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KDD中的机器学习 
M achine Learning in KDD 
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Abslract M achine Learning(ML)Theory and M L’5 new development in KDD are introduced in this 

paper．W e discuss its application bac】呕 rounds．computational comp]exity，classificationtclustering，a rgo 

rithm，methods of research．and trend m KDD 
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1．机器学习的发展 

机器学习是研究获取新知识、新技巧，重组 已经 出 

现的知识的计算方法 ，是人工智能中的基奉问题 ．其理 

论基础涉及人工智能、统计学、脑知模型、适应性控制 

理论、心理学模型、进化模 受(如遗传算法 )_】]。机 器学 

习的研究开始于5O年代．经过4O来年的发展 ，已经取得 

了很多的成果 (表 1)。机器学 习可以粗略地分为基于实 

例 的学习、基于问题求解的学习、类 比学 习、机 器发 现 

等 。 

机器学习侧重于复杂 的表示．模糊的问题 以及 基 

于搜索的方法。表示的方法包括决策树 ，规则 ，事例 ，簇 

和概念村。模糊的问题是指在缺少模型的条件下对元 

组泛化 ，聚类，从反馈信息迟缓的大决策空间中学 习。 

搜索方法包括贪婪搜索、遗传算法和一些前 向搜索 ．带 

剪枝的广度优先搜索算法 。 

利用机器学习的某些技术可 建立知识库，自动 

的知识 获取将有助于专家 系统的维护和改进 甚至从 

现有的在线数据库中 自动地发现新的知识 +这些数据 

库的规 模已经超出了人类手工的毖力。早期的成功例 

子 包括 GASOIL乜]．BMT[~]，ExpertEase[ 等 。1990年 

前至少 有25十成功应用的报道b]，其中 ExpertEase的 

效益超过每年1000万美元 。 

2．机器学习理论 

机器学 习是在没有很强的前提条件下进行泛化 ， 

这导致怎样衡量泛化成功程度的问题。实践表明 ．如果 

缺 少前提假设或者“偏好 (bias)”．瑟化是不可能 的．纯 

粹的探索性学习是不存在的 ]。归纳可以看成 知识的 

杠 杆”，即使它是 比演绎更 高的手段 ，但 如果没有 应 

用 的作用 力 -仍 然没有意义。从某种程度说 ．不存 在 

通用的”学习方法 ，每一种方法的效果都基于它的 前 

提假设 -每一个问题需要具体分析。机器学 习中一些 常 

识 (例如“假定越简单越正确”)实际上 是一种精j埘。对 

偏好和不同偏好组合的研究 ．既是应用要求的 ．也使 我 

们对偏好 、知识 的重要性有了新的认识 ，研究开发 出一 

些利用知识的学习过程 

另一方面 ．机器学 习的这种适应性使其很适合缺 

乏先验知识 ，或者相关知识表速困难的问题。学 习的数 

据来源于真实世界．学习的正确性很难得到保证 ，这是 

问题的性质所挟定的。机器学习可以利用计 算机 的强 

大计算能力反复验证 其方法与结果。尽管 问题 车身很 

困难，随着机器学 习理论的发展，近 年来 出现 了推进算 

法 (Boosting【6 )。啼选 算法 和 支持 向 量机 (SVM， 

Support Vector Machine_l )等 成功 的方珐。S．Anand 

等 提 出的基 于证据理论 的数据 发掘一般框 架 EDM。 

G Shater的证据理论、Zadeh的可信度理论 和最近 国 

内发展起来的未确知数学都是关于不完全信息的表达 

与 处理 的系统方法 ]。这些 方法大都在给定试验误差 

和 衡量候说空闻的有效大小的条件下 ．以学 习器 的泛 

化误差在边界上的彤 式 (例如 +有限空 间中的摸 ，无限 

空 间中的 Vapnik—Chervonenkis维 )为理论基础。这些 

理论的最大贡献是 ．我们不必坚持象 误差控制在5 

以 内”这样的绝对标准 ．而是使用象。误差小于5 的概 

率至少是99 ”这种基于概率统计的标准。 

叶施仁、昊斌 、宫秀军 博士生，主要研究方向：人工智能，数据采掘 ．史忠擅 研究员 ，博士生导师．游湘涛 碰士生 

· 96 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


 

斗 

7 

表] 机 器学 习 6々 盅 曩进 程 

第 阶段 第二阶段 第三阶段 第四阶段 

时 间 50年代中～60年代十 60年代中～7o年代中 70年代中～80年代中 80年代中～至争 

研 亢 数值型编码问题
．

参数调整技术 符号表示 ．概念学习 ES巾知诅 的获取 ．理 察 与靛现 对太蝇便戢堆钟蔗 - 

内 容 学 习 ．类 比擘 习 ．解 释 学 习 聚 娄 

偏向模式 识别-关心通用性 神 机器发现 ．娄 比推 理，辅助 家 数据 库 中的知 识芷 特 点 符号概念蓰取 

经元模 型 系统悔造 现 

型 系 
感知机 【Rosenblot~-1958)模拟 积木世界学习(Win Ao1l(Micha~k L，l980)．ID3 CART( ⋯Eo d U— 

进化过程 【Friedberg 1958)一跳 5ton．i970)．CLS ( Quin1⋯  1984 )． I EX niv)．DBM Lne (H n̂ 统掉法 

棋(S~mue1．19 59> (Hunt、l9 63) (Mitchel1，1983) Jiaw~l，1994)．ek 

1984年 Valiant提出一种新的学习框架 PAC学习 

理论 。它仅要求与 目标概念具有高概 率的近似 ，而 

并不要求 目标概念精确的辨识 设 c是未知的概念 ．I) 

是 样本空间的概率分布 ．样本的 大小为 m．e是0和]之 

间的常 量 学习算法 L学习概念 c是 在随机试验下获 

得 的 ： 

在概率分布 D下 ，随机抽取 表示概念 c的大小 

为 m 的样本 S； 

设 h是 L以 S作为训练样本下获得 的假设 (hy— 

potheses) 

设 err,Dr(c．h)是所有类别标记 c与 h不同的实 

例的概率 ，即 

rror(c,̂ )一
n m

25
≠ 坩  

Pr[x]t其 中tPr[x]是实例 

x在 D下的概率。 

如 果 error(c，h)≤￡，报 告成 功 ：否 则，寸臣告 失 

败。其中 terror是样本 S在相同的概率分布下发生的。 

报告成功的概 率反映了在概率分 布 D下 t学习算法 L 

使用大小为 m的样本学习概念 c的成功率 。 

设 是 上述随机试验中报告成 功的事件 ，其 概 

率为Pr[W~-] 25 Pr[S]．其中，SL c是学习算法L得 
E 

出与概念 c￡一接近 的假设时，大小 为 m 的所有样本的 

集合 Pr[S]是抽取样本 S的概率 

如果 Pr[ ]≥1一 ，(O< <1)，就说在给 定的精 

确度 e和可信度 8下，L从大小为 m的 样本中学习了 

概念 c 因此 评价学习算法包括使用的实例数 目和计 

算复杂性两 十方面 ，它们受精确 度 e和可信度 8的影 

响，如果 e和 8的值越大 ，计算 的开销越大 。学习时较 

多的实例具有高的成功概率和 小的误差 同时 ，c是概 

念集合 中的任意元，它由概念的数 目 n和概念 c的 

复杂性 s决定。评价学习算法 用样本复杂性和计 算复 

杂性来描述，这两个复杂性都与 n，s，e和 有关。计算 

复杂性是最坏情况 下以给定数 目的样本产生假设所要 

求的计算时间 

在此基础上 ，Kearns、Li、Pitt和 Valiam 对可 表示 

为布尔公式的概念给 出了一些新的结果 Hauss[er应 

用 VaJiam 框 架分析 了变 型空间和 归纳偏 置问题 并 

给 出了样本 复杂性的计算公式 

计算效率和统计意义中的 个棱心问题是搜 索出 

来的模式的有效性 。如果搜索过程产生的假设非常多． 

评价 假设 的有效性 和筛选 有意义 的部分是 相当困难 

的 传统的有效性测试仅对一个假设进行 搜索有意义 

的模式 ，控制搜索的进 程可 以避免陷入对噪音的采掘 

机器 学习既受有限的计 算资源限制 ．又受数据 的质量 

(可学 习性 )的限制 ，两者 隈定了它在应用 中的效果 

研究表明 ，强大的表示 形式不一定导致好的结果 ． 

适应性往往 以稳定性为代价。通过统计偏好和变异能 

够获得这两者的平衡 初步 的观察表明 ．生成多十模型 

然后组合它们比单纯的搜索“最好 的”模型 要好 一些 

效果很好的方法 ．包括打包(Baggingin])、堆叠(Stack— 

ing口 】)和 误差 校 正 输 出 码 (Error—correcting Output 

Codes_】 )．都是采用的这种思想 

5．数据库中的机器发现 

机器学习研究一般使用人工台成的数据 ，这些数 

据是^类专家按f!I【条件和结论事先组织好的．实例是 

精心选择的，反映一定的语义规则 ，数 目少 ，无噪音．通 

常覆盖整十状态空 同 而真实同题的数 据是所给定的 

数据通常并未完全覆盖状态空间，带有一定的噪音 ，隐 

含的规则 为人类专家事先并不知道 ，样本和特征的数 

目以及 噪音 的频度导致 传统的机器 学 习算法难 以胜 

任 

KDD(Knowledge Discovery in Database，数据库 

中的知识发现)是从数据集中抽取和精化新的模式的 

过程 ．KDD的 目标是 识别 出存在于 数据库 中的可信 

的、新 颖的 、有效 的并 能被人理解 的模 式0 。KDD给 

机器学习的研究带来了 巨大的机遇和诱人 的前景 它 

使昔 日关，0的那些同题又重新变成研究曲热点 ．大量 

的真实数据使研究的成果得到论证 机器学 习方法在 

当前的一些数据库工程中令人意外地取得 了一些引人 

注 目的结果 ，这是 别的方 法难 以获得 的 另一方 面 ， 

KDD拓宽了机器 学习的研究领域 ．与数据库、统计学 ． 
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人机交互、可视化、信息检索、高性能计算的交叉发展 。 

机器学习关注计算效军和统计意 义、KDD中尤其 

如 此。消极 学 习 (1azy Learning)与 租 般 学 习 (eager 

learning／是计算开销的一种反映。多数传统的方法都 

是积极的 ．在学习的阶段 花很大的代竹对问题进行全 

面的泛化 而如近邻算洼这种消极方法 ，所有的泛化和 

计算工作都在测试时 进行。两者结合起来不失 一种好 

的方式 ．例如 ．RISE系统中采用自动确定规则和近 祁 

的最佳组合 。 

机器学 习和 KDD的一个重要特征 是学习的结果 

是 可 理解的 然而，可理解性是难 表述的 ．完全主 

观的。许多机器 学习方法 产生的模型 ，使 用 ⋯then 
⋯ ”的产生式 ．可视化的方式表示 ，对没有数学背景的 

人也是容易理解 的。除 r直接使用这些容 易理解的方 

法外 ，还可 以将难 以理解的模型(如神经 网络)转化成 

容 易理解的模型(如决策树)[16]o 

采掘海量数据的算法必须具有线性的或者近似线 

性 的时间复杂度 ，因此 大多教的机器学习算法必须改 

进 少数算法可 无损失地优化，输 出结果不会改变 

多数的学 习算法只能采用 有损失的优 化 产生的结果 

未必有同样 的精 度，但 只需要耗费线性的时 间。RIP 

PER：”】、CWS 】 就是用这种方法对规则归纳算法的改 

进 。 

如果训练的数据超 出了内存 ，学 习算i击必须考虑 

怎样高教地从磁盘中读取 例如以顺序的方式访 问数 

据 ，而 不是随机 的方式 ；尽 可能地 减少访 问 的次 数 

SL[Q，SPRINT算法 ．关联规则发现 算法都体 现和解 

挟 了这些 问题 蜘 理 想的情形是 ，学习算法仅需访 

同稳定的内存数据 ，对全部数据的外部扫描只要一攻 

同时 ．通过抽样和综合两种 途径对海量数据 约简是不 

可避免的 例如 ，将样本分成若于子集 ，然后分别 对它 

们进行学习，将学习的结 果再组合起来 ，这就是一种抽 

佯的方法 又如 ，对样本分组 ，然 后反复选取那些能够 

提高学 习效果的例子加进来 缘舍的方法试 图产生 

适合 内存大小的数据 ，然后对这些数据进行访问。综台 

的数据可以是统计 出来的- ，也可 是利用压缩 技 

术 得到的 。抽样 和综 台可以互为补充，两者结 合起 

来 使用。 

在很多应用中，可供使用 的数据是很多的，但对学 

习符合某种精度要求的概念并非必要 。有时是很多的 

数 据也未必得到期望的结果 。如果实现能根据某些 启 

发式信息，确定多少数据是必需 的，这 是很有用的。利 

用统计测试 出来 的学习曲线可 给我们 有价值的 线 

索 用估计 的出错率之 类的贝叶斯参数，一旦逼近 某 

十值则 停止学习 

自身的特 点。例如．机器学习中认为所有的错误代价都 

相同 ，但实际的问题可能这样：如果 个娄包含很多对 

象．高的正确性是容易获得的 ，但价 值不大 对包含较 

少元组的类f如潜在的客户)错谋划分的损失很大。 

机器学 习辅助过 程的方法和形式化也是重要的研 

究方 向 采掘数据的整台、清洗 、虱i处理需要人工 T顾． 

因此 时问往往很长 。进些步骤的 自动化将 大幅度地提 

高处理速 度、降低成 本并拓宽了应用范围。利用标准的 

机器学习构件重构可 “快速地生成可靠 的、自足的学 

习系统 ，便于非专业人 士使用、有利于 KDD系统大规 

模地 铺开 这方 面的工作 尚不如人意 ，问题 的描述 

和采用 的技术还不成熟 尽管出现了一些不完善的向 

导和规则工具 ，构件式的机器学习系统的结构 各种拄 

术的集成 ，这些在理论上和应用实验上都需要进 一步 

的探索。 

将机器学 习应用到海量数据并非算法简单的比例 

缩放 。传统方法是发现数据库中所反映的每一个模型 一 

它们 是局部的模式或反模式(异常)。与构造模 型的方 

法相比较．机器学习的理论还不够深入。目前．KDD中 
一 般 都锟关心效率。宴际上 ．泛化的舍理性才是机器学 

习的核心 ．围绕这十问题 的工作十分 有意义。如果数据 

库的规模 超出了模型的能力 ，即使可以使 用统计或压 

缩的方法抽样 ，选择合适 的“关 注的焦点 仍十分 必要 ． 

启发式信息和资源可 帮助 我们获得同题 的焦 点 此 

外 ，对多年积累的未经处理的数据库 ，假定独立等同分 

布并不一定成立 考虑样本并非独立的 ，过去 、现 在、将 

来的数据分布未必相同，具有重要的意义。 

在机器学习的研究中 ．实例一般表示成特征向量 ， 

每一个特征是一十数值或者符号 ，所有的特征保存在 
一 张表中。但大多数 KDD应用中数据 ，如 Web页面由 

文本、HTML、图像和声音 、动画等组成 ，数据的结构和 

处理方式非常复杂，有的还包含有时间和空间信息。即 

使是包含许多表和关系型数据库，很少能够在不损失 

任何信息的情况下轻易地将它们关联成一张表 例如 ． 

在许多公司的采掘应用中，客户的行为是公司最关 心 

的 而客户通常按照职业等特征层次性集聚在一起 ，产 

品也是接层次 性目录组织 的。如果简单地 把它们转换 

成一些 向量来学习(目前很多情况就是这佯处理的)， 

完全可能忽略 掉很多有意义的模式 ，因此改进机器学 

习算法十分必要 。 

4．分类 

机器学习主要关 心分类间胚 ．因为它是许多其 它 

问胚的基础和攘心。 

将学 习算法引入到 KDD中，需要注意 KDD问题 练 
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{d 一，d }为训练 的实例集台 ，每一十实例耶有 先 

标记好的娄别 c fc )=C 晒 过对这 些数据 的有 导师 

学习<supervised learningj．产生 r个枸：为分类器的模 

型 ，它能对不知道类别标记的(测试 )实例预测其娄 ： 

预测的准确程序可 』̈评价分娄器 的性能。常用约分 娄 

方法有基于 叶斯网络的和基于决策树的 

设每⋯个实例包括～个决策属性和 n十特征属性 

{x 一|xn{=x 贝叶斯网络由一个表示类别变量的节 

点C和若干个表示特征的节 X，组成。利用贝叶斯阿 

络可以汁算 x属于菜一 个类别 c 的概率 P(c—Ckfx 

--x) 如果知道概率分布 P(c．1X)，通过选择概率最 大 

的类别 c ，就可 得到最忧 的贝 叶斯分娄。当然 真 正 

的概率分布是不知道的 我们只能根据 训练数据得到 

近似的概率分市。 

我们可以用多种方法构造贝叶斯 分类器 ，试验表 

明，特征变量与类别变量直接关联的方法 ，其分类性能 

较好 ，朴素贝叶斯分类就是这种类型 ．它是最简单的 ， 

也是现在应用最广 泛的 朴素贝叶斯对问题 进行了简 

化 ．限定对蛤定的类别变量、特征属性是不相关的 ·即 

P(XlC)一儿 ，P(X lC)。实际同题的特征属性往往并 

不具有这样的性质 ．但即使这样 ，朴 素贝叶斯在某些情 

况下仍然具有很好的效果 文[27]提 出了对朴索 贝 

叶斯分类的改进方法，但仍有效果不理想的情形 

为了提高分类 的准确性 ，我们可以通过 多种反映 

特征属性之间相关性的方式来提高朴素贝叶斯分类器 

的性能 ，例如 ，允许特征属性节点除了类别属性节点外 

还有其它父节点。但即使限定其父节点至多两个 ，求景 

优 的贝叶斯分类器仍然是 NP同题 在最坏的情形 ． 

任 何构造最优的分类器算法的复杂性都是特征数的指 

数 次方 。为此 ，文 [29]提 出了 Tree Augmented Na Lve 

Bayes(TAN)算法 ，它限定每个特征 属性 除了分 类属 

性外至多有一十其它父节 点，算法的复杂性 为特征敬 

的 平方 

陕策树 的方法包括 CART算法汹]，IDa算法 ．c4 

5 ] C4．5采用贵婪和分治的方法构造捷策树 ，选取增 

益 比最大的特征拆分 当前节点 ： 

Gam~ tio(x．)一Gaintx 1／splitlnfo(x ) 

其中 ．Gain(X．)一一 P )logP“)+ 
C 

∑P(c HogP(c㈨ 
c _r I 

一 日 (C)～H (CIX．) 

M I(C．X，) 

Sph'tlnfo(X．)一 2 尸(x )logP(XD一日(x．) 
r
_ 

增益 Gain(x．)是特征 x，对类别标记 C的熵(en— 

tropy H)减少的程度．即 墨是关于消除c曲水旃定性 

的 它与 信息论 中关 于 与 x．的可 信息是 等价 的． 

SplitIufo(X．)表示别除 x 拆分当前节点后的熵 

尽管可 给 出 些指导方针 ，应用要取得成功仍 

然依赖机器 学 习专 家的经验 和技 术 例 如，为了悭用 

ID3，必预先将 问题转换成实例 的分类形式 ．设计合适 

的实例描述形式 ．其属性要能反映同韪的本质 ，娄别标 

记要 合适 ．数据在开始时或许要变换重组过滤 这些过 

程可能还得反复多次 ，直到找到可行的解奂方案 。 

5．聚类 

与分类不同的是 ，聚类是发现没有 类别标记数据 

的类 目，因此 是一种无监 督归纳(unsupervised induc— 

tion)，类别标记需要 由聚类学 习算法来 自动确定 。除 

了机器学 习外 ，聚类还可 使用基于统计、神经网络和 

面向数据 库技术的方法。设数据 D (d ”，d }，聚类 

的 目标是将 D划分 为 k个簇 c r恤 。这种戈【f分可 

是 明确的 ．将每个 d．指定唯一的簇 }也可以是含糊的 ． 

指出其属 于多个簇的概率 

在统计方法 中，聚类髂聚类分析 (clustering analy— 

sis)，它是 多元数据 分析的三大方法之一 (其它两种是 

回归分析和判别分析 ) 主要研 究基 于几何距 离的聚 

类。传统 的统计聚 类分析 方法包括 系统聚类法 、分解 

法、加入法、动卷聚 类法 、有序 伴品聚类、有重叠聚类和 

摸糊聚类等 新的有名聚类方法是 AutoClass，它使用 

了贝叶斯方法来聚类。 

很 多人工 智能文献 中 ．聚类 也称概念 聚类 (con- 

cept clustering)，园为这里 的距离不再是统计方法 中 

的几何距离 ，而是根据概念的描述来确定的 当聚类对 

象可 以动态增 加时 ．概念 聚类则 称为概 念形成 (con- 

copt formation)。典 型的概念 聚类方法有 ：COBWEB、 

0LOC和 基于列联表 的方法 RUMMAGE系统采 用 

自顶 向下 的蟛式构造分类树 ，每 ～十候选的簇采用 最 

大简单性 和最小重 叠的标准评价 】．其算法 为： 

1)创建分类树的报节点； 

2)对每一十属性 ．将对象按照其属性值排序 ； 

3)对属性的每个值 ，根据 它生成实例 的概念描 述； 

4)选择关于该属性的最好描述 (最简单的或者 简 

单 的 )} 

5)根据当前节点的每一个属性值从当前节点建立 

分支．将实例分配到子节点中； 

6)递 归地重复步骤0～5．直到生成 的子树满足某 

种条件 。 州 j 
．Ⅵ ? f 

小结与讨论 一在孱 穆撬来舶 腑 应用腈· 
器学丑系统瘟寝能l罅连续运静 ，批在l酗 据瀛 学习． 

不断调整 自身 的行雪 井 显赫须槔持 再靠性和磕 步 的 

平I】贾 连一蜡势在电子商舟蛄点中能够反!踺癌来， 

⋯ ‘ - 0- ’ -_ ⋯ 『⋯ J_̈ 1．，． ，啪 -L 
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系统 自动地对新的月j户根据 其表现做出不 同的响应 ； 

股票交易也需要这种技术 ；商业机构必须快速连续地 

对不断变化的市场做出反 应，有人开始了在这方面的 

研 究。 ，但 一些 问题必 须考虑到。如 怎样和新的在线 

数据链接 ，区分两种对学 习模 型进化的影响因素：由数 

据积累和学习过程不断进行带来 ；由环境变化体现的： 

KDD应用中 ，学习并非 单独的过程 ，而是嵌入大 

型系统之中：学习算法与后 台的数据 库系统必须有一 

种 高效的数据交互方式 ，与此相关的同题包括 ，怎样的 

抽样是最有效的，怎样使用它们 ，怎样转化到对数据 库 

的顺序扫描。同时，机器学习与数据库的交互还包括用 

户和系统对元数据 的使用。例如 ，字段的定义与对其值 

的约柬 ，可以作为背景知识或者在学习过程中使用 

KDD与数据 仓库结合 才能发挥其 全部优 势，但 

KDD与数据仓库 集成是复杂的 ，不是一蹴而就 ，但机 

器学习本身可以使部分工作 自动化 。例 如，经 常遇到的 

判断关系型数据库中字段的相关性 web搜索结果的 

问题 。它们可以形式化成学 习的形式 ：给定 目标模式 

{x]，x2，⋯，X丑}及其训练实例，归纳出一般的规则 ．得 

出 由 x 组成 的泛化 规则 对 _张模式为 {Y川Y ，⋯， 

Y }的表 ，目标是将其中的每一行 Y划分到 X 中(可能 

没有这 拌的 X)t这种 映射是互相约束的。数据清洗是 

构造数据仓库的另一十美键 ．机器学习可 以作为有效 

的手段 海量数据库中几乎不可避免地包古大量的噪 

音和缺值 ，只有机器学习算法能够处理存在噪音和缺 

值问题的数据 时，机器学习才能从实验室搬到各种实 

际应用之中。模型系统中数据存在误差和缺值 ，怎样将 

其影响降到最低 ，是值得研究的。 

大量的科学和商业用 途使机器学 习应用 日趋广 

茬 ，渗透到各个领域 一所起作用也并非是简单的类别预 

测 KDD中用户(包括 专家和非专家)的交互是非常重 

要 的 现 在，各种 KDD的应 用．如金融、市场、分子生 

物 学、异常甄别等 ，为机器学习的探索和测试提供了很 

好的环境。同时．领域的特殊性对算法的特殊要求也将 

促进其发展 。 
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Bean编 程 技术 ，运行 环 境 是使 用 Java语 言编 写 的 

Web服务器 (起 代理服务器的作用 )；(3)应用服 务崖 ： 

Java Servlet编程技术 、RMI技术、JDBC技术和 Java 

Bean编 程技 术 ，运行 环境 是 使 用 Java语言 犏写 的 

web服务器 。 

多层结构较 两层 结构和三层结 构主要有 伸缩性 

好、可管理性好、安全性高、可重用性 好以及节省开发 

时间等诸多优点 ，然而，妇何在理沦和实践相结台的基 

础上高效地运用多层结构模型 ，其中还有一些 问题 需 

要我们进行深入的研究和 探讨，如 Web技术、Java技 

术以及分 布式对 象技术与数据库技术 的有效 集成 问 

题 。 

总结与展 望 我们在做 国家“863 项 目—— 基于 

Web的通用网络管理 系统时，采用 了基 于 JDBC的三 

层数据库访问摸式 。实践证明，基于 Java语言的 JDBC 

技术 由于具 备了 Java语 言的搀牡挂 安全性 平台无 

关性以丑可 自动下载等特点 ．因而具有其它数据库集 

成技 术所 不可 比拟 的优 势。JDBC技 术和 其它 基 于 

Web的数据库连接技术相比，主要有以下优点： 
·JDBC 可以跨 越不 同的系 统平 台，它一 欢编译 

后 ．可 以多次在不同的系统上执行 ，而无须另行开发 。 
·JDBC可 以将在远端数据库 中获得 查询 信息的 

Java Applet程 序嵌入到 Web页面 中+简化了使用和 

操作 。 

·使用 JDBC能够方便地 向异种关系数据库发送 

SQL语 句 ．获取 存储于 不同数据 库管理 系统上 的数 

据 ，且不影响继续使用已有的数据库 
·通过 Java和 JDBC，可 以在 Web上经济 有效地 

发布 信息；同时，J⋯ 语言 的跨平 台性缩短 了开发 时 

间 ，简化 了软件安装和版本升级管理 

在 Internet．／Intranet上 ，以 Web技术 为核 心．并 

结合 Java技 术，不仅可以构建一1、与用户平 台无关的 

统一而简单的交流方式 ，把 已有的和未来 的有 关数据 

库 、安 全 设 施 等 各 种 技 术 纳 入 以 Web为 棱 心 的 

Browser／Server(浏览器／服务器)模式中，而且能够使 

人们突破传统工作模式 ，在更大范围内共享 资源和协 

同工作 。今天 ，计算机和网培技术正 以飞快 的速度向前 

发展 ．可以说网络技术的发展带动了数据库技术 的发 

展，而数据库技 术只有 与飞速发展的网络技术特别是 

[nternet／Intranet技术相适 应 ，才会 加快它 的应用 和 

发展速度 。相信 基于 Java的 Web觳据库技术将成 为 

2l世纪数据库应用的发展方向。 
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