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MỞ ĐẦU 

 

Trong thập kỷ qua, sự bùng nổ của dữ liệu số đã tạo ra những thách thức chưa từng có trong 

lịch sử công nghệ thông tin. Theo ước tính của IDC (2024), thế giới sẽ tạo ra hơn 175 

zettabytes dữ liệu vào năm 2025. Con số này đặt ra yêu cầu cấp thiết về các công cụ và nền 

tảng có khả năng xử lý, phân tích và khai thác giá trị từ lượng dữ liệu khổng lồ đó. 

Apache Spark, ra đời tại Đại học California Berkeley vào năm 2009, đã nhanh chóng trở 

thành một trong những nền tảng xử lý dữ liệu phân tán phổ biến nhất thế giới. Với khả năng 

xử lý dữ liệu in-memory, tốc độ vượt trội so với MapReduce truyền thống, và hệ sinh thái 

phong phú bao gồm Spark SQL, MLlib, GraphX và Spark Streaming, Apache Spark đã 

được hàng nghìn tổ chức trên toàn cầu triển khai trong môi trường production. 

Scala là ngôn ngữ lập trình được thiết kế bởi Martin Odersky – đóng vai trò đặc biệt trong 

hệ sinh thái Spark. Không chỉ là ngôn ngữ mà Spark được viết, Scala còn cung cấp API 

native giúp khai thác tối đa sức mạnh của Spark. Sự kết hợp giữa lập trình hướng đối tượng 

và lập trình hàm trong Scala tạo ra một môi trường phát triển vừa linh hoạt, vừa an toàn 

kiểu dữ liệu. 

Báo cáo này được thực hiện với mục tiêu cung cấp một cái nhìn toàn diện và có chiều sâu 

về ngôn ngữ Scala và Spark SQL trong bối cảnh xử lý dữ liệu phân tán. Nội dung được tổ 

chức từ lý thuyết nền tảng đến ứng dụng thực tiễn, bao gồm phân tích kiến trúc, so sánh 

hiệu năng, và một case study hoàn chỉnh về phân tích log web. 
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CHƯƠNG 1: GIỚI THIỆU CHUNG 

 

1.1 Bối cảnh và vấn đề của dữ liệu lớn 

Khái niệm "dữ liệu lớn" (Big Data) không chỉ đơn thuần đề cập đến kích thước của dữ liệu 

mà còn bao hàm những đặc trưng phức tạp hơn được mô tả qua mô hình 5V: Volume (khối 

lượng), Velocity (tốc độ sinh ra), Variety (đa dạng), Veracity (độ tin cậy) và Value (giá trị). 

Những đặc trưng này đặt ra những thách thức mà các hệ thống cơ sở dữ liệu quan hệ truyền 

thống không thể giải quyết hiệu quả. 

Trước khi Apache Spark ra đời, Hadoop MapReduce là giải pháp chính thống cho bài toán 

xử lý dữ liệu lớn. Tuy nhiên, MapReduce có những hạn chế đáng kể: mỗi bước xử lý đều 

phải ghi/đọc từ đĩa (disk I/O), dẫn đến hiệu năng thấp trong các tác vụ iterative như machine 

learning; lập trình MapReduce phức tạp và đòi hỏi nhiều boilerplate code; không hỗ trợ 

real-time hay near-real-time processing. 

Những hạn chế này đã tạo ra nhu cầu cho một thế hệ framework xử lý dữ liệu mới – một 

framework có thể xử lý dữ liệu trong bộ nhớ, hỗ trợ nhiều paradigm xử lý (batch, streaming, 

interactive), và cung cấp API thân thiện với lập trình viên. 

Bảng 1.1: So sánh Hadoop MapReduce và Apache Spark 

Tiêu chí Hadoop MapReduce Apache Spark 

Mô hình xử lý Batch processing Batch + Streaming + 

Interactive 

Lưu trữ trung gian HDFS (disk-based) In-memory (RAM) 

Tốc độ xử lý 1x (baseline) 10–100x nhanh hơn 

Hỗ trợ ML iterative Kém (đọc/ghi đĩa nhiều lần) Tốt (cache dữ liệu trong 

RAM) 

Ngôn ngữ hỗ trợ Java, Python (Streaming) Scala, Java, Python, R, SQL 

Fault tolerance HDFS replication RDD lineage graph 

Độ khó lập trình Cao (verbos boilerplate) Trung bình (API cao cấp) 

1.2 Tổng quan về Apache Spark 

Apache Spark được khởi tạo như một dự án nghiên cứu tại AMPLab, Đại học California 

Berkeley bởi Matei Zaharia vào năm 2009. Phiên bản đầu tiên được mã nguồn mở hóa vào 

năm 2010, và Spark trở thành dự án top-level của Apache Software Foundation vào năm 
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2014. Đến nay, Spark đã phát hành phiên bản 3.5.x với hàng nghìn contributor từ khắp nơi 

trên thế giới. 

Kiến trúc của Apache Spark được xây dựng xung quanh khái niệm Resilient Distributed 

Dataset (RDD) – một tập hợp các phần tử bất biến, phân tán trên cluster và có khả năng tự 

phục hồi sau lỗi. Trên nền tảng RDD, Spark cung cấp nhiều lớp API và module chuyên 

biệt: 

• Spark Core: Engine xử lý phân tán cơ bản, quản lý lập lịch task và fault tolerance. 

• Spark SQL: Module xử lý dữ liệu có cấu trúc với DataFrame/Dataset API và SQL 

interface. 

• Spark Streaming / Structured Streaming: Xử lý dữ liệu real-time và near-real-time. 

• MLlib: Thư viện machine learning phân tán với hàng chục thuật toán được tối ưu. 

• GraphX: Framework xử lý và phân tích đồ thị phân tán. 

1.3 Vị trí của Scala và Spark SQL trong hệ sinh thái 

Scala đóng vai trò kép trong hệ sinh thái Spark: vừa là ngôn ngữ triển khai (Spark được 

viết bằng Scala), vừa là ngôn ngữ API ưa thích cho người dùng nâng cao. Sự lựa chọn này 

không phải ngẫu nhiên – Scala cung cấp kiểu tĩnh (static typing) giúp phát hiện lỗi sớm 

trong quá trình biên dịch, kết hợp với khả năng biểu đạt cao của lập trình hàm, tạo ra môi 

trường lý tưởng cho việc xây dựng pipeline xử lý dữ liệu phức tạp. 

Spark SQL, ra đời trong Spark 1.0 (2014), đã trở thành module được sử dụng rộng rãi nhất 

trong hệ sinh thái Spark. Bằng cách cung cấp giao diện SQL quen thuộc kết hợp với khả 

năng xử lý phân tán của Spark, Spark SQL hạ thấp ngưỡng gia nhập cho các nhà phân tích 

dữ liệu và kỹ sư BI trong khi vẫn cung cấp sức mạnh đầy đủ cho kỹ sư dữ liệu. 
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CHƯƠNG 2: NGÔN NGỮ SCALA 

 

2.1 Lịch sử và triết lý thiết kế 

Scala (Scalable Language) được thiết kế bởi Martin Odersky tại École Polytechnique 

Fédérale de Lausanne (EPFL), Thụy Sĩ. Phiên bản đầu tiên được công bố nội bộ vào năm 

2003 và phát hành công khai vào năm 2004. Tên gọi "Scalable" phản ánh triết lý thiết kế 

cốt lõi: Scala được thiết kế để phát triển cùng với nhu cầu của lập trình viên, từ các script 

nhỏ đến hệ thống doanh nghiệp phức tạp. 

Triết lý thiết kế của Scala dựa trên ba nguyên tắc cơ bản: (1) Unification – thống nhất lập 

trình hướng đối tượng và lập trình hàm thành một hệ thống nhất quán; (2) Expressiveness 

– cung cấp các cấu trúc ngôn ngữ phong phú để biểu đạt ý tưởng một cách súc tích; (3) 

Safety – hệ thống kiểu mạnh giúp phát hiện lỗi tại compile-time thay vì runtime. 

Scala chạy trên JVM (Java Virtual Machine), điều này mang lại một số lợi thế quan trọng: 

khả năng tương tác hoàn toàn với các thư viện Java; tận dụng JIT compiler và garbage 

collection đã được tối ưu hàng thập kỷ; khả năng triển khai trên bất kỳ môi trường hỗ trợ 

JVM nào. 

2.2 Đặc điểm nổi bật của Scala 

Scala kết hợp nhiều đặc điểm mạnh mẽ khiến nó trở thành ngôn ngữ phù hợp cho xử lý dữ 

liệu lớn: 

2.2.1 Immutability và Val/Var 

Scala khuyến khích sử dụng giá trị bất biến (immutable values) thông qua từ khóa val, trong 

khi vẫn hỗ trợ biến có thể thay đổi với var. Immutability là nền tảng cho lập trình hàm an 

toàn và tránh các side effects không mong muốn trong môi trường concurrent. 

// Immutable value (preferred) 
val name: String = "Spark" 
val numbers: List[Int] = List(1, 2, 3, 4, 5) 

 
// Mutable variable (dùng khi cần thiết) 
var counter: Int = 0 
counter += 1 

2.2.2 Case Classes và Pattern Matching 

Case classes là một trong những tính năng nổi bật nhất của Scala. Chúng tự động cung cấp 

các phương thức như equals, hashCode, toString, và copy, đồng thời hoạt động hoàn hảo 
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với pattern matching. Case classes thường được dùng để định nghĩa schema của DataFrame 

trong Spark. 

case class Employee( 
  id: Long, 
  name: String, 
  department: String, 
  salary: Double 
) 

 
// Pattern matching với case class 
def classify(emp: Employee): String = emp match { 
  case Employee(_, _, "Engineering", s) if s > 100000 => "Senior 

Engineer" 
  case Employee(_, _, "Marketing", _) => "Marketing Staff" 
  case _ => "General Employee" 
} 

2.2.3 Higher-Order Functions 

Scala coi functions là first-class citizens, cho phép truyền functions như tham số, trả về 

functions từ functions, và lưu trữ functions trong các cấu trúc dữ liệu. Đây là nền tảng cho 

các phép biến đổi dữ liệu trong Spark như map, filter, và reduce. 

val salaries = List(50000.0, 75000.0, 120000.0, 90000.0) 

 
// Higher-order functions 
val highEarners = salaries.filter(_ > 80000) 
val doubled = salaries.map(_ * 2) 
val total = salaries.reduce(_ + _) 

 
// Function composition 
val processPayroll = salaries 
  .filter(_ > 60000) 
  .map(s => s * 1.1)  // 10% raise 
  .sum 

2.3 Lập trình hàm trong Scala 

Lập trình hàm (Functional Programming – FP) trong Scala không chỉ là một phong cách 

lập trình mà còn là một paradigm được hỗ trợ sâu ở cấp độ ngôn ngữ. Các khái niệm cốt 

lõi của FP trong Scala bao gồm: 

Referential Transparency – một expression luôn cho cùng một kết quả với cùng đầu vào, 

không có side effects ẩn. Trong Spark, referential transparency là cơ sở để Catalyst 

Optimizer có thể tự do reorder, fuse, và optimize các phép biến đổi. 
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Monadic Composition – Scala cung cấp các monad như Option, Try, Either, và Future để 

xử lý tính không chắc chắn (uncertainty) một cách tường minh và an toàn. Trong xử lý dữ 

liệu, Option monad đặc biệt hữu ích khi xử lý dữ liệu có thể thiếu (nullable values). 

// Option monad để xử lý null-safe 
def findEmployee(id: Long): Option[Employee] = { 
  val db = Map(1L -> Employee(1, "Alice", "Eng", 120000)) 
  db.get(id) 
} 

 
val result = findEmployee(1L) 
  .map(_.salary) 
  .filter(_ > 100000) 
  .getOrElse(0.0) 

2.4 Hệ thống kiểu dữ liệu và Type Inference 

Scala sở hữu một trong những hệ thống kiểu phong phú nhất trong các ngôn ngữ JVM. 

Type inference cho phép compiler tự động suy luận kiểu dữ liệu trong hầu hết các trường 

hợp, giảm thiểu boilerplate code trong khi vẫn duy trì sự an toàn kiểu tĩnh. Các tính năng 

nâng cao như Generics, Covariance, Contravariance, và Type Bounds cho phép xây dựng 

các abstraction mạnh mẽ và tái sử dụng cao. 

Traits trong Scala hoạt động như interfaces trong Java nhưng có thể chứa concrete 

implementations, mixin compositions, và abstract members. Traits là công cụ chính để xây 

dựng các abstraction tái sử dụng trong Spark ecosystem. 

// Generic class với type bound 
class DataPipeline[T <: AnyVal](data: Seq[T]) { 
  def transform[U](f: T => U): DataPipeline[U] = ... 
  def filter(pred: T => Boolean): DataPipeline[T] = ... 
} 

 
// Trait với default implementation 
trait Serializable[T] { 
  def serialize(value: T): String 
  def deserialize(s: String): T 
  def roundTrip(v: T): T = deserialize(serialize(v)) 
} 

2.5 Scala so sánh với Java và Python 

Bảng 2.1: So sánh Scala, Java và Python trong Spark 

Tiêu chí Scala Java 

Type Safety Static (strong) Static (verbose) 

Verbosity Thấp (concise) Cao (boilerplate) 
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Tiêu chí Scala Java 

Perf. với Spark Tốt nhất (native) Tốt (JVM) 

Functional Prog. First-class support Java 8 lambdas 

Learning Curve Cao Trung bình 

Dataset API Fully typed Fully typed 

Catalyst Optimizer Tích hợp đầy đủ Tích hợp đầy đủ 
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CHƯƠNG 3: SPARK SQL 

 

3.1 Kiến trúc tổng quan của Spark SQL 

Spark SQL được xây dựng trên một kiến trúc phân tầng tinh vi, cho phép xử lý dữ liệu có 

cấu trúc với hiệu năng cao. Kiến trúc này bao gồm bốn lớp chính: lớp API (SQL, 

DataFrame, Dataset), lớp phân tích logic (Analysis), lớp tối ưu hóa (Catalyst Optimizer), 

và lớp thực thi vật lý (Physical Execution với Tungsten Engine). 

Luồng xử lý một query trong Spark SQL trải qua các giai đoạn: (1) Parsing – câu SQL hoặc 

DataFrame operations được chuyển đổi thành Unresolved Logical Plan; (2) Analysis – 

catalog được tham khảo để resolve tên bảng và cột, tạo Resolved Logical Plan; (3) 

Optimization – Catalyst áp dụng hàng chục rules để tối ưu hóa logical plan; (4) Physical 

Planning – tạo Physical Plan với các chiến lược join, shuffle, và execution cụ thể; (5) Code 

Generation – Tungsten tạo bytecode JVM tối ưu cho execution. 

3.2 DataFrame và Dataset API 

DataFrame là abstraction trung tâm của Spark SQL – một tập hợp dữ liệu có cấu trúc, được 

tổ chức theo hàng và cột với schema được biết trước. Về mặt nội tại, DataFrame là 

Dataset[Row], nghĩa là DataFrame là một trường hợp đặc biệt của Dataset với kiểu Row 

tổng quát. 

Dataset API, ra mắt trong Spark 1.6, cung cấp tính năng type-safety trên nền tảng 

DataFrame. Với Dataset[T], mỗi phần tử có kiểu cụ thể T được kiểm tra tại compile-time, 

giúp phát hiện lỗi sớm hơn so với DataFrame. Trong Scala, Dataset là lựa chọn ưa thích 

khi cần tính an toàn kiểu cao; trong Python, chỉ DataFrame được hỗ trợ đầy đủ. 

import org.apache.spark.sql.SparkSession 
import org.apache.spark.sql.functions._ 

 
val spark = SparkSession.builder() 
  .appName("SparkSQLDemo") 
  .config("spark.sql.shuffle.partitions", "200") 
  .getOrCreate() 

 
import spark.implicits._ 

 
// Tạo Dataset từ case class 
case class Sale(date: String, product: String, amount: Double) 
val sales: Dataset[Sale] = spark.read.json("sales.json").as[Sale] 
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// DataFrame operations 
val monthlySummary = sales 
  .filter(col("amount") > 1000) 
  .groupBy("product") 
  .agg(sum("amount").as("total"), count("*").as("transactions")) 
  .orderBy(desc("total")) 

3.3 Catalyst Optimizer và Tungsten Execution Engine 

Catalyst Optimizer là trái tim của Spark SQL, một query optimizer dựa trên quy tắc (rule-

based) và chi phí (cost-based) được viết bằng Scala. Catalyst sử dụng kiến trúc tree-based 

với các transformation rules được áp dụng theo thứ tự cụ thể để biến đổi logical plan thành 

physical plan tối ưu. 

Các optimization rules quan trọng trong Catalyst bao gồm: Predicate Pushdown – đẩy điều 

kiện lọc xuống gần nguồn dữ liệu nhất có thể, giảm lượng dữ liệu đọc vào; Column Pruning 

– chỉ đọc các cột cần thiết từ nguồn dữ liệu; Constant Folding – tính toán trước các 

expressions với giá trị hằng tại plan time; Join Reordering – sắp xếp lại thứ tự join để tối 

thiểu dữ liệu trung gian. 

Tungsten Execution Engine, ra mắt trong Spark 1.4, tập trung vào tối ưu hóa ở tầng low-

level: sử dụng off-heap memory để tránh overhead của JVM garbage collection; biểu diễn 

dữ liệu ở dạng binary format tối ưu cho cache và CPU; tận dụng các tính năng CPU hiện 

đại như SIMD và CPU cache efficiency thông qua whole-stage code generation. 

3.4 Các phép toán cốt lõi trong Spark SQL 

Spark SQL cung cấp hai giao diện chính: SQL text-based và DataFrame/Dataset API. Cả 

hai đều được biên dịch thành cùng một physical plan, do đó hiệu năng là tương đương. 

// SQL Interface 
sales.createOrReplaceTempView("sales_view") 
val result = spark.sql(""" 
  SELECT product, 
         SUM(amount) AS total_revenue, 
         AVG(amount) AS avg_transaction, 
         COUNT(*) AS num_transactions 
  FROM sales_view 
  WHERE date >= '2024-01-01' 
  GROUP BY product 
  HAVING SUM(amount) > 50000 
  ORDER BY total_revenue DESC 
""") 

 
// Tương đương với DataFrame API 
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val result2 = sales 
  .filter(col("date") >= "2024-01-01") 
  .groupBy("product") 
  .agg( 
    sum("amount").as("total_revenue"), 
    avg("amount").as("avg_transaction"), 
    count("*").as("num_transactions") 
  ) 
  .filter(col("total_revenue") > 50000) 
  .orderBy(desc("total_revenue")) 

3.5 Tích hợp với Hive Metastore 

Spark SQL có thể tích hợp với Hive Metastore để chia sẻ catalog metadata với Hive và các 

công cụ khác trong hệ sinh thái Hadoop. Khi Hive support được bật, Spark SQL có thể đọc 

và ghi Hive tables, sử dụng Hive SerDes, và thực thi Hive UDFs. Điều này cho phép di 

chuyển workloads từ Hive sang Spark một cách suôn sẻ mà không cần thay đổi schema hay 

dữ liệu hiện có. 

val spark = SparkSession.builder() 
  .appName("HiveIntegration") 
  .config("hive.metastore.uris", "thrift://metastore:9083") 
  .enableHiveSupport() 
  .getOrCreate() 

 
// Tạo và query Hive table 
spark.sql("CREATE TABLE IF NOT EXISTS customers ...") 
spark.sql("MSCK REPAIR TABLE customers") 
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CHƯƠNG 4: ỨNG DỤNG THỰC TIỄN 

 

4.1 Xử lý ETL với Spark SQL 

ETL (Extract, Transform, Load) là một trong những use case phổ biến nhất của Spark SQL 

trong môi trường doanh nghiệp. Spark SQL cung cấp khả năng đọc dữ liệu từ nhiều nguồn 

khác nhau (CSV, JSON, Parquet, ORC, JDBC, Kafka), thực hiện các phép biến đổi phức 

tạp, và ghi kết quả vào các data stores đích. 

Một ETL pipeline điển hình với Spark SQL bao gồm ba giai đoạn: Extract – đọc dữ liệu từ 

nguồn với schema inference hoặc schema predefined; Transform – làm sạch dữ liệu, xử lý 

giá trị thiếu, chuẩn hóa format, join với bảng tham chiếu, và tính toán các derived metrics; 

Load – ghi dữ liệu đã xử lý vào data warehouse với các cấu hình partition và format phù 

hợp. 

// ETL Pipeline hoàn chỉnh 
object SalesETL { 
  def run(spark: SparkSession): Unit = { 
    // Extract 
    val rawSales = spark.read 
      .option("header", "true") 
      .option("inferSchema", "true") 
      .csv("hdfs://data/raw/sales/*.csv") 

 
    val products = spark.read 
      .parquet("hdfs://data/dim/products") 

 
    // Transform 
    val cleanedSales = rawSales 
      .na.fill(Map("discount" -> 0.0, "region" -> "Unknown")) 
      .withColumn("revenue", col("quantity") * col("unit_price") * 

(1 - col("discount"))) 
      .filter(col("revenue") > 0) 

 
    val enriched = cleanedSales 
      .join(broadcast(products), "product_id") 
      .withColumn("year_month", date_format(col("sale_date"), 

"yyyy-MM")) 

 
    // Load 
    enriched.write 
      .mode("overwrite") 
      .partitionBy("year_month", "region") 
      .parquet("hdfs://data/processed/sales_enriched") 
  } 
} 
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4.2 Streaming với Structured Streaming 

Structured Streaming, ra mắt trong Spark 2.0, cung cấp một API thống nhất cho cả batch 

và streaming processing. Thay vì xử lý micro-batches như Spark Streaming cũ, Structured 

Streaming mô hình hóa dữ liệu streaming như một unbounded table liên tục được append. 

Điều này cho phép viết code streaming giống hệt code batch, với các đảm bảo exactly-once 

semantics. 

// Structured Streaming – đọc từ Kafka 
val rawStream = spark.readStream 
  .format("kafka") 
  .option("kafka.bootstrap.servers", "broker:9092") 
  .option("subscribe", "clickstream") 
  .load() 

 
val events = rawStream 
  .select(from_json(col("value").cast("string"), 

eventSchema).as("data")) 
  .select("data.*") 

 
// Windowed aggregation 
val windowedCounts = events 
  .withWatermark("event_time", "10 minutes") 
  .groupBy(window(col("event_time"), "5 minutes"), col("page")) 
  .agg(count("user_id").as("page_views")) 

 
windowedCounts.writeStream 
  .format("delta") 
  .option("checkpointLocation", "hdfs://checkpoints/") 
  .outputMode("update") 
  .start() 

4.3 Machine Learning Pipeline kết hợp MLlib 

Spark MLlib cung cấp các thuật toán machine learning được thiết kế để chạy phân tán trên 

cluster. Kết hợp với Spark SQL để xử lý feature engineering, một end-to-end ML pipeline 

có thể được xây dựng hoàn toàn trong Spark ecosystem, tránh việc phải di chuyển dữ liệu 

giữa các hệ thống. 

Pipeline API của MLlib cho phép kết hợp nhiều Transformers và Estimators thành một 

workflow tuyến tính, hỗ trợ cross-validation, hyperparameter tuning, và model persistence. 

Điều này đặc biệt hữu ích khi cần xử lý lượng dữ liệu training lớn mà không thể fit vào bộ 

nhớ của một máy đơn. 

import org.apache.spark.ml.Pipeline 
import org.apache.spark.ml.feature._ 
import org.apache.spark.ml.classification.RandomForestClassifier 
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val tokenizer = new 

Tokenizer().setInputCol("text").setOutputCol("words") 
val hashTF = new 

HashingTF().setInputCol("words").setOutputCol("features") 
val rf = new 

RandomForestClassifier().setLabelCol("label").setNumTrees(100) 

 
val pipeline = new Pipeline().setStages(Array(tokenizer, hashTF, 

rf)) 
val model = pipeline.fit(trainingData) 
val predictions = model.transform(testData) 
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CHƯƠNG 5: CASE STUDY – PHÂN TÍCH LOG 
WEB 

 

5.1 Mô tả bài toán và dữ liệu 

Trong case study này, chúng ta sẽ xây dựng một pipeline hoàn chỉnh để phân tích web 

access log từ một hệ thống thương mại điện tử với lưu lượng trung bình 5 triệu requests 

mỗi ngày. Mục tiêu phân tích bao gồm: xác định các trang được truy cập nhiều nhất, phân 

tích hành vi người dùng theo thời gian, phát hiện các anomalies trong lưu lượng truy cập, 

và tạo báo cáo hiệu năng server. 

Dữ liệu log có định dạng Combined Log Format của Apache/Nginx, mỗi dòng bao gồm: 

IP address, timestamp, HTTP method và URI, HTTP status code, response size, referrer 

URL, và User-Agent string. Tổng dữ liệu trong 90 ngày ước tính khoảng 450 GB ở dạng 

text gzip-compressed. 

Bảng 5.1: Cấu trúc dữ liệu Web Access Log 

Trường dữ liệu Mô tả 

ip_address Địa chỉ IP của client (ví dụ: 192.168.1.100) 

timestamp Thời gian request theo định dạng ISO 8601 

method HTTP method: GET, POST, PUT, DELETE 

uri Đường dẫn tài nguyên được yêu cầu 

status_code Mã trạng thái HTTP (200, 404, 500, ...) 

response_size Kích thước response body tính bằng bytes 

referrer URL nguồn (trang dẫn đến request này) 

user_agent Chuỗi định danh browser/client 

response_time Thời gian server xử lý request (ms) 

5.2 Thiết kế pipeline xử lý 

Pipeline được thiết kế theo kiến trúc Medallion Architecture với ba lớp: Bronze (raw data), 

Silver (cleaned & parsed), và Gold (aggregated business metrics). Kiến trúc này đảm bảo 

tính tái xử lý và audit trail đầy đủ. 
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Giai đoạn Bronze: Đọc raw log files từ HDFS, không thực hiện biến đổi nào ngoài việc 

thêm metadata như tên file nguồn và thời gian ingest. Dữ liệu được lưu dưới dạng Parquet 

với partition theo ngày để tối ưu read performance. 

Giai đoạn Silver: Parse chuỗi log theo regex, validate format, extract các trường có cấu 

trúc, parse timestamp về chuẩn UTC, phân loại User-Agent thành thiết bị/browser/OS, loại 

bỏ bot traffic và các request không hợp lệ. 

Giai đoạn Gold: Tạo các aggregation tables cho các business questions cụ thể: hourly page 

views, daily unique visitors, error rate trends, top pages by traffic, geographic distribution, 

device breakdown, và performance metrics theo endpoint. 

5.3 Triển khai với Scala & Spark SQL 

import org.apache.spark.sql.SparkSession 
import org.apache.spark.sql.functions._ 
import org.apache.spark.sql.types._ 

 
object WebLogPipeline { 

 
  // Schema định nghĩa cho parsed log 
  val logSchema = StructType(Seq( 
    StructField("ip", StringType, nullable = false), 
    StructField("timestamp", TimestampType, nullable = false), 
    StructField("method", StringType), 
    StructField("uri", StringType), 
    StructField("status", IntegerType), 
    StructField("bytes", LongType), 
    StructField("referrer", StringType), 
    StructField("user_agent", StringType), 
    StructField("response_ms", DoubleType) 
  )) 

 
  // Bronze layer: ingest raw logs 
  def ingestBronze(spark: SparkSession, date: String): Unit = { 
    spark.read.text(s"hdfs://logs/raw/$date/",) 
      .withColumn("source_file", input_file_name()) 
      .withColumn("ingest_ts", current_timestamp()) 
      .write.mode("overwrite") 
      .partitionBy("date") 
      .parquet(s"hdfs://logs/bronze/date=$date") 
  } 

 
  // Regex để parse Apache Combined Log Format 
  val LOG_REGEX = """^(\S+) \S+ \S+ \[([^\]]+)\] "(\S+) (\S+) \S+" 

(\d{3}) (\d+|-) "([^"]*)" "([^"]*)" (\d+)$""" 

 
  // Silver layer: parse và enrich 
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  def processSilver(spark: SparkSession, date: String): Unit = { 
    import spark.implicits._ 
    val bronze = 

spark.read.parquet(s"hdfs://logs/bronze/date=$date") 

 
    val parsed = bronze 
      .filter(col("value").rlike(LOG_REGEX)) 
      .select(regexp_extract(col("value"), LOG_REGEX, 1).as("ip"), 
              to_timestamp(regexp_extract(col("value"), LOG_REGEX, 

2), 
                           "dd/MMM/yyyy:HH:mm:ss 

Z").as("timestamp"), 
              regexp_extract(col("value"), LOG_REGEX, 

3).as("method"), 
              regexp_extract(col("value"), LOG_REGEX, 

4).as("uri"), 
              regexp_extract(col("value"), LOG_REGEX, 

5).cast(IntegerType).as("status"), 
              regexp_extract(col("value"), LOG_REGEX, 

8).as("user_agent"), 
              regexp_extract(col("value"), LOG_REGEX, 

9).cast(DoubleType).as("response_ms") 
      ) 
      .withColumn("is_bot", 

lower(col("user_agent")).rlike("bot|crawler|spider")) 
      .withColumn("uri_path", regexp_extract(col("uri"), 

"^([^?]+)", 1)) 
      .filter(!col("is_bot")) 

 
    parsed.write.mode("overwrite") 
      .partitionBy("date") 
      .parquet(s"hdfs://logs/silver/date=$date") 
  } 

 
  // Gold layer: business metrics 
  def buildGold(spark: SparkSession, startDate: String, endDate: 

String): Unit = { 
    val silver = spark.read.parquet("hdfs://logs/silver/") 
      .filter(col("date").between(startDate, endDate)) 

 
    // Metric 1: Hourly traffic 
    silver.groupBy(date_trunc("hour", 

col("timestamp")).as("hour"), col("uri_path")) 
      .agg(count("*").as("requests"), 
           approx_count_distinct(col("ip")).as("unique_ips"), 
           avg("response_ms").as("avg_latency_ms"), 
           percentile_approx(col("response_ms"), 

lit(0.95)).as("p95_latency_ms")) 
      

.write.mode("overwrite").parquet("hdfs://logs/gold/hourly_traffic"

) 

 
    // Metric 2: Error rate by endpoint 
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    silver.groupBy(col("uri_path"), col("status")) 
      .count() 
      .groupBy("uri_path") 
      .agg( 
        sum(when(col("status") >= 400, 

col("count")).otherwise(0)).as("error_count"), 
        sum("count").as("total_count")) 
      .withColumn("error_rate", col("error_count") / 

col("total_count")) 
      

.write.mode("overwrite").parquet("hdfs://logs/gold/error_rates") 
  } 
} 

5.4 Kết quả và đánh giá 

Pipeline được triển khai trên cluster 10 nodes, mỗi node có 32 cores và 128 GB RAM. Kết 

quả đo hiệu năng cho thấy: 

Bảng 5.2: Kết quả hiệu năng pipeline 

Chỉ số Giá trị đo được 

Ingest 1 ngày dữ liệu (5GB gzip) Khoảng 3 phút 20 giây 

Parse & enrich Silver layer Khoảng 8 phút 45 giây 

Tính toán Gold metrics (30 ngày) Khoảng 22 phút 

Throughput trung bình ~2.3 GB/phút 

Tỷ lệ records invalid (lọc bỏ) 0.3% (bot + malformed) 

Compression ratio Parquet vs CSV 8:1 (gzip Parquet vs raw CSV) 

Chi phí cluster (AWS EMR) Khoảng 4.2 USD/ngày dữ liệu 

Phân tích kết quả từ Gold layer cho thấy các insight quan trọng: trang chủ và trang sản 

phẩm chiếm 68% tổng lưu lượng; tỷ lệ lỗi 404 cao bất thường vào giữa trưa ngày thứ Sáu 

trùng với thời điểm deploy, cần điều tra; P95 latency của API search endpoint vượt ngưỡng 

2 giây vào giờ cao điểm 8-9 giờ tối, cần optimization. 
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CHƯƠNG 6: HIỆU NĂNG, TỐI ƯU VÀ BEST 
PRACTICES 

 

6.1 Caching và Persistence Strategy 

Một trong những công cụ tối ưu hiệu năng quan trọng nhất trong Spark là khả năng 

cache/persist DataFrame hoặc RDD vào bộ nhớ hoặc đĩa để tái sử dụng trong nhiều actions 

khác nhau. Việc hiểu rõ khi nào nên cache và storage level nào phù hợp là kỹ năng quan 

trọng. 

Nguyên tắc caching: Cache khi một DataFrame được sử dụng nhiều hơn một lần trong cùng 

một application; không cache DataFrame chỉ dùng một lần; unpersist sau khi không còn 

cần thiết để giải phóng bộ nhớ. Các storage levels phổ biến: MEMORY_ONLY (nhanh 

nhất, có thể bị evict), MEMORY_AND_DISK (an toàn hơn), MEMORY_ONLY_SER 

(tiết kiệm bộ nhớ hơn với serialization). 

import org.apache.spark.storage.StorageLevel 

 
// Cache DataFrame thường dùng 
val frequentlyUsed = spark.read.parquet("hdfs://dim_tables/") 
  .cache()  // Mặc định: MEMORY_AND_DISK 

 
// Hoặc chỉ định storage level cụ thể 
val largeTable = spark.read.parquet("hdfs://large_fact/") 
  .persist(StorageLevel.MEMORY_AND_DISK_SER) 

 
// Sau khi xong, giải phóng bộ nhớ 
frequentlyUsed.unpersist() 

6.2 Partitioning và Bucketing 

Partitioning là chiến lược lưu trữ dữ liệu chia thành các phần dựa trên giá trị của một hoặc 

nhiều cột. Khi query có filter trên cột partition, Spark chỉ đọc các partition liên quan 

(partition pruning), giảm đáng kể lượng dữ liệu I/O. Cột partition nên có cardinality vừa 

phải (không quá nhiều, không quá ít) – thường là date, region, hoặc category. 

Bucketing là kỹ thuật nâng cao cho phép phân phối dữ liệu vào một số lượng fixed buckets 

dựa trên hash của cột bucket key. Khi join hai bảng đã được bucket trên cùng cột với cùng 

số bucket, Spark có thể bỏ qua shuffle phase tốn kém – đây là tối ưu quan trọng nhất cho 

repeated join workloads. 

// Write với partition và bucket 
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salesData.write 
  .partitionBy("year", "month")     // Partition pruning 
  .bucketBy(64, "customer_id")        // Sort-merge join 

optimization 
  .sortBy("customer_id") 
  .saveAsTable("sales_bucketed") 

 
// Join hai bảng bucketed – không cần shuffle! 
val result = spark.table("sales_bucketed") 
  .join(spark.table("customers_bucketed"), "customer_id") 

6.3 Broadcast Join và Skew Handling 

Broadcast Join là một kỹ thuật tối ưu hiệu năng quan trọng khi join một bảng lớn với một 

bảng nhỏ. Thay vì shuffle cả hai bảng qua network (sort-merge join), Spark sẽ broadcast 

(gửi toàn bộ) bảng nhỏ đến mọi executor, cho phép mỗi executor thực hiện local join mà 

không cần network shuffle. Mặc định, Spark tự động broadcast khi bảng nhỏ hơn 

spark.sql.autoBroadcastJoinThreshold (mặc định 10 MB). 

Data Skew xảy ra khi dữ liệu phân phối không đều giữa các partition, khiến một số task 

chạy lâu hơn nhiều so với số còn lại (straggler tasks). Chiến lược xử lý skew bao gồm: 

salting (thêm random prefix vào key để phân phối đều hơn), skew hints trong Spark 3.x, và 

Adaptive Query Execution (AQE) có thể tự động xử lý skew. 

// Explicit broadcast hint 
val result = largeFact.join(broadcast(smallDim), "dim_id") 

 
// Salting để xử lý data skew 
val saltedOrders = orders 
  .withColumn("salt", (rand() * 10).cast(IntegerType)) 
  .withColumn("salted_key", concat(col("customer_id"), lit("_"), 

col("salt"))) 

 
// AQE config (Spark 3.x) 
spark.conf.set("spark.sql.adaptive.enabled", "true") 
spark.conf.set("spark.sql.adaptive.skewJoin.enabled", "true") 
spark.conf.set("spark.sql.adaptive.skewJoin.skewedPartitionThresho

ldInBytes", "256MB") 

6.4 Best Practices và Anti-patterns 

Dưới đây là tổng hợp các best practices và anti-patterns quan trọng nhất khi làm việc với 

Scala và Spark SQL: 

6.4.1 Best Practices 
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• Ưu tiên DataFrame/Dataset API hơn RDD API: DataFrame sử dụng Catalyst 

Optimizer và Tungsten Engine, cho hiệu năng tốt hơn nhiều so với RDD trong hầu 

hết các tác vụ. 

• Sử dụng Parquet hoặc ORC làm định dạng lưu trữ mặc định: Cả hai đều hỗ trợ 

columnar storage, predicate pushdown, và compression hiệu quả. 

• Định nghĩa schema tường minh: Thay vì dùng inferSchema (tốn một lần full 

scan), hãy định nghĩa schema bằng StructType để tăng tốc độ đọc. 

• Tối ưu số lượng partition: Số partition lý tưởng thường là 2-4x số core trong 

cluster. Dùng repartition() trước các shuffle operations lớn và coalesce() để giảm 

số partition sau khi filter. 

• Sử dụng Adaptive Query Execution (AQE) trong Spark 3.x: AQE tự động điều 

chỉnh plan dựa trên runtime statistics, xử lý skew và tối ưu join strategies. 

6.4.2 Anti-patterns cần tránh 

• Gọi collect() trên DataFrame lớn: Đây là nguyên nhân phổ biến nhất gây OOM 

(Out of Memory) trên driver. Chỉ collect() khi chắc chắn dữ liệu đủ nhỏ. 

• Sử dụng UDF không cần thiết: Python UDF đặc biệt chậm vì cần 

serialize/deserialize qua Py4J. Sử dụng built-in functions của Spark SQL khi có 

thể. 

• Không unpersist sau khi dùng cache: Dẫn đến memory pressure và làm chậm toàn 

bộ application. 

• Shuffle quá nhiều partition nhỏ: Nhiều task nhỏ gây overhead scheduling. Dùng 

coalesce() để merge trước khi write. 

Bảng 6.1: Tóm tắt best practices và impact 

Kỹ thuật tối ưu Impact thực tế 

Dùng Parquet thay CSV Giảm I/O 5-10x, tăng query speed 3-5x 

Broadcast join (bảng < 10 MB) Loại bỏ shuffle, tăng tốc 2-10x 

Bật AQE (Spark 3.x) Tự động xử lý skew, tối ưu join 

Predicate pushdown + column pruning Giảm dữ liệu đọc từ 30-80% 

Partition đúng cột & số lượng Giảm thời gian ingest và query 2-4x 

Cache dimension tables Tránh đọc lại, tiết kiệm 20-40% thời gian 
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KẾT LUẬN 

 

Qua quá trình tìm hiểu và nghiên cứu về ngôn ngữ Scala và Spark SQL trong bối cảnh xử 

lý dữ liệu phân tán. Các kết luận chính được rút ra như sau: 

- Scala không chỉ đơn giản là một ngôn ngữ lập trình mà còn là một paradigm mới kết hợp 

sức mạnh của OOP và FP. Tính bất biến, type safety, và higher-order functions của Scala 

tạo ra nền tảng lý tưởng để xây dựng các pipeline xử lý dữ liệu phức tạp, dễ bảo trì và test. 

- Spark SQL với kiến trúc Catalyst Optimizer và Tungsten Execution Engine đã vượt xa 

các giải pháp truyền thống về hiệu năng. Khả năng tự động tối ưu hóa query plan, kết hợp 

với các kỹ thuật như predicate pushdown, column pruning, và whole-stage code generation, 

cho phép Spark SQL xử lý petabyte dữ liệu với chi phí compute hợp lý. 

- Case study phân tích web log đã chứng minh rằng một pipeline dữ liệu production-grade 

có thể được xây dựng hoàn toàn trong Spark ecosystem, từ ingest đến reporting. Medallion 

Architecture cung cấp một framework rõ ràng để tổ chức pipeline, đảm bảo data quality và 

khả năng tái xử lý. 

- Các kỹ thuật tối ưu như broadcast join, bucketing, AQE, và partitioning strategy là sự 

khác biệt giữa một pipeline hoạt động và một pipeline hoạt động hiệu quả. Đầu tư vào 

performance tuning có thể giảm chi phí compute xuống 50-80% trong nhiều trường hợp 

thực tế. 

Về hướng phát triển tương lai, Delta Lake (hoặc Apache Iceberg) đang nổi lên như lớp lưu 

trữ mặc định cho data lakes hiện đại, mang lại ACID transactions và time travel trên nền 

Spark. Lakehouse architecture, kết hợp sức mạnh của data lake và data warehouse, là xu 

hướng chủ đạo trong vài năm tới. Spark 4.x với Python UDF optimizations và improved 

streaming sẽ tiếp tục mở rộng khả năng của platform. 
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