrame and the negative revenue DataFrame have the same number of rows
try:

>

from pyspark.sql import SparkSession
from pyspark.testing.utils import
assertDataFrameEqual

assertDataFrameEqual(empty_df, negative_revenue_df)
except AssertionError:

raise AssertionError("The DataFrames do not have the same number of rows")

spark = SparkSession.builder.qetOrCreate() > (2) Spark Jobs
» © empty_df: pyspark.sql.dataframe.DataFrame = [company: string, year: long ... 7 more fields]

# Create empty DataFrame with the same schema as
the negative revenue DataFrame
empty_df = spark.createDataFrame( (], [shiftsEnter] to
schema=negative_revenue_df.schema) [Esc H] to see a

# Assert that the empty DataFrame and the negative
revenue DataFrame have the same number of rows
try:
assertDataFrameEqual(empty_df,
negative_revenue_df)
except AssertionError:
raise AssertionError("The DataFrames do not
have the same number of rows")

Note that you need to replace negat ive_revenue_df with the actual

Ask assistant or type /' for commands B>

Dieses Beispiel verdeutlicht, dass ein konkret formulierter und detaillierter Prompt
zu besseren Ergebnissen fuhrt. Wenn wir den Assistant ohne weitere Vorgaben
einfach darum bitten, Tests zu schreiben, ohne weitere Details zu liefern, wird die
Qualitat der Ergebnisse deutlich stérker schwanken. Wenn wir hingegen konkret und
eindeutig angeben, was wir brauchen — einen Test, der PySpark-Module verwendet,
die auf der von ihm verfassten Logik aufbauen —, erzielen wir in der Regel bessere

Ergebnisse, als wenn wir erwarten, dass Assistant unsere Absichten korrekt errat.

< databricks
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HILFE ERHALTEN

Assistant ist aber nicht nur grundsétzlich in der Lage, Code zu verbessern

und verstehen, sondern verfugt Uber Kenntnis der gesamten Databricks-
Dokumentation und -Wissensdatenbank. Diese Informationen werden
regelmalfig indiziert und Assistant Uber eine RAG-Architektur als zusatzlicher
Kontext zur Verfugung gestellt. So kénnen Benutzer nach Produktfunktionen und

-konfigurationen suchen, ohne die Databricks Platform zu verlassen.

Wenn Sie beispielsweise Einzelheiten zur Systemumgebung der von Ihnen
verwendeten Version von Databricks Runtime bendtigen, kann Assistant Sie zur

entsprechenden Seite in der Databricks-Dokumentation weiterleiten.

@ rafi.kurlansik@databricks.com

| need to know more about the versions of libraries in the most recent
Databricks Runtime, can you give me a link?

. Assistant

To get information about the versions of libraries in the most recent
Databricks Runtime, you can refer to the Databricks Runtime Release
Notes. The release notes provide detailed information about the changes,
improvements, and new features in each Databricks Runtime version.

You can find the Databricks Runtime Release Notes by following this link:
https://docs.databricks.com/release-notes/index.html

You can navigate to the specific Databricks Runtime version you are
interested in to see the library versions included in that version. It is
recommended to check the release notes for the most recent Databricks
Runtime version to get the most up-to-date information.




KOMPAKTLEITFADEN DATA ENGINEERING 22

Assistant kann einfache, beschreibende und umgangssprachlich formulierte FAZIT

Fragen beantworten und verbessert so das Nutzererlebnis beim Arbeiten mit . ) ) ) i .

) ) o Die Eintrittsbarriere fur hochwertiges Data Engineering wurde dank der
Databricks-Funktionen und beim Lésen von Problemen. Er kann Benutzern sogar ) o ) i i .

. ) ) ) . ) o Leistungsfahigkeit der generativen Kl von Databricks Assistant gesenkt. Egal, ob Sie

beim Einreichen von Supporttickets helfen! Weitere Einzelheiten finden Sie im ) . ) ) ) . .

) ) Einsteiger sind und Hilfe beim Umgang mit komplexen Datenstrukturen benétigen
Ankutindigungsartikel. . . . . .

oder ein erfahrener Fachmann, der sich regulare Ausdricke erstellen lassen méchte:

Assistant wird Ihr Leben einfacher machen. Seine Kernkompetenz, Code zu verstehen,
generieren und dokumentieren, steigert die Produktivitéat von Data Engineers
unabhangig vom Qualifikationsniveau. Wenn Sie mehr erfahren méchten, lesen Sie
die Databricks-Dokumentation, um direkt mit Databricks Assistant durchzustarten.

< databricks



https://docs.databricks.com/en/notebooks/databricks-assistant-faq.html
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Ausgearbeitete Notebooks und
Datensatze

< databricks
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Dieser Abschnitt enthalt mehrere Solution Accelerators: kostenlose und
gebrauchsfertige Beispiele fur Datenlésungen aus verschiedenen Branchen vom

Handel Uber die Fertigung bis hin zum Gesundheitswesen. Alle nachstehenden
Szenarien enthalten Notebooks mit Code und Schritt-fur-Schritt-Anleitungen, die
lhnen den Einstieg erleichtern. Sammeln Sie praktische Erfahrung mit der Databricks

Data Intelligence Platform, indem Sie Folgendes einfach selbst ausprobieren:

Gesamteffektivitat des
Gerateparks

Sensordaten von Geraten erfassen - fur
aussagekraftige Kennzahlen und fundierte,
datengestutzte Entscheidungen

. Lésung erkunden o

Point-of-Sale-Analytics in
Echtzeit

Aktuelle Lagerbesténde fur
verschiedene Produkte in vielen Filialen

mit Delta Live Tables berechnen

. Lésung erkunden ©

24

Digitale Zwillinge

Mit digitalen Zwillingen (virtuellen
Darstellungen von Geréten und
Objekten) Ablaufe optimieren und
Erkenntnisse gewinnen

. Lésung erkunden o

Empfehlungs-Engines fir
die Personalisierung
Mit personalisierten Empfehlungen

Kundenerlebnisse verbessern und die
Konversionsrate steigern

. Lésung erkunden ©

Preistransparenzdaten
richtig verstehen
Gesundheitsdaten effizient erfassen,

Kosten besser zu verstehen und
Transparenz zu schaffen

. Lésung erkunden (> ]

Weitere Solution Accelerators mit gebrauchsfertigen Notebooks finden Sie hier:

Databricks Solution Accelerators @

< databricks


https://www.databricks.com/solutions/accelerators
https://www.databricks.com/solutions/accelerators
https://www.databricks.com/solutions/accelerators/overall-equipment-effectiveness
https://www.databricks.com/solutions/accelerators/overall-equipment-effectiveness
https://www.databricks.com/solutions/accelerators/real-time-point-of-sale-analytics
https://www.databricks.com/solutions/accelerators/overall-equipment-effectiveness
https://databricks.com/solutions/accelerators/digital-twins
https://www.databricks.com/solutions/accelerators/overall-equipment-effectiveness
https://www.databricks.com/solutions/accelerators/recommendation-engines
https://www.databricks.com/solutions/accelerators/overall-equipment-effectiveness
https://www.databricks.com/solutions/accelerators/price-transparency-data
https://www.databricks.com/solutions/accelerators/overall-equipment-effectiveness
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Fallstudien

< databricks
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Cox AUTOMOTIVE

Wie Cox Automotive das Kaufen, Verkaufen und Nutzen von
Autos revolutioniert

Wir nutzen Databricks Workflows als Standardtool fur die Orchestrierung, um unsere ETL-
Prozesse zu optimieren und rund 300 Jobs zu automatisieren, von denen ca. 120 regelmaliig
ausgefuhrt werden sollen.”

— Robert Hamlet, Lead Data Engineer, Enterprise Data Services, Cox Automotive

Cox Automotive Europe gehdrt zu Cox Automotive, dem weltweit gréf3ten Dienstleistungsunternehmen der Automobilbranche.

Das Unternehmen verfolgt das Ziel, das Kaufen, Verkaufen, Besitzen und Nutzen von Fahrzeugen neu zu denken. In enger

BRANCHE
Automobilsektor

Zusammenarbeit mit Automobilherstellern, Flottenbetreibern und Handlern unterstitzt Cox Automotive Europe dabei, Leistung
und Rentabilitdt Uber den gesamten Lebenszyklus hinweg zu steigern. Das Geschéft ist auf die Kernbedurfnisse der Kunden
LOSUNG in den Bereichen Fahrzeuglésungen, Remarketing, Finanzierung, Handel und Mobilitat zugeschnitten. Zu den Marken des

ESG auf Datenbasis, Auflésung von Unternehmens in Europa gehéren Manheim, Dealer Auction, NextGear Capital, Modix und Codeweavers.

Kundenentitaten, Bedarfsplanung,

. Das Enterprise Data Services Team von Cox hat kurzlich eine Plattform eingefthrt, die unternehmensweite Daten konsolidiert und
Produktabgleich

es den Data Scientists ermdglicht, neue datengesteuerte Produkte und Services schneller und effizienter zu entwickeln. Um dem

PLATFORM kleinen Engineering-Team eine einheitliche Plattform fur Daten und Analysen mit Orchestrierung und Governance zu bieten, setzt
Workflows, Unity Catalog, Delta das Enterprise Data Services Team auf die Databricks Data Intelligence Platform, Workflows, Unity Catalog und Delta Sharing.
Sharing, ETL

cCLOUD

Azure
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https://www.databricks.com/solutions/industries/manufacturing-industry-solutions
https://www.databricks.com/solutions/industries/telco-industry-solutions
https://www.databricks.com/solutions/accelerators/esg
https://www.databricks.com/solutions/accelerators/customer-entity-resolution
https://www.databricks.com/solutions/accelerators/customer-entity-resolution
https://www.databricks.com/solutions/accelerators/demand-forecasting
https://www.databricks.com/solutions/accelerators/product-matching-with-ml
https://www.databricks.com/product/workflows
https://www.databricks.com/product/unity-catalog
https://www.databricks.com/product/delta-sharing
https://www.databricks.com/product/delta-sharing
https://www.databricks.com/solutions/data-engineering
https://www.databricks.com/product/azure
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OPTIMIERTE WERTSCHOPFUNG DURCH EINFACHE
ORCHESTRIERUNG UND MEHR TRANSPARENZ

Das Enterprise Data Services Team von Cox Automotive betreibt eine Datenplattform,
die in erster Linie interne Kunden aus verschiedenen Geschéaftsbereichen bedient,
aber auch Dritten einige Datenfeeds bereitstellt. Dabei erfasst das Enterprise Data
Services Team Daten aus verschiedenen internen Quellen und Geschéftsbereichen.
.Wir nutzen Databricks Workflows als Standardtool fur die Orchestrierung, um unsere
ETL-Prozesse zu optimieren und rund 300 Jobs zu automatisieren — etwa 120 davon
laufen regelmal3ig”, sagt Lead Data Engineer Robert Hamlet vom Bereich Enterprise

Data Services bei Cox Automotive.

Jobs kénnen wéchentlich, taglich oder stundlich ausgefuhrt werden. Der Umfang
der Daten, die derzeit in Produktionspipelines verarbeitet werden, betragt

etwa 720 GB pro Tag. Geplante Jobs rufen Daten aus verschiedenen Bereichen
sowohl innerhalb als auch aulRerhalb des Unternehmens ab. Hamlet verwendet
Databricks Workflows, um Daten an das Data-Science-Team, Uber Tableau

an das interne Data-Reporting-Team oder direkt an Power Bl zu Gbermitteln.
.Databricks Workflows hat eine tolle Oberflache, mit der man Workflows aller Art
schnell planen kann, egal ob Notebook oder JAR* erlautert Hamlet. ,Besonders
nutzlich ist die Parametrisierung. Sie gibt uns Hinweise darauf, wie wir Jobs
umgebungsubergreifend verlagern kénnen. Workflows hat alle Funktionen, die

man von einem Orchestrator erwarten wirde.”

< databricks
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Hamlet schatzt auch die Fahigkeit von Workflows, Einblick in jeden Workflow-
Lauf und Ausfallbenachrichtigungen zu liefern. So lassen sich Probleme schnell
erkennen und beheben, bevor das Data-Science-Team betroffen ist. ,Wir
verwenden die Funktion fur Jobbenachrichtigungen, um Ausfallmeldungen an
einen Webhook zu senden, der mit unserem Microsoft Teams-Konto verknupft
ist”, sagt er. ,Wenn wir dort einen Alert erhalten, Gberprifen wir in Databricks,
was passiert ist. Sehr natzlich ist es, die Ausfuhrungsprotokolle einsehen und
feststellen zu kénnen, welche Fehler aufgetreten sind. Und die Funktion zum
Reparieren von Laufen ist ausgesprochen praktisch, um kleine Schénheitsfehler
aus einem ansonsten makellosen Verlauf zu entfernen.”

BESSERER TEAMUBERGREIFENDER DATENZUGRIFF MIT
UNITY CATALOG UND DELTA SHARING

Das Team von Hamlet setzt seit Kurzem Unity Catalog zur Verwaltung des
Datenzugriffs ein und hat damit seine bisherige Methode verbessert, die

nicht detailliert genug und kompliziert zu verwalten war. ,Mit unserem neuen
Workspace versuchen wir, mehr DevOps-Prinzipien, Infrastructure-as-Code
und Gruppen zu nutzen, wo immer es moglich ist”, fahrt er fort. ,Ich méchte
den Zugriff auf eine Vielzahl von Daten fur verschiedene Gruppen und Einheiten
bequem und so einfach wie moéglich fur mein Team verwalten kénnen. Unity

Catalog ist die ideale L6ésung dafur.”

Das Enterprise Data Services Team verwendet aul3erdem Delta Sharing, das
sich nativ in Unity Catalog integriert und es Cox erlaubt, freigegebene Daten
aulderhalb des Teams zentral zu verwalten und auditieren, wéhrend gleichzeitig
ein hohes Mal an Sicherheit und Governance gewahrleistet wird. Mit Delta
Sharing kénnen wir Daten einfach und sicher mit Unternehmensbereichen

und Tochtergesellschaften teilen — ganz ohne Kopieren oder Replizieren”, sagt
Hamlet. ,Dadurch kénnen wir Daten freigeben, ohne dass der Empféanger eine

Identitat in unserem Workspace haben muss.”
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BLICK NACH VORN: EINBINDEN WEITERER FUNKTIONEN
DER DATA INTELLIGENCE PLATFORM

Fur die Zukunft plant Hamlet die Implementierung von Delta Live Tables (DLT),

um das Erstellen und Verwalten von Batch- und Streaming-Datenpipelines zu
vereinfachen, die Daten auf der Databricks Data Intelligence Platform bereitstellen.
DLT soll Data-Engineering-Teams dabei helfen, die ETL-Entwicklung und
-Verwaltung zu vereinfachen. Schlussendlich kann sich Hamlet auch vorstellen,
Delta Sharing zu nutzen, um Daten bequem und sicher fur externe Lieferanten

und Partner freizugeben und gleichzeitig alle Anforderungen an Sicherheit und
Compliance zu erfullen. ,DLT verschafft uns die Moéglichkeit, die Arbeit unseres
Teams einfacher zu gestalten. Die Planung von Delta Live Tables wiederum wird ein

weiterer Bereich sein, in dem wir Workflows einsetzen werden”, sagt er.

Hamlet freut sich auch darauf, die Funktionen zur Datenherkunft in Unity Catalog
zu nutzen, um seinem Team einen klaren Uberblick Gber die Datenflisse im
Lakehouse zu geben. So lassen sich sowohl Compliance-Anforderungen erfullen
als auch Auswirkungen von Datenanderungen analysieren. ,Diese Funktion finde
ich extrem spannend”, schwarmt Hamlet. ,Ich hoffe, dass wir irgendwann an einem
Punkt angelangt sind, an dem sich unsere Daten samt und sonders im Lakehouse
befinden und wir die enge Integration mit Elementen wie Datenherkunft und
erweitertem Berechtigungsmanagement besser nutzen kénnen.”

Weitere Informationen zu Best Practices sowie
Kundenberichte finden Sie in unserem

(nur in englischer Sprache).
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https://www.databricks.com/resources/ebook/big-book-of-data-engineering?utm_source=databricks&utm_medium=ebook&utm_campaign=701vp000004yzy0iai&utm_offer=compact-guide

Millionen Produktions-Workloads werden téglich auf Databricks ausgefuhrt

Nehmen Sie Batch- und Streaming-Daten ganz einfach in die Databricks Data Intelligence Platform auf
und transformieren Sie sie. Orchestrieren Sie zuverlassige Produktionsablaufe, wahrend Databricks Ihre
Infrastruktur automatisch in groRem Mal3stab verwaltet. Steigern Sie die Produktivitat Ihrer Teams mit

integrierten Datenqualitatstests und Support fur Best Practices fur die Softwareentwicklung.

Infos zu Databricks

Databricks ist das Unternehmen fur Daten und KI. Mehr als
10.000 Unternehmen weltweit — darunter Block, Comcast,
Condé Nast, Rivian, Shell und mehr als 60 Prozent der
Fortune 500 - setzen auf die Databricks Data Intelligence
Platform, um ihre Daten zu steuern und sie mithilfe von

Kl zu verwerten. Databricks wurde von den Erfindern

von Lakehouse, Apache Spark™, Delta Lake und MLflow
gegrindet und hat seinen Hauptsitz in San Francisco mit
Niederlassungen auf der ganzen Welt. Wenn Sie mehr
erfahren mdchten, folgen Sie Databricks auf Linkedin, X

und Facebook.
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