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摘  要 

本文研究了具有重叠集合约束的实体解析集合相似性连接问题。给定两个集合内元素为集合的集合以及

一个常数c，找到数据集当中至少共享了c个共同元素的所有集合对。这一问题是许多领域诸如信息检索、

数据挖掘和实体解析当中的基本操作。现有的方法都受到了O(n2)的限制，其中n是数据集总的大小。本

文提出了一种算法复杂度为
 
  
 

c cO n k
1 12

2
−

的集合大小感知算法。集合大小感知算法根据集合大小将所有集

合分为大集合与小集合并分别进行处理。本文通过现有的方法来处理大集合，对于小集合本文提出了集

中启发式算法来提高算法性能。由于大集合与小集合的大小边界对于效率至关重要，本文还提出了一种

有效的大小边界的选择方法来选择合适的大小边界。本文通过在真实数据集上的实验结果证明了该方法

的有效性。 
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Abstract 
In this paper, the entity resolution set similarity connection problem with overlapping set con-
straints is studied. Given two sets whose elements are sets of sets and a constant c, find all sets 

https://www.hanspub.org/journal/hjdm
https://doi.org/10.12677/hjdm.2023.132011
https://doi.org/10.12677/hjdm.2023.132011
https://www.hanspub.org/


樊沁怿 等 
 

 

DOI: 10.12677/hjdm.2023.132011 108 数据挖掘 
 

that share at least c common elements in the data set. This problem is a fundamental operation in 
many fields such as information retrieval, data mining, and entity resolution. Existing methods are 
limited by O(n2), where n is the total size of the dataset. This paper presents a set size awareness 

algorithm with 
 
  
 

c cO n k
1 12

2
−

 complexity. The set size sensing algorithm divides all sets into large 

sets and small sets according to the set size and processes them separately. In this paper, the ex-
isting methods are used to deal with large sets. For small sets, a centralized heuristic algorithm is 
proposed to improve the algorithm performance. Since the size boundary of large sets and small 
sets is very important for efficiency, this paper also proposes an effective size boundary selection 
method to select the appropriate size boundary. Experimental results on real data sets demon-
strate the effectiveness of the proposed method. 
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1. 引言 

判断相似实体作为实体解析的主要任务之一，对于模式未知或具有多值属性的实体，我们可以通过

令牌化的方式将实体转换成是一个(令牌)标记集合，实体属性值的标记看作是集合当中的元素[1]，这样

一来，通过判断集合的相似性来判断实体是否为相似实体。 
具有重叠约束的集合相似性连接，给定两个集合(例如文档的主题集合)和一个常量 c，找到所有共享

至少 c 个公共元素的集合对，我们可以认为这些共享有 c 个公共元素的集合对之间是相似的。 
给定一组文档，其中每个文档都包含多组字符串，对于每个词，我们可以获得一组包含该词的文档。

许多词嵌入模型均利用一对单词同时出现的文档数量，例如基于深度学习的模型 GloVe [2]和 Word2Vec 
[3]以及基于经典矩阵分解的模型 HAL [4]和 PPMI [5]。重叠集相似度连接可以为这些模型构建单词共现

矩阵，因为两个单词的共现与其对应文档集的重叠大小相同。此外，推荐系统[6]经常使用重叠集合来解

释推荐，以获得更好的透明度和用户体验。 
在算法设计方面，有一个简单解决方案，即简单地比较所有的集合对，并在 O(n2)时间内完成，其中

n 是数据集总的大小。 
现有方法[7] [8] [9]利用各种启发式方法来提高效率。然而，不幸的是，所有这些解决方案仍然受到

O(n2)限制，即渐近地与暴力的解决方案一样糟糕。 
本章研究了具有重叠约束的集合相似性问题。给定两个集合以及一个常数 c，在数据集中找到至少共

享 c 个公共元素的所有集合对。该问题是诸如数据挖掘、信息检索和机器学习等诸多领域的基本操作。

现有方法的时间复杂度都是 O(n2)，n 是所有集合的总的大小。在本章中提出了一种大小感知算法，其算 

法复杂度为：
1 12

2c ckO n
− 

  
 

，其中 k 指的是结果的数量。大小感知算法根据集合的大小将所有集合分 

为大集合与小集合并对它们进行分别处理。然后使用现有的方法对大集合进行处理，在本节中重点关注
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被划分为小集合的集合。本节中为小集合提出了几种启发式算法，来显著提高其处理效率。由于大集合

与小集合之间的大小边界对于处理效率至关重要，因此本章中还提出了一种大小边界的选择方法。本章

的主要贡献如下： 
本章研究了具有重叠约束下的集合相似性连接问题，设计了一种集合大小尺寸感知算法，将所有集

合分为大集合与小集合，分别进行处理。对于小集合我们枚举他们所有大小为 c 的子集，并选取至少共

享一个大小为 c 的子集的集合作为结果。为了避免小集合枚举不必要的大小为 c 的子集，我们还设计了

两种优化方案。针对大小集合选择的尺寸边界，提出了一种有效的方法来寻找理论上最佳的尺寸边界。

实验结果证明该边界是较优的解。 

2. 问题定义 

输入：集合 R、集合 S 以及常量 c，其中集合 R 与集合 S 当中的元素均为集合 
输出：{ }, | , ,R S R S R S R S c′ ′ ′ ′ ′ ′∈ × ∩ ≥且  
给定两个元素均为集合的集合 R 与 S，并给定常量 C。这里的常量 C 定义了集合相似的标准。问题

就是如何在 R × S 空间中找到所有相似的集合对 ,R S′ ′ ，其中 R'和 S'是相似的。并且为了接下来叙述的

简洁在这里定义，任意一组从集合 R 与集合 S 中获取的元素 c 称之为 c-subset。基于两个集合相似当且仅

当他们共享一个任意的 c-subset。这一发现促使我们在所有的 c-subset 上建立倒排索引，找出那些共享公

共 c-subset 的集合，并依次通过检查每一个倒排索引来计算连接结果。因我们避免枚举不同的集合对，

即不共享任何公共 c-subset 的集合对。但是这种方法仅适用于小尺寸的集合，因为小尺寸的集合具有少

量的 c-subset。另一方面，大集合的数量也不能太大，因为我们对大集合采用的是暴力的方法。 
下面对这个问题进行举例说明： 

{ }1 2 3, ,R R R R=  

{ }1 1 2,R e e= ， { }2 1 3 4 6, , ,R e e e e= ， { }3 2 5 7, ,R e e e=  

{ }1 2,S S S= ， 

{ }1 2 5 6, ,S e e e= ， { }2 1 2 4 5 6 7 8, , , , , ,S e e e e e e e=  

给定常量 c = 2 
则仅当两个集合 R'，S'交集大小 1 1 2R S∩ ≥ 时认为 R'和 S'相似 

{ }1 1 2 1 3 1 1 2 2 2 3 2, , , , , , , , , , ,R S R S R S R S R S R S R S× = 其中相似集合对有 3 1,R S ， 1 2,R S ，

2 2,R S ， 3 2,R S ，因此输出的结果应该为这四个集合对。 
暴力方法通过枚举 R × R 中的每个集合并计算他们的重叠部分大小。暴力方法的时间复杂度为 O(n2)。 

3. 集合大小感知算法 

3.1. 算法主要思想 

1) 将所有的集合元素进行划分，根据他们的大小将他们划分为大集合 Rl以及小集合 Rs，选定边界 x，
大集合即为集合大小大于 x 的集合，小集合为集合大小小于 x 的集合。将 R × R 笛卡尔积空间划分为 Rl × 
R 与 Rs × Rs。(Rs × Rl的集合已经被包含在 Rl × R 当中，只是当中的顺序并不相同，因此在这里不做考虑)。 

2) 对于 Rl × R，可以采用现有的方法进行处理，在本节中采用暴力搜索，即遍历大集合当中的每一

个元素 Ri，再遍历 R 中的每一个集合，直接进行 iR R∩ ，看大小是否 ≥ c。 
3) 对于 Rs × Rs，为每个 c-subset 建立倒排索引 L[r]。这样使得 L[r]中的每个不同集合都至少包含这

个 c-subset 子集，满足相似性阈值 c。而从 L [r]中不同集合所组成的集合对也满足相似性阈值 c。 

https://doi.org/10.12677/hjdm.2023.132011


樊沁怿 等 
 

 

DOI: 10.12677/hjdm.2023.132011 110 数据挖掘 
 

3.2. 算法框架 

Input：集合 { }1 2, , , mR R R R=  ，指定常量 c 

Output： { }, |i j i jA R R R R c= ∩ ≥  

① x = Get Size Boundary (R, c) //确定大集合与小集合之间的划分标准 

② 依据 x 将 R 的元素划分为大集合 Rl 和小集合 Rs，初始化 A = ¢ 

③ for each 大集合 Ri∈Rl do 

for each Rj∈R do 

  If i jR R c∩ ≥  

 将 ,i jR R 插入 A 中//对于大集合直接暴力搜索 

④ for each 小集合 Rj∈Rs do 

  for each Rj 的大小为 c 的子集 r do 

将 Rj 插入到 L[r]中//小集合对 c-子集建立倒排索引 

⑤ for each L[r] do 

将 L[r]中不同集合组成集合对加入 A 中 

⑥ return A 

 
该算法囊括了 Rl × R 笛卡尔积空间的所有元素，对于 Rs × Rs部分，对于其中任意两个集合 R1、R2

满足相似性阈值 c，则他们的交集大于等于 c，取该交集的一个子集 r，r 的大小为 c，则必有 R1、R2均在

L[r]中；而若 L[r]中有两个集合 R1、R2中，则说明 R1、R2的交集中至少有一个 c-subset，因此 1 2R R c∩ ≥ 。

由此可以得出结论 Rs × Rs算法是找到小集合中所有满足条件的集合对的充要条件。又因为 Rs × Rl的集合

已经被包含在 Rl × R 当中，所以 Rs × Rl和 Rs × Rs已经囊括了解空间，因此一定能够生成所有的解。这就

是整个算法的框架，针对该算法框架还提出了对于小集合处理方法的优化以及划分边界 X 的确定。 
 

Table 1. Data set R 
表 1. 数据集 R 

 id Set Size 

Rs 

R1 {e1, e2, e3, e4} 4 

R2 {e1, e2, e5, e6} 4 

R3 {e2, e3, e5, e7} 4 

R4 {e1, e3, e5, e7} 4 

R5 {e4, e6, e7} 3 

Rl 

R6 {e2, e3, e4, e5, e6, e7, e8} 7 

R7 {e8, e9, e10, e11, e12, e13, e14, e15} 8 

R8 {e8, e9, e10, e11, e12, e13, e14, e16} 8 

 
Table 2. Rl × R 
表 2. Rl × R 

 R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 

R6 3 3 4 4 3 / / / 
R7 0 0 0 0 0 1 / / 
R8 0 0 0 0 0 1 7 / 
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示例：调用表 1 中的数据集 R，并且假设阈值 c 为 2，大小边界 x 为 5。根据大小边界 x 我们将集合

划分为大集合与小集合，得到 { }1 2 3 4 5, , , ,sR R R R R R= 以及 { }6 7 8, ,lR R R R= 。第一步我们首先枚举 Rl × R 中

的所有集合对，并对它们的交集大小进行计算得到的结果如表 2 所示，符合阈值 c 条件的有 1 6,R R

2 6,R R 3 6,R R 4 6,R R 5 6,R R 7 8,R R 。然后我们为小集合当中找到的所有大小为 2 的子集构建倒排索

引。该倒排索引如表 3 所示，倒排索引 L{e1e2}有两个集合 R1与 R2，根据该倒排列表我们可以得到相似

对 1 2,R R 。类似地还能从倒排列表 L{e1e3}L{e1e5}L{e2e3}……等获得相似对。 
 
Table 3. The c-subset inverted index for small sets 
表 3. 小集合 c-subset 倒排索引 

 e1e2 e1e3 e1e4 e1e5 e1e6 e1e7 e2e3 e2e4 e2e5 e2e6 e2e7 e3e4 e3e5 e3e6 e3e7 e4e5 e4e6 e4e7 e5e6 e5e7 e6e7 

R1 √ √ √    √ √    √          

R2 √   √ √    √ √         √   

R3       √  √  √  √  √     √  

 
集合大小感知算法划分大小集合灵感来源：现有方法为集合中的元素构建倒排索引 I。每个倒排列表

I[e]都要被扫描|I[e]|次，其中|I[e]|指的是倒排列表的长度。因此现有方法需要 O(|I[e]|2)来处理每个倒排列

表 I[e]。然而在集合大小感知算法中，因为总共有 n 个元素，且大集合内包含的元素大于 X，所以大集合

的数量不超过 n/x 个。因此大集合对于倒排列表长度的贡献最多为 n/x。相反，因为小集合的大小没有限

制，所以小集合最多可以为倒排列表长度的贡献为 n，从而导致时间复杂度为 O(n2)。这就是现有方法无

法在小集合上执行，但是我们在大集合上执行现有办法的原因。 

3.3. 小集合处理法方法的优化 

枚举每一个小集合中的所有 c-subset 成本十分巨大，尤其是当小集合具有大尺寸的时候。对于每个

小集合，大小感知算法需要枚举其所有 c-subset 子集 r 以构建完整的倒排索引 L[r]并基于它生成结果。如

果一个 L[r]只有单一的集合，即它在所有小的集合中只出现一次，我们可以避免生成它并获得一个可以

生成所有结果的精简倒排索引，因为唯一的 L[r]不能产生任何结果。 
由于存在大量唯一的 c-subset 子集，因此避免通过他们生成 L[r]很重要。例如在表 3 当中有诸如 e1e3、

e1e4、e1e7 等 c-subset。他们都是唯一的 c-subset，因此并不需要生成他们。将这一优化命名为 Heapskip。 
我们给出的跳过 c-subset 的方法如下： 
首先对所有小集合中的 c-subset 进行一个全局的顺序。我们按照升序的方式来访问 c-subset，并将最

小的未访问的 c-subset 表示为 min-subset。最小堆 H 用来管理所有最小的 min-subset。每次通过堆顶获得

一个当前最小的 c-subset 集合 r，假定 r 来自小集合 R，设 r2是剔除 r 之后的堆顶元素，则 r2可以表示为

来自 R2的 Rs\R 集合中最小的 c-subset。 
R 中的 c-subset 集合 r'满足 2r r r′< < 。由于 r2代表了 Rs\R 中最小的 c-subset，因此 R\Rs中一定不存

在集合 R3，使得 R3包含 r'，否则应有 r2 = r'为更小的 c-subset。从而 r'子集是无需建立倒排索引的，因为

其中只可能包含集合 R 而不会出现集合对。 
由此，因为每个集合的 c-subset 已经被我们排序了，我们可以在 R 中使用二分搜索，找到 R 中第一

个“不小于”r2的 c-子集 r3，将其加入堆 H，从而跳过 r 和 r3之间的所有 c-subset。 
我们的优化除了去除唯一的 c-subset 还有去除掉冗余的 c-subset。我们将这一优化命名为 HeapDedup。 
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具体优化算法如下： 
 

Input：Rs：所有小集合的集合；c：常量，集合相似的判断标准 

Output：精简的倒排索引 L 

① Fix a global order for all the elements in Rs; 

② Insert all the min-subsets of small sets to a heap H; 

③ While H ≠ ¢ 

 记 min = H 的堆顶元素，删除 min。得到 min 的来源 R，将 R 加入 L[min]中。 

 top 为删除 min 之后的堆顶元素 

 if top ≠ min then 

  for each Ri in L[min] do 

 对 Ri 进行二分搜索，找到 Ri 中第一个 ≥ top 的 c-subset，插入 H 中 

 else 

     continue 

④ return L 

 
对 Rs 中所有小集合中的所有元素 e 进行全局标号(标号规则任意选取，如随机生成下标)，标号小，

则认为该元素“更小”，同时利用这种标号新定义集合间的“大小关系”：对集合 R1，R2，若 R1中“最

小”(标号)的元素比 R2中“最小”的元素“更小”，则 R1小于 R2，若相等，则比较“次小”元素···；

据此，将每个小集合中的 c-subset 按照这种“大小关系”进行排序。 
对于每个小集合，将每个小集合的“最小”(依据标号)的 c-subset 拿出来建立一个最小堆 H，入堆的

同时记录每个子集来自哪一个小集合 Ri。 
提出该优化的主要是基于如下的思想： 

[ ] [ ]1 2L r L r⊆ ，则 r1是冗余的，因为 L[r1]产生的集合对一定包含在 L[r2]的集合对中。 
②对于 r1和 L[r1]，设 r2为 Rs\L[r1]的集合中 min-subset，则满足： 1 2r r r< < 的集合 r 是冗余的。首先

r 一定是 L[r1]中集合的某个 c-subset，否则应有 r2 = r。其次 [ ] [ ]( )1\sL r R L r c∩ = / .否则在 Rs\L[r1]中存在集

合 R 包含集合 r，由①可知，R 应在 L[r1]中，矛盾。从而 [ ] [ ]1L r L r⊆ ，r 是冗余的。 
每次循环时若 min = top，直接 continue 实现 lazy 处理，从而下次选取时将 top 所在集合 R'加入 L[min]

中 
每次循环时若 min ≠ top，由于 top 是当前 min-subset，只有两种可能： 
① top 为 Rs\L[min]的 min-subset。则由上面的分析，所有位于 min 和 top 之间的 c-子集都是冗余的，

可以跳过。 
② top 为 L[min]的最小 c-subset (除 min 之外)，设 r 为 Rs\L[min]的 min-subset，则有 r 大于等于 top。

故位于 min 和 r 之间的所有 c-subset 都是冗余的，但由于 r 未知，我们转而利用 top，因为 top 小于等于 r，
必有 min 和 top 之间的 c-subset 都是冗余的。 

无论如何，min 和 top 之间的 c-子集均是冗余的，从而我们对于 L[min]中的每个集合都利用二分搜索

找到第一个大于等于 top 的 c-subset，插入到堆 H 中，将那些冗余子集跳过。同时由于 min = top 时的 lazy
处理，我们在 min ≠ top 时的处理是针对 L[min]中一组集合的操作，包含了 Heapskip 的功能。 
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3.4. 边界 X 的选择 

我们用 x 来表示算法的时间复杂度，然后找到最佳的 x 以最小化成本。 
① 首先计算大集合 Rl × R 的时间复杂度。我们为所有的大集合建立哈希表，从而可以在常数时间内

判断元素 e 是否属于该集合。并且由于大集合的大小大于等于 x，所以大集合的数量至多为 n/x 个。通过

R'中的每一个元素检索 R 的哈希表。所以对于一个大集合 R1，计算交集 1R R′∩ 的时间是 ( )O R′ ，因此

大集合的时间复杂度为： 
2

R R

n nO R O
x x′∈

  ′ ⋅ =   
   

∑                                   (1) 

② 然后计算 Rs × Rs小集合的时间复杂度。第一步枚举所有 c-subset 以构建倒排索引；第二步从倒排 

索引中生成相似的对。一个小集合 R 有
R
c

 
 
 

个，由于 R x≤  (因为 R 是一个小集合)，所以小集合 c-subset

的总数最多为： 

1 1

s s s

c c c
R R R

R
R x R x n

c
− −

∈ ∈ ∈

 
≤ ≤ ≤ 

 
∑ ∑ ∑  

                          (2) 

第一步的枚举成本趋近于上述的公式结果。即第一步的成本以 ( )1cO x n− 为界限。 

第二步的成本来自生成每个倒排索引的集合对。因此第二步的时间复杂度为 ( )2
1

l
ii=∑  。由于所有

倒排索引的总的长度是所有小集合中 c-subset 的个数，所以 1
1

l c
ii x n−

=
≤∑  。因为 k 是 R × R 相似集合对

的总数，因此 i中生成的相似集合对的数量不能超过 k，即对于任意的 i，都有
( )1

2
i i k

−
≤

 
。因此第

二步的复杂度为： 

( ) ( ) ( )2 1
1 1

c
i i

l l
i iO O k O x n k−
= =

= =∑ ∑                            (3) 

假设 k 已知的时候，算法的复杂度为： 
2

1cnO x n k
x

− 
+ 

 
                                       (4) 

我们取 ( )1 c
x n k= 使得时间复杂度最低。在这种情况下时间复杂度为： 

1 12
2c cO n k

− 
  
 

                                         (5) 

例如按照表 1 的数据集，当阈值 c = 2 时， 1
7 40iin R
=

= =∑ ，k = 5，因此设置 ( )1 2
40 5 5x = ≈ 。 

但 k 往往是未知的，因此我们使用“doubling Trick”，用 k'猜测 k，从 k' = 1 开始尝试，如果正确， 

则应该执行的步骤个数为

1
2ˆ12 c

c
k

nα
−

⋅  (α 是总复杂度中隐含的常量)。当执行的步骤为
1 12

21 ˆc cknα
−

+ ⋅ 时，我

们知道了 k k′ < ，重复操作直到 k k′ ≥ ，每一轮的时间为
1 12

2c cO n k
− 

  
 

。为了达到所需要的复杂度， 

我们从 k' = 1 开始。在其终止时，k'的值最多为 2k，否则算法将会在前一轮终止。因此所有轮次的总的运

行时间为： 
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( )( )2
1 1 112 2log 2 22

0 2k ic c cc
iO n O n k

− −

=

   
=      

   
∑                           (6) 

4. 实验 

4.1. 数据集 

本节使用了从“面向领域 Web 数据抽取”项目所抽取的多个数据源的房地产数据进行实验。每个楼

盘、楼栋都是一个集合，绿化率、建筑面积、总户数、楼栋数、房屋面积等等楼盘、楼栋的属性都是元素。 
第一组实验旨在确定处理小集合的最佳的基于堆的处理方案。为此使用了两组来自不同城市的楼盘、

楼栋、户型数据，如表 4 所示： 
 

Table 4. Data sets 
表 4. 数据集 

城市 楼盘 楼栋 总计 

北京 2212 12,348 14,560 

上海 5404 307,450 312,854 

4.2. 优化方案评估 

我们使用了以下的三种方法：1)：naive，枚举每一个小集合的 c-subset；2)：headship，利用最小堆

跳过唯一的 c-subset；3)：heapdedup，利用最小堆跳过唯一的 c-subset 以及相邻的冗余 c-subset。我们通

过改变阈值并就不同阈值下 c-subset 的数量(即堆弹出操作的数量)进行比较如下图 1 所示： 
 

 
(a)                                                (b) 

Figure 1. Comparison of the number of c-subset enumerated by each method 
图 1. 各方法枚举出的 c-subset 数量的比较 

 
首先我们观察到随着阈值 c 的增大，使用 navie 方法枚举出的 c-subset 的数量指数级的往上增加，

headship 与 heapdedup 两种优化方法都显著的减少了枚举的 c-subset 的数量。我们还发现了一个现象随着

阈值 c 的增大，采用 headship 优化后枚举的 c-subset 的数量还是在缓慢增加，而采用 heapdedup 优化后枚

举的 c-subset 随着阈值 c 的增大而减小。该对比试验验证了 headship 与 heapdedup 两种优化的有效性，并

且 heapdedup 方案优于 headship 方案。 
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4.3. 尺寸边界选择评估 

本小节的实验集中在对于尺寸边界的选择上。我们试验了在不同阈值 c 下边界 x 对于实验时间的影

响。评估了尺寸感知算法对于大小集合的处理时间。如下图 2 所示。 
 

 
(a)                                                (b) 

Figure 2. The influence of boundary X on the running time of small sets under different thresholds 
图 2. 不同阈值下边界 X 对于大小集合运行时间的影响 

 

 
Figure 3. The influence of boundary X on the total time of the set 
under different thresholds 
图 3. 不同阈值下边界 X 对于集合总共运行时间的影响 

 
Table 5. 不同大小边界花费的时间 
表 5. Time spent on different size boundaries 

 
尺寸边界感知算法 实际最佳 

x 时间/s x 时间/s 

c = 4 13 427 14 420 

c = 6 14 316.2 13 277.9 

c = 8 13 234.2 12 215.2 

c = 10 11 206.8 12 203.3 

 
图 2 给出了处理小集合所需要的花费的时间，图 3 给出了处理大集合所需要的花费的时间，图 3 给

出了总共需要花费的时间。我们发现随着尺寸边界的增加，大集合时间成本的下降最初是相当显著的，
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但是后来变得微不足道。对于小集合一开始时间成本增长缓慢，之后时间成本急剧增加。 
表 5 展示了由我们尺寸感知算法选出的最佳的 x 以及实际情况下最佳的 x，此外还展示了每个尺寸边

界下运行的时间。可以看出我们尺寸边界感知算法非常有效给出的最佳边界是接近最佳值的较好的值。 

5. 总结 

本节中提出了一个在具有重叠约束的集合相似性连接问题中算法复杂度为
1 12

2c cO n k
− 

  
 

的算法。其中 

n 是所有集合的总的大小，常数 c 是相似度阈值，k 是结果中相似集合对的数量。将所有集合按照边界 x
分成大集合与小集合，分别进行处理。对于小集合，我们枚举其所有的 c-subset，为了避免不必要的 c-subset，
还提出了两种优化方案，一种是对无法生成任何结果的唯一的 c-subset 进行删减。另一种对仅生成重复

结果的冗余 c-subset 进行删减。并且设计了一种选择边界 x 的方法并验证了其有效性。实验发现随着尺

寸边界的增加，大集合时间成本的下降最初是相当显著的，但是后来变得微不足道。对于小集合一开始

时间成本增长缓慢，之后时间成本急剧增加。由尺寸感知算法选出的最佳的边界 x 是接近最佳值的较好

的值。 
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