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摘　要　随着软件数量的急剧增长以及种类的日益多样化,挖掘软件需求文本特征并对软件需求特征聚类,成为了软件工程领

域的一大挑战.软件需求文本的聚类为软件开发过程提供了可靠的保障,同时降低了需求分析阶段的潜在风险和负面影响.

然而,软件需求文本存在离散度高、噪声大和数据稀疏等特点,目前有关聚类的工作局限于单一类型的文本,鲜有考虑软件需求

的功能语义.文中鉴于需求文本的特点和传统型聚类方法的局限性,提出了融合自注意力机制和多路金字塔卷积的软件需求

聚类算法(SAＧMPCN&SOM).该方法通过自注意力机制捕获全局特征,然后基于多路金字塔卷积从不同窗口的通路深度挖

掘需求文本特征,使得感知的文本片段逐倍增加,最终融合多路文本特征,利用 SOM 完成聚类.在软件需求数据上的实验表

明,所提方法能较好地挖掘需求特征并对其聚类,性能上优于其他特征提取方式和聚类算法.
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Abstract　Withtherapidincreasinginthenumberofsoftwareandtheincreasingvarietyoftypes,howtominethetextcharacterＧ

isticsofsoftwarerequirementsandclusterthecharacteristicsofsoftwarerequirementshasbecomeamajorchallengeinthefield

ofsoftwareengineering．Theclusteringofsoftwarerequirementstextsprovidesareliableguaranteeforthesoftwaredevelopment

processwhilereducingthepotentialrisksandnegativeimpactsoftherequirementsanalysisphase．However,thesoftwarereＧ

quirementstexthasthecharacteristicsofhighdispersion,highnoise,andsparsedata．Atpresent,theworkrelatedtoclusteringis

limitedtoasingletypeoftext,andthefunctionalsemanticsofsoftwarerequirementsarerarelyconsidered．InviewofthecharacＧ

teristicsofthedemandtextandthelimitationsofthetraditionalclusteringmethod,thispaperproposedasoftwaredemandclusteＧ

ringalgorithm (SAＧMPCN&SOM)combiningtheselfＧattentionmechanismandmultiＧchannelpyramidconvolution．Themethod

capturestheglobalfeaturesthroughtheselfＧattentionmechanism,andthenextracttherequiredtextfeaturesfromthedepthof

thedifferentwindowsbasedonmultiＧchannelpyramidconvolution．Thus,theperceivedtextfragmentsaremultiplied,andfinally
themultiplexedtextfeaturesareclusteredusingSOM．TheexperimentalresultsonthesoftwaredemanddatashowthattheproＧ

posedmethodcanbetterminethedemandfeatures,clusterthedemandfeatures,andoutperformotherfeatureextractionmethods

andclusteringalgorithms．
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１　引言

近年来,大数据和人工智能备受追捧,热度空前.在这期

间,软件开发效率和质量得到极大改善,在软件开发过程中挖

掘需求文本特征并对其进行聚类对促进软件开发和提升软件

质量具有重要意义.众所周知,决定软件质量的关键在于需

求分析是否明确.需求分析贯穿整个项目的生命周期,决定

软件开发的成败.因此,提取需求文本的特征并对其进行聚

类在软件工程领域是一项具有挑战性的工作.需求文本为软

件设计提供指导,其主要目的是清楚地了解用户希望的软件

功能和性能[１].研究表明,需求缺陷发现得越晚,移除缺陷或

者修复缺陷所需要的成本就会越高[２Ｇ４].现有解决软件缺陷



的方式大部分是规避风险,例如,利用BP神经网络的软件需

求分析风险评估模型[５],通过确定风险级别来减小负面影响.

大多数软件需求风险评估技术本质上都是基于主观的,基于

灰色聚类评估的软件需求风险模型[６]为定量、准确评价软件

需求风险提供了有效的方法.目前,大部分需求分析都是基

于风险评估的,鲜有对需求文本的特征提取进行研究,拥有一

个好的语料库才可以达到好的聚类效果,才能为软件开发指

明设计方向.

需求是一个确定和理解不同用户类的需要和限制的过

程.软件需求源于实际,更具有客观性和易变性,需求信息会

随着时间的推移而不断改变或拓展,用户在此期间难以给出

非常准确和完美的需求描述;而且用户对需求的描述中通常

包含一些模糊和不全面的信息,不能清晰描述系统边界,导致

开发人员无法清晰了解用户的需求.软件需求数据存在维度

高、噪声大和数据稀疏等缺点,国内外对需求文本的聚类研究

举步维艰.本文主要采用无监督的聚类方法进行需求获取,

所提算法可以处理海量的、零散的需求信息,提供客观的分类

结果,缩短需求分析时间,减少设计开发过程中的障碍,方便

后续的需求验证和需求变更处理.本文提出的需求获取方法

不仅适用于企业内部系统,更适用于用户群体众多、用户量巨

大的应用系统.

本文提出了一种基于自注意力机制的多路金字塔聚类算

法,规避了开发者在软件设计过程中所面临的风险,为开发指

导提供了很大的帮助.本文的主要贡献如下:

(１)国内外对软件需求文本的聚类研究尚少,本文将对软

件需求领域的文本聚类展开研究;

(２)使用BERT[７]词向量预训练软件需求文本,考虑上下

文关系,学习词语之间的语义信息;
(３)使用融合SelfＧAttention[８]的多路金字塔神经网络进

行文本特征提取,提高对全局文本特征的提取能力;

(４)将多路金字塔网络模型与SOM[９]组合,实现对软件

需求文本的相似性聚类;

(５)通过多种不同的聚类评价指标来证明本文算法的可

行性和有效性.

２　相关研究

在软件开发过程中,几乎所有的项目都需要有需求文本,

软件需求文本有助于开发人员高效、快速地进行设计,但从复

杂的需求文本中提取有价值的信息较为困难.一个软件拥有

多种不同的需求,如何将相似性需求聚类对于诸多学者来说

都是不小的挑战.

２．１　需求文本聚类研究

Martin等[１０]的研究成果表明,软件产品的大部分故障来

源于需求阶段.根据需求文本将功能相似性语句聚类,得到

不同的聚类结果.在软件开发过程的后期融合新需求,是十

分困难的.文献[１１]利用软件需求描述中的语义信息获取问

题域的高层逻辑,通过对系统代码进行动态分析来辅助程序

聚类,有利于程序复用.文献[１２]采用自然语言处理技术提

取服务需求中的所有有用功能信息集,根据服务功能信息集

度量服务的功能语义相似度,使用 KＧmeans算法实现服务聚

类.文献[１３]提出了基于深度学习卷积神经网络的短文本聚

类算法,对短文本进行神经网络特征提取,再由传统聚类算法

对文本特征进行聚类.

需求文本聚类已由算法改进逐渐改变为特征提取的改

进,只有好的语料才能达到好的聚类目标.聚类的结果不仅

便于需求分析人员进行需求审查,也便于软件开发人员进行

软件编程,同 时 便 于 维 护 人 员 对 软 件 系 统 进 行 修 改 和 变

更[１４].

２．２　文本聚类方法的研究

一般的文本聚类算法都是先通过 Word２vec[１５]预训练词

向量,然后直接由传统聚类算法进行划分.但是,在特征提取

过程中,我们应该考虑序列的内部关系和语义信息,直接由

Word２vec训练的方法未考虑上下文关系.传统的聚类算法

及其改进都是基于划分方法和层级方法的,如 KＧmeans[１６],

AgglomerativeClustering[１７]等.尽管这些算法都在不同领域

数据上取得了显著的效果,但这并不意味着这些聚类算法具

有普适性,能满足所有的领域知识聚类;同时,在实际应用中,

文本和词汇的海量性,以及单个文本在整个向量空间上分布

的稀疏性,造成现有算法很难准确找到基于子空间的文本类

别[１].为解决维度灾难问题,PCA[１８]和 LDA[１９]将高维空间

向量映射成低维空间向量,然后基于低维空间向量聚类,但该

降维方法适用于线性映射,结果缺乏合理的解释和描述.

３　SAＧMPCN&SOM 软件需求聚类

３．１　SAＧMPCN&SOM算法模型

文本聚类结果的好坏不仅取决于文本特征的提取,还依

赖于聚类算法对数据的适用性.为提高需求文本特征提取和

聚类的效率,本文提出了融合自注意力机制和多路金字塔卷

积的软件需求聚类算法模型———SAＧMPCN&SOM(SelfＧAtＧ

tentionMultiＧChannelPyramidConvolutionNetworkandSelf

OrganizationMap),其通过改善特征提取方式,自组织自适应

聚类.本文首先对软件需求文本进行分词、去停用词和去标

点符号的处理,然后通过BERT词向量工具将其训练成词向

量形式,利用SelfＧAttention提取注意力特征图,再用多路金

字塔卷积网络(MultiＧChannelPyramidConvolutionNetwork)

完成文本特征的提取,最终由SOM(SelfOrganizationMap)

完成聚类.本文算法的模型如图１所示.

图１　SAＧMPCN&SOM 模型

Fig．１　SAＧMPCN&SOM model

３．２　文本预处理

本文将获得的软件需求语料进行 NLTK 分词、去停用词

处理后,利用词向量工具将原始样本映射到向量空间上.鉴

于 Word２vec的训练未考虑语序对句子的影响,句子不能拥

有一个整体含义,本文使用 BERT[７]来完成对需求文本的向

量转换.文本预处理模型如图２所示.

９４康　雁,等:融合自注意力机制和多路金字塔卷积的软件需求聚类算法



图２　文本预处理

Fig．２　Textpreprocessing

BERT是第一个用在预训练 NLP上的无监督的深度双

向系统.由于BiＧLSTM 结构随着模型深度的增加,整个句子

形成前后语义自我包含的循环,BERT模型采用 MaskedLM
打破标准语言模型的单向性局限,随机覆盖输入句子的单词,

并基于覆盖词周围的语境预测覆盖词[７].

在需求文本的预处理中获取语料中所有短文本的最大长

度和不重复单词的数量,然后补充每个短文本至最大长度,以
便于神经网络的批处理操作.BERT 对词表进行编码,将每

个单词转换成k维向量,则将每个需求文本表示成n∗k维向

量.这一向量充分保留了短文本中的语义信息和位置信息,
因此本文用这一向量作为短文本的原始特征向量.

３．３　基于SAＧMPCN的特征提取

无论是分类还是聚类,只有拥有好的语料才能达到理想

的效果.针对软件需求文本具有隐含性、数据稀疏、噪声大、
新词频繁出现等特点,传统聚类算法仅通过预训练的词向量

无法达到理想的聚类效果.对此,本文提出了一种新的特征

提取方式———SAＧMPCN.序列经过 SAＧMPCN 完成文本特

征提取后,相邻词语间的信息得到了更好的提取和融合.

SAＧMPCN模型如图３所示.

图３　SAＧMPCN模型

Fig．３　SAＧMPCNmodel

　　在序列中,每个单词对上下文单词的影响程度不同,对整

个序列的语义信息贡献也不同.本文在输入层融合SelfＧAtＧ
tention,旨在学习句子内部的词依赖关系,捕获句子的内部结

构.假设输入序列为x＝[x１,x２,x３,􀆺,xm],每个序列的长

度为n,每个词的维度为d,SelfＧAttention的输出维度为d′,

其查询向量序列、键向量序列和值向量序列的输入如下:

Qi,Ki,Vi＝xi (１)

其中,查询向量序列、键向量序列和值向量序列都来自同一个

序列输入.对这３个向量做线性转换:

Qi′＝Qi∗WQ (２)

Ki′＝Ki∗WK (３)

Vi′＝Vi∗WV (４)

查询向量、键向量和值向量经过式(２)－式(４)的线性转

换后,序列长度保持不变,单词维度由d转换成d′,其中WQ,

WK,WV 是依据Qi,Ki,Vi 随机生成的权值.接 下来计算

query和key的相似度,为防止结果过大,将Qi′与K′T
i 点乘后

除以一个尺度标度 dk ,dk 代表query和key向量的维度,再

利用softmax操作将其结果归一化为概率分布:

αi＝softmax
Qi′∗K′T

i

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷ (５)

其中,αi 就是xi 序列对应的attention权重,将其乘以矩阵Vi′
就得到注意力特征图.

attention(query,key,value)＝αi∗Vi′ (６)

经过式(６)的处理后,我们用获得的注意力特征图来进行

特征提取.MPCN(MultiPyramidConvolutionNetwork)由

三通路动态卷积网络构成,对应图３中的Pyramidconv,每路

卷积采用尺寸不同的卷积窗口提取文本特征,且每路卷积由

多个金字塔模块构成.金字塔模块如图４所示.

图４　金字塔卷积模块

Fig．４　Pyramidconvolutionmodule

每个卷积模块由两个等长卷积和一个残差模块构成,等
长卷积会让每个词位的embedding描述语义描述得更加丰富

和准确,残差模块避免了网络深度增加所带来的梯度弥散.

文本特征在经过两个卷积层和恒等映射后,会使用尺寸为３、

步长为２的池化层进行下采样,每做一次下采样,下一个卷积

模块的序列长度减半,但其能够感知到的文本片段比之前长

了一倍.通过卷积模块与池化层的交错进行,最终序列长度

变为１.对３个通路进行 MaxPooling后,通过Concatenate进

行特征拼接,并将拼接结果作为聚类算法的特征输入.

３．４　基于SOM的文本聚类

SOM 网络是通过模拟人类大脑皮层对信号的自组织映

射特性得到的.SOM 不仅降低了文本特征的维度,而且利用

０５ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．３,Mar．２０２０



本身的自组织映射特性对文本特征及其邻域特征进行了权值

调整.SOM 网络结构如图５所示.

图５　SOM 结构图

Fig．５　SOMstructurediagram

SOM 算法的核心在于竞争学习和邻域权值的调整,计算

公式如下:

winner＝argmax‖xi∗wj‖ (７)

r＝C１ １－ t
iteration( ) (８)

wij(t＋１)＝wij(t)＋σ(t,N)[xi－wij(t)] (９)

式(７)代表文本xi 与神经元wj的内积,内积最大的元素

下标就是获胜神经元;式(８)是优胜邻域的领域半径;式(９)更

新获胜神经元权值以及优胜邻域的权值.

３．５　SAＧMPCN&SOM算法

SAＧMPCN&SOM 算法的流程如算法１所示.

算法１　SAＧMPCN&SOM
输入:软件需求语料库

输出:相似性需求聚类

Step１　数据预处理.首先用 NLTK对软件需求数据进行分词处理;

然后根据停用词表去除无关紧要的词,获取整个数据集的文

本最大长度,并将所有文本补全至最大长度;最后使用 BERT
训练词向量.

Step２　注意力特征图提取.将词向量按照式(１)输入,设置SelfＧAtＧ

tention输出维度,按照式(２)－式(４)完成向量的线性转换,根

据式(５)和式(６)提取注意力机制特征图.

Step３　MPCN文本特征抽取.将 Step２提取的特征图放入 MPCN
网络,经过深度挖掘后输出最终融合的特征向量.

Step４　SOM 聚类.将 MPCN网络的输出作为SOM 的特征输入,通

过式(７)计算获胜神经元,然后根据式(８)计算获胜神经元的

优胜邻域,采用矩形表示,接着根据式(９)对邻域权值进行调

整,调整完成后再进行下一轮的迭代.

Step５　迭代结束.输出最终的聚类结果,算法终止.

４　实验及结果分析

４．１　实验数据

本文主要使用软件的功能性需求文本作为实验数据,数

据来自一个英文网站:Softpedia.Softpedia平台会为用户提

供各 式 各 样 的 软 件 工 具,包 括 windows,games,drivers和

news&reviews等.软件多达几十类,包括杀毒软件、编辑工

具、CD/DND制作工具、压缩工具、文件管理、地图 GPS工具

等.同时,该网站也会提供最新的软件新闻资讯.截至北京

时间２０１９年５月２７日,该网站总共收录应用程序１３０１６个,

应用程序共被下载３３２０６８７３４２次.

本文主要挑选 windows类下的软件需求数据进行爬取,

一共爬取了１１类软件数据,共１５５９８条.爬取到的软件类型

和数量如表１所列.

表１　软件需求数据表

Table１　Softwarerequirementsdatasheet

软件类别 数量

Antivirus ６２５
AuthoringＧTools ６７６

CDＧDVDＧBluＧrayＧTools １５４５
CompressionＧtools ４６６

DesktopＧEnhancements ７６１２
FileＧmanagers ５４６
GamingＧRelated １１４

iPodＧTools １７４
Maps&GPS ２５

MobileＧPhoneＧTools ４３３
NetworkＧTools ３３８２

４．２　实验设置

由于BERT训练数据的耗时较长,本文以 BERTＧBase,

Cased作为预训练模型来对软件需求文本进行训练.多路金

字塔卷积网络存在大量的参数,为了使模型在训练过程中快

速达到最好的状态,本文对模型参数设置如下:

(１)对于所有的数据集,使用修正线性单元激活函数.

(２)三路卷积使用的滤波器窗口大小size＝[３,４,５],每

种滤波器的通道为６４.

(３)池化层的size＝３,stride＝２.

(４)SOM 的权值竞争矩阵的大小为１∗１１,迭代轮数为

３０.

４．３　结果分析

本文将 不 同 长 度 的 文 本 补 齐 到 最 大 长 度,然 后 使 用

BERT词向量模型对文本的单词进行编码,最后使用本文构

建的SAＧMPCN网络提取特征.为验证本文采取的特征提取

模型优于其他深度学习模型,本文模型与对比深度学习模型

在完成特征提取后,由 SOM 完成特征向量的聚类.本文算

法与 现 有 代 表 性 深 度 学 习 模 型 TextCNN,DPCNN,TexＧ

tRNN,TextBiRNN,TextAttBiRNN,ESIM 进行特征提取准

确率的对比结果如图６所示.

图６　特征提取准确率的对比

Fig．６　Comparisonoffeatureextractionaccuracy

由图６可知,不同深度学习模型在特征提取时有不同的

准确率,但大部分模型的准确率为４８％~５２％.这是由于大

部分深度学习模型采用单一尺寸的卷积核进行特征提取,或

者特征提取模型只是一味增加深度,忽略了模型深度增加所

带来的文本信息的丢失,因此再次提升需求文本聚类的准确
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率将变得十分困难.然而,本文的SAＧMPCN 模型在软件需

求文本聚类的准确率上可以达到５５％左右.经过分析,需求

文本特征经过自注意力机制来捕获序列的上下文关系,并根

据每个词语对序列的重要程度分配不同的权重,权重大的词

语对整个序列具有表征意义,充分体现了词语间的差异性和

相关性,有利于卷积网络提取文本特征,也使后期的聚类具有

有效性和可靠性;将注意力机制提取的 AttentionMap作为

多路金字塔卷积网络的输入,不同路径的卷积模块采用不同

尺寸的卷积核来提取文本特征,增加文本特征的多样性.卷

积模块随着卷积深度的增加,采用恒等映射的方法将原始输

入融入卷积之后的特征,这既深度挖掘了需求文本特征,又消

除了卷积深度带来的信息缺失的影响.序列长度会随着金字

塔卷积缩短,但文本特征的感知区域却在增加,有效提高了文

本特征挖掘的性能,其挖掘的文本特征也为聚类算法的向量

输入奠定了基础,使聚类算法的输入是基于较好的语料而划

分的.实验结果表明,本文的特征提取模型能进一步改善聚

类算法的特征输入.

为验 证 本 文 算 法 的 组 合 性 能,还 将 其 与 SOM 和

MPCN&SOM 进行聚类准确率的对比.

图７　组合算法准确率的对比

Fig．７　Comparisonofaccuracyratioofcombinationalgorithms

由图７可知,经过 BERT 训练的词向量经过 SOM 聚类

后,其 准 确 率 为 ４８．８０％;而 将 BERT 训 练 的 词 向 量 经 过

MPCN&SOM 聚类后的准确率为４９．４５％,相比SOM 聚类的

准确率提高了０．６５％.因此,多路金字塔卷积网络对软件需

求文本的特征提取改善了聚类算法的特征输入,有效提高了

聚类算法的准确率.在 MPCN&SOM 的基础上,本文又引入

SelfＧAttention对序列内部结构进行捕获,获取了上下文的语

义关系,其准确率达到了５５．２８％,相对于 MPCN&SOM 的

准确率提高了５．８３％,说明SelfＧAttention的融合有效提升了

聚类算法的准确率;同时,与序列内部语义关系的进一步融

合,对聚类算法也具有重要意义.

本文除了在准确率方面对模型进行对比外,还将在 SC
(SilhouetteCoefficient),CH(CalinskiHarabasz)和DB(Davies

Bouldin)等聚类评价指标上进行比较.

SC通过描述类中内聚度和类间分离度来评价聚类算法

的好坏,其值越接近１,聚类越合理.SC的计算公式如下:

SC(i)＝ b(i)－a(i)
max{a(i),b(i)} (１０)

其中,a(i)是样本i与同簇内其他样本的平均距离,b(i)是样

本i与其他簇中所有样本的最小平均距离.

CH 通过比较类间差距的迹与类内差距的迹来评判算

法,其值越大代表类内越紧密而类间越分散.CH 的计算公

式如下:

CH(k)＝tr
(Bk)m－k

tr(Wk)k－１
(１１)

其中,m 为训练样本数,k为类别数,Bk 为类之间的协方差矩

阵,Wk 为类别内部数据的协方差矩阵,tr为矩阵的迹.

DB衡量的是每个簇的最大相似度的均值,值越小代表聚

类结果越好.DB的计算公式如下:

DB＝１
N ∑

N

i＝１
　max

j≠i

σi＋σj

d(ci,cj)
æ

è
ç

ö

ø
÷ (１２)

其中,N 为聚类簇数,分子代表簇内所有点到该簇质心点的

平均距离之和,分母表示两类别质心间的距离.

表２　多种评价指标的对比

Table２　Comparisonofmultipleevaluationindicators

方法
Silhouette
Coefficient

Calinski
Harabasz

Davies
Bouldin

TextCNN ０．００８ ３３４．５８８ ４．５７６

DPCNN ０．１５３ ２９６３．９８２ ３．０６７

TextRNN ０．１６５ １２２２９．７１７ １．５２６

TextＧBiRNN ０．１００ ９１９．３９２ ２．５７３

TextAttBiRNN ０．１２７ １３００．３３９ ２．６２７

ESIM ０．０６８ ２６２７．６７２ ２．９１５

SAＧMPCN ０．１９５ １０５４．８２７ １．７３６

由表２可知,在SilhouetteCoefficient上,本文算法优于

其他算法,比其他模型中效果最好的结果高出０．０３０,证明本

文算法的内聚度和分离度都相对较优.在 DaviesBouldin
上,本文算法比 TextRNN 高出０．２１,但相差不大,说明本文

聚类后同簇内部紧密而不同簇分离较远.而在CalinskiHaraＧ

basz上我们可以看到,本文模型位于中间水平,但由于数据不

平衡,最终结果与 TextRNN 一样存在组间分散严重和组内

聚集不密集的问题.综合来看,本文除了准确率表现较优外,

其他聚类评价指标也能达到不错的效果.

为验证本文聚类算法的性能,将其与现有的代表性聚类

算法进行准确率的对比.对 比 算 法 包 括 DBSCN,Spectral

Clustering,Hierarchicalclustering,GMM 和 KＧmeans.

图８　不同聚类算法的准确率

Fig．８　Accuracyofdifferentclusteringalgorithms

由图８可知,在使用本文深度学习模型完成文本特征的

提取后,通过结合不同的聚类算法得到的准确率也不同.可

以观察到,KＧmeans和混合高斯聚类的准确率是相同的,而层

次聚类和谱聚类的准确率均稍有提高,密度聚类算法的准确

率相比层次聚类和谱聚类的准确率稍有改善,而本文算法的

组合方式优于其他聚类组合方式.经过分析,传统的聚类算
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法大部分是基于度量计算的,距离近的被划分为一类,鲜有考

虑样本的权值,只是通过移动聚类中心来对样本进行划分,而

且部分聚类算法对初始聚类中心敏感;本文使用的 SOM 聚

类算法可以避免预先设定聚类中心所带来的干扰,同时通过

竞争学习修改获胜神经元及邻域样本权值,使其靠近聚类中

心,可以很好地适应数据分布,解决了传统聚类算法易陷入局

部极小值和对初始值敏感的问题,最终达到比较好的聚类准

确率.

结束语　需求分析阶段是整个软件生命周期的重要阶

段,前期的需求分析直接决定后期工作的成败.将软件需求

文本按照功能性聚类,也可以指导开发人员对软件进行模块

化设计.本文针对软件需求文本的特点和传统聚类算法的局

限性,融合注意力机制和金字塔卷积网络对文本特征进行深

度挖掘,同时保留原始信息,融合最终卷积后的特征交由

SOM 自组织完成聚类输出.由于需求文档的边界不清晰、描

述容易模糊且有二义性,未来需要结合领域知识来进一步提

高聚类性能.
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