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Résumé. Ces dernières années, l’extraction de motifs à haute utilité (ou HUI,
High Utility Itemset) a fait l’objet de nombreux travaux. La fouille des HUIs per-
met en effet la découverte de motifs dont les items présentent des pondérations
traduisant leur importance dans les transactions qui les contiennent. Les HUIs
sont alors des motifs présentant une utilité ou une importance certaine pour l’uti-
lisateur. Dans les différentes approches de l’état de l’art, leur extraction néces-
site de fournir en plus du jeu de données, un ensemble d’utilités associées aux
items et aux transactions. Si l’existence du jeux de données est une évidence,
celle des utilités peut éventuellement être problématique dans certaines situa-
tions. Dans cet article, nous proposons une méthode interactive d’extraction de
motifs à haute utilité. Notre approche permet d’apprendre les utilités des items
et d’améliorer itérativement l’ensemble des HUIs extraits.

1 Introduction
Ces dernières années, plusieurs travaux se sont intéressés à la fouille de HUIS (Yao et al.,

2004) qui consiste à trouver des motifs dits à haute utilité dans les jeux de données. Cette
utilité peut être mesurés en terme de risque, profit, poids, quantité ou autre en fonction des
préférences de l’utilisateur. La fouille des HUIS peut alors être vue comme une généralisation
de la fouille de motifs fréquents dans lequel les items de chaque transaction sont associés à
un poids (utilité externe) représentant leur importance, ainsi qu’à une utilité interne représen-
tant une caractéristique associé comme la quantité (Yao et al., 2004; Yao et Hamilton, 2006).
Cette approche de fouille peut ainsi être utilisée dans les applications quotidiennes comme
l’analyse des flux de clics (Chu et al., 2008), des achats (Li et al., 2008) et comportements des
utilisateurs (Shie et al., 2013) ou dans la génétique (Zihayat et al., 2017).

Différentes méthodes plus au moins efficaces ont été proposées pour l’extraction de HUIS
(Liu et Qu, 2012; Fournier-Viger et al., 2015; Tseng et al., 2016; Qu et al., 2019; Duong et al.,
2022; Diop, 2022), mais elles nécessitent toutes de définir au préalable les utilités des items
au moment de la fouille. Cependant, déterminer l’utilité des items n’est pas trivial, car souvent
définies de manière arbitraire, rendant leur exploitation difficile dans un contexte applicatif.
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Pour résoudre ce problème, nous proposons de bénéficier du cadre de la fouille interactive
de motifs( (Dzyuba et al., 2014; Dzyuba et van Leeuwen, 2017; Hien et al., 2023b)) pour
apprendre les utilités attribuées aux items selon les retours de l’utilisateur. Dans cet article,
nous proposons une approche interactive de fouille d’HUIS permettant à la fois d’apprendre
les préférences de l’utilisateur et d’extraire les HUIS selon ses préférences. Cette approche
présente l’avantage de s’affranchir de la définition initiale de seuil d’utilité par l’utilisateur et
permet d’intégrer ses connaissances dans les valeurs des utilités. A notre connaissance, il s’agit
de la toute première approche interactive pour l’extraction d’HUIS.

2 Préliminaires
Dans cette section nous présentons quelques préliminaires sur la fouille d’HUIS et sur

l’apprentissage des préférences de l’utilisateur dans un contexte interactif.
Fouille de HUIS (Motifs à Haute Utilité). Soit I = {1, . . . , n} un ensemble de n items et
T = {1, ...,m} un ensemble de m indices de transactions. Un jeu de données transaction-
nelles D est un ensemble de transactions, où chaque transaction t est un sous-ensemble de I
et possède un identifiant unique r ∈ T . On définit un motif X comme un sous-ensemble non
vide de I et sa couverture VD(X) est égale à l’ensemble des transactions qui le supportent,
i.e., VD(X) = {t ∈ D | X ⊆ t}. Dans cet article, chaque item i d’une transaction t est asso-
cié à un poids w(i) ∈ R+, appelé utilité externe et représentant son importance relative pour
l’utilisateur. Par ailleurs, chaque item i d’une transaction t est associé à un entier positif q(i, t),
appelé utilité interne, représentant la quantité de i dans t. L’utilité u(i, t) d’un item i dans une
transaction t est définie par u(i, t) = w(i)×q(i, t). L’utilité d’un motif X dans une transaction
t, notée u(X, t), est définie par u(X, t) =

∑
i∈X u(i, t) si X ⊆ t, et u(X, t) = 0 sinon. L’uti-

lité de X dans le jeu de données, notée u(X), est définie par : u(X) =
∑

t∈VD(X) u(X, t). En
supposons que ∀i ∈ I ∧∀t ∈ D : q(i, t) = 1, nous avons alors u(X) = |VD(X)| ·∑i∈X w(i).
On dit que X est un motif à haute utilité si son utilité u(X) est supérieure ou égale à un seuil
d’utilité minimale θhui (i.e., u(X) ≥ θhui).

La tâche d’extraction de HUIS consiste alors à trouver tous les motifs X tels que u(X) ≥
θhui (Yao et al., 2004). Les méthodes de l’état de l’art font cependant face à deux difficultés
majeures : la non-monotonie de la mesure d’utilité (Yao et al., 2004) qui rend son utilisa-
tion difficile pour réduire l’espace de recherche, et le problème d’explosion des motifs qui
rend difficile leur analyse. Différentes approches TOP-k ont alors été proposées (Chan et al.,
2003; Tseng et al., 2016) pour s’affranchir du seuil θhui et pour contrôler la taille de sortie.
TKO et TKU (Tseng et al., 2016) font partie des approches les plus connues pour l’extraction
des TOP-k HUIS et se différencient par la structure des données utilisée. Cependant, malgré
leur capacité à extraire l’ensemble des TOP-k HUIS, elles demeurent peu efficaces notamment
avec des jeux de données de grandes tailles. Pour apporter plus d’efficacité, des heuristiques
comme TKU-CE (Song et al., 2020) et des méthodes d’échantillonnage, comme HAISAM-
PLER (Diop, 2022) ont été proposées. Dans TKU-CE, les TOP-k HUIS sont extraits de manière
itérative avec un vecteur de probabilité initialisé de manière aléatoire et mis à jour à chaque ité-
ration pour tirer de nouveaux échantillons, tandis que HAISAMPLER permet de tirer les HUIS
proportionnellement à leur utilité moyenne en respectant une contrainte de taille.Toutes ces
méthodes nécessitant une définition préalable des utilités externes des items, nous proposons
d’exploiter le cadre de la fouille interactive de motifs pour apprendre ces utilités.
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Algorithme 1 : LUTOM-HUI (Learn Utilities for Top-k HUIS Mining)

1 Input : jeu de donnéesD
2 Parameters : taille de requête k, nombre d’itérations T , descripteurs des motifs F ,
3 ORACLE d’extraction des HUIS, par. de rétention d’une requête ℓ
4 DISCRIMINANT : paramètre bool. pour indiquer la présence ou pas de discriminants
5 Output : φ : fonction d’apprentissage

6 Begin
7 U ← ∅, w0

F ← utilités initiales, u0 ← fonction d’utilité initiale ▷ Initialisations
8 pour t = 1, 2 . . . T

9 X t ← TOP(X t−1, ℓ) ∪ ORACLE(D, (k − ℓ), ut−1) ▷ Extraction des TOP-k
10 R̂t ← RANGEMENT(X t) ▷ Interaction avec l’utilisateur
11 U ← U ∪ R̂t

12 si DISCRIMINANT alors
13 disc← EXTRAIRE-DISCRIMINANT(X t, R̂t) ▷ Extraction du discriminant
14 ⟨wt

F , wt
Fdisc

⟩ ← APPRENTISSAGE(U,F ∪ Fdisc) ▷ Apprentissage des utilités

15 wt
F ← AGREG(wt

F , wt
Fdisc

)

16 sinon
17 wt

F ← APPRENTISSAGE(U,F) ▷ Apprentissage des utilités

18 ut ← fo(wt
F ) ▷ mis à jour de ut à partir de wt

F

19 return φ;

Fouille interactive de motifs. Étant donné un jeu de données D et un langage de motifs LI ,
nous considérons une fonction inconnue u∗ : LI → R représentant les utilités des motifs.
Cette fonction donne une estimation numérique de l’intérêt des motifs et permet d’approxi-
mer les préférences de l’utilisateur encodées par ≻u∗ : ∀X,Y ∈ LI , u∗(X) > u∗(Y ) ssi
X ≻u∗ Y . Ainsi, les préférences de l’utilisateur peuvent prendre la forme d’un ordre totalR∗
sur les motifs Xi ∈ LI : Xπ(1) ≻u∗ · · · ≻u∗ Xπ(n) avec π(i) l’indice du motif de rang i. Le
calcul des utilités des motifs s’effectue en exploitant une combinaison de poids wF associés
à des descripteurs F que nous utilisons pour représenter les motifs. Cette représentation des
motifs se présente sous forme vectorielle où chaque Fi désigne une caractéristique à repré-
senter. Les poids wF représentent alors les utilités externes de chaque descripteur et indiquent
l’importance des caractéristiques associées. Dans cet article, nous proposons d’apprendre les
poids wF permettant d’obtenir une fonction d’utilité u correspondant aux préférences de l’uti-
lisateur. Étant donné la difficulté pour un utilisateur d’attribuer des utilités numériques pré-
cises aux différents motifs, nous proposons un processus d’apprentissage suivant le framework
MINE-INTERACT-LEARN (Dzyuba et van Leeuwen, 2017; Hien et al., 2023b) :
(1) MINE : un ensemble (suffisamment réduit) de HUIS est extrait en utilisant la fonction
d’utilité apprise u ainsi que les utilités apprises des descripteurs wF ;
(2) INTERACT : l’utilisateur est invité à ranger les HUIS extraits selon ses préférences ;
(3) LEARN : Le retour de l’utilisateur est exploité pour mettre à jour les poids wF ;
(4) MINE (encore) : un nouvel ensemble de HUIS est extrait en exploitant la fonction mise à
jour u. Le processus se poursuit entre les étapes 2 et 4 jusqu’à l’atteinte d’un critère d’arrêt.

3 Apprentissage interactif des utilités des items
Dans cette section, nous présentons LUTOM-HUI, une instanciation du framework MINE-

INTERACT-LEARN pour la fouille interactive des TOP-k HUIS, dont le pseudo-code est donné
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par l’algorithme 1. LUTOM-HUI maintient une approximation ut de la fonction d’utilité u∗,
où t est l’indice d’itération. À chaque itération t, l’algorithme sélectionne une requête X t à
poser à l’utilisateur (ligne 9), et recueille ses préférences R̂t (ligne 10) qui sont ensuite utilisées
pour calculer une nouvelle approximation ut de la fonction u∗ (ligne 18). Le processus se
poursuit pendant T itérations au bout desquelles l’algorithme retourne l’approximation finale
uT . Cette section est consacrée à la description des différentes composantes de LUTOM-HUI.
Les notations utilisées sont définies dans la Table 1b.
A) Descripteurs des motifs. L’ensemble des descripteurs des motifs forment un vecteur F =
⟨F1, . . . , Fn⟩ (avec n le nombre de descripteurs), où chaque Fi représente une caractéris-
tique des motifs. Dans LUTOM-HUI, nous donnons la possibilité d’utiliser deux groupes
de descripteurs dits statiques : des descripteurs pour les items, notés FI , et pour les transac-
tions, notés FT . Chaque motif X est alors représenté par un vecteur XF = ⟨XF1

, . . . , XFn
⟩,

où XFi
représente la valeur du descripteur Fi. En utilisant FI , les motifs sont représentés

par un vecteur de valeurs binaires XI avec XIi = 1 si i ∈ X et 0 sinon. En combinant
FI et FT , nous obtenons également un vecteur de valeurs binaires XF = ⟨XI , XT ⟩ =
⟨XI1 . . . XI|I| , XT1 . . . XT|T |⟩, avec XTt = 1 si t ∈ VD(X) et 0 sinon.

Afin d’apporter plus d’expressivité à la représentation des motifs, nous proposons égale-
ment l’utilisation des descripteurs discriminants (Hien et al., 2023b) qui mettent en exergue
les relations entre les items. Ces descripteurs exploitent la notion de motifs discriminants qui
sont des motifs corrélés au rangement R̂. Ainsi, étant donné disc le motif discriminant extrait à
l’itération t (ligne 13) etFdisc le descripteur discriminant associé, nous obtenons la description
Xdisc telle que Xdisc = 1 si disc ⊆ X et 0 sinon. Nous introduisons alors de nouveaux des-
cripteurs temporaires F∗ afin de bénéficier de la sémantique apportée par les discriminants :
F∗ = ⟨FI ,FT ,Fdisc⟩ et XF∗ = ⟨XI1 . . . XI|I| , XT1 . . . XT|T | , Xdisc⟩.
B) Fonction d’utilité. Étant donné wF le vecteur de poids associés aux descripteurs F , la
fonction d’utilité ut se présente sous forme d’une combinaison pondérée des descripteurs Fi de
F , où chaque poids wFi

représente l’utilité externe et la contribution de Fi à l’utilité du motif.
Notre fonction d’utilité s’exprime alors comme suit, en fonction des descripteurs utilisés : (1)
lorsque F = FI (I) : ut(X) = |VD(X)| · (wT

FI · XI) ; (2) lorsque F = ⟨FI ,FT ⟩ (IT) :
ut(X) = (wT

FI ·XI) · (wT
FT ·XT ), avec wFI (resp. wFT ) les poids associés à FI (resp. FT ).

C) Apprentissage à partir des feedback. L’objectif de la composante LEARN est d’apprendre
des poids wF permettant d’obtenir une fonction d’utilité ut correspondant aux préférences
de l’utilisateur. Cette apprentissage exploite le rangement R̂t (ligne 10) pour apprendre les
poids wt

F des descripteurs statiques F et le poids wt
Fdisc

du descripteur discriminant Fdisc

(lignes 14 et 17). Ainsi, étant donné un feedback utilisateur U = {X1 ≻ · · · ≻ Xk} qui
se traduit en classements par paires {(X1 ≻ X2), (X1 ≻ Xk), . . .}, chaque paire classée
Xi ≻ut Xj correspond à un exemple de classification (XFi

− XFj
,+) d’un ensemble d’ap-

prentissage. L’apprentissage consiste alors à résoudre un problème de classification dont l’ob-
jectif est de minimiser les discordances entre R̂ et R∗. Pour cela, LUTOM-HUI utilise la
méthode SCD (Shalev-Shwartz et Tewari, 2011). A la fin, nous obtenons de nouveaux poids
wt
F (ligne 17) qui serviront à mettre à jour ut (ligne 18) afin d’extraire de nouveaux HUI à

l’itération suivante.
Deux situations se présentent alors en fonction de la présence ou pas de discriminants. En
présence de descripteur discriminant, l’apprentissage réalisé à la ligne 14 permet de mettre à
jour les poids wt

F et wt
Fdisc

. Étant donné que le discriminant est utilisé comme descripteur
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TAB. 1 – Jeux de données et notations.

(a) Dataset Characteristics.

Datasets |D| |I|
Chess 3196 75
Foodmart 4 141 1559
German-credit 1 000 110
Mushroom 8 124 112
Soybean 630 50
Vote 435 48

(b) Notations.

Notation Signification Notation Signification
t ∈ [T ] indice des Itérations Fdisc descripteur discriminant
X t Requête utilisateur à l’itération t XF représentation du motif X avec (F ∪ Fdisc)

R̂t Rangement de l’utilisateur sur X t disc motif discriminant extrait à partir de R̂t

F ensemble des descripteurs wF t poids associés aux descripteurs statiques F
FI descripteurs des items wFdisc

poids associés au descripteur discriminant Fdisc

FT descripteurs des transactions u fonction d’utilité

temporaire, le poids wt
Fdisc

appris est agrégé aux autres poids de deux manières différentes
(Hien et al., 2023b) : (i) avec une fonction multiplicative d’agrégation linéaire (LIN) : wt

Fi
=

wt
Fi
× (1+ η ·wt

Fdisc
) (ii) avec une fonction multiplicative d’agrégation exponentielle (EXP) :

wt
Fi

= wt
Fi
× expη·w

t
Fdisc . Le paramètre η ∈]0, 1

2 ] est un paramètre de régularisation pour
limiter les fortes variations des poids résultant de cette deuxième mise à jour. En l’absence de
discriminants, un simple apprentissage est réalisée (ligne 17).

D) Extraction des HUIS. La sélection des motifs est une étape essentielle de la fouille interac-
tive car elle permet d’améliorer l’apprentissage et de réduire l’effort d’analyse de l’utilisateur.
Pour cela, notre approche consiste à sélectionner dans la requête X les k HUIS les plus per-
tinents selon la fonction d’utilité u. Ainsi, à chaque itération t, nous exploitons les poids wt

F
ainsi que la fonction d’utilité ut apprise à l’itération précédente pour sélectionner les TOP-k
HUIS à présenter à l’utilisateur (ligne 9). Cette extraction est alors réalisée avec les oracles
TKO, TKU-CE et HAISAMPLER. Notons que dans le cas où nous utilisons les descripteurs
IT (voir 3-B), nous introduisons la possibilité de capturer la contribution des transactions dans
l’utilité des HUIS. Enfin, pour permettre à l’utilisateur de faire le lien entre les itérations, la
requête X t est construite en retenant les ℓ meilleurs HUIS rangés par l’utilisateur à l’itération
(t− 1) auxquels s’ajoutent les TOP-(k-ℓ) HUIS extraits avec l’oracle.

4 Évaluation expérimentale

a) Protocole expérimental. L’évaluation de LUTOM-HUI consiste à mesurer la précision et
l’efficacité de l’apprentissage avec des oracles d’extraction de HUIS. Pour cela, nous émulons
l’utilisateur avec une fonction d’utilité u∗ utilisée comme fonction de rangement des HUIS. u∗

exploite un ensemble d’utilités externes w∗F générées suivant une distribution Normale, et est
définie de la manière suivante, en fonction du descripteur utilisé : u∗(X) = |VD(X)| · (XI ·
w∗FI ) si F = FI (I) ; u∗(X) = (XI · w∗FI ) · (XT · w∗FT ) si F = ⟨FI ,FT ⟩ (IT).

Pour mesurer les performances de LUTOM-HUI, nous utilisons la mesure du regret qui
évalue sa capacité à sélectionner des motifs avec une grande utilité. À chaque itération t, nous
calculons le rang centile pct.rank(Xi) des motifs Xi ∈ X t comme suit : pct.rank(Xi) =
(DI + DE

2 )/|S|, avec DI = |Y ∈ S, u∗(Y ) < u∗(Xi)|, DE = |Y ∈ S, u∗(Y ) = u∗(Xi)|
et S représente les TOP-104 HUIS extraits avec w∗F . Le regret est alors défini comme suit :
RegretM (X t) = 1 −M(1≤i≤k)(pct.rank(Xi)). Il peut être évalué en utilisant la moyenne
des rangs centiles (M = Avg) ou leur valeur maximum (M = Max). Les poids w∗(i)
étant générés aléatoirement, chaque combinaison de paramètre est évaluée 10 fois avec dif-

- 307 -



Fouille Interactive de Motifs à Haute Utilité

férentes distributions gaussiennes ; le regret obtenu correspond à la moyenne des regrets. Pour
chaque jeu de données, le regret est calculé pour les différentes itérations. Nous avons utilisé
les jeux de données de l’UCI (voir Table 1a) avec les paramétrages suivants : la taille de requête
k ∈ {3, 5, 7, 10} ; les descripteurs I et IT ; le paramètre de rétention de requête ℓ ∈ {0, 1} ; les
oracles {TKO, TKU-CE, HAISAMPLER} ; deux approches d’apprentissage : LUTOM-HUI
avec discriminants (noté LUTOM-DISC), et sans discriminants (noté LUTOM-SANS-DISC).
Nous notons LUTOM-DISC-E (resp. LUTOM-DISC-L) l’utilisation de l’agrégation exponen-
tielle (resp. linéaire) dans LUTOM-DISC.
b) Résultats expérimentaux. La première série de nos expérimentation a consisté à déterminer
la meilleure taille de requête k ainsi que les meilleurs paramétrages pour LUTOM-DISC : la
fonction d’agrégation et la valeur de η.
b1) Analyse préliminaire. Par soucis d’espace, les graphique de cette évaluation sont donnés
dans Hien et al. (2023a). Ainsi, nous relevons que les meilleurs regrets sont presque toujours
obtenus pour η = 0.13 et k = 7 quel que soit l’oracle utilisé. Par ailleurs, nous relevons que
l’approche LUTOM-DISC-L donne de meilleurs résultats que LUTOM-DISC-E et que TKO
et TKU-CE permettent d’obtenir de meilleures valeurs de regret que HAISAMPLER. Pour
évaluer l’impact des descripteurs des motifs, nous analysons les regrets obtenus par LUTOM-
HUI avec les descripteurs d’items FI et de transactions FT .
b2) Évaluation de l’impact des descripteurs de motifs. Les résultats de cette analyse sont
données dans la Table 2 où nous avons agrégés les regrets sur tous les jeux de données, Nous
observons alors que l’oracle TKO est celui qui donne les meilleurs résultats, quelle que soit
la mesure de regret considéré et quel que soit le descripteur. Ces résultats confirme donc la
tendance observée dans l’analyse préliminaire. Par ailleurs, nous observons que l’ajout du des-
cripteur FT à FI ne permet pas d’améliorer fortement les résultats de LUTOM-HUI, ce qui
pourrait indiquer une difficulté à apprendre correctement le poids des transactions. Nous re-
marquons également que les résultats obtenus par LUTOM-SANS-DISC sont meilleurs que
ceux de LUTOM-DISC. En effet, les valeurs de regrets obtenus sont presque toujours infé-
rieures de moitié à ceux de LUTOM-DISC. Cela indique que l’ajout temporaire du descripteur
Fdisc n’a pas permis d’améliorer l’apprentissage et l’a probablement perturbé.
b3) Évolution du temps d’exécution et du regret par itération. La Figure 1 présente une vue
détaillée des regrets cumulatifs et non cumulatifs de LUTOM-DISC sur le jeu de données VOTE
(les autres résultats sont donnés dans Hien et al. (2023a)). Ces graphiques montrent l’évolution
du regret (cumulatif et non cumulatif) sur 100 itérations. Ces graphiques confirment une fois
de plus la capacité de l’oracle TKO à pouvoir identifier des HUIS plus intéressants, d’où
un regret cumulatif ou non cumulatif plus réduit que celui des autres oracles. La Figure 1c
montre l’évolution des temps de calcul LUTOM-HUI pour les trois oracles évalués. Nous
constatons alors que malgré l’utilisation d’approches TOP-k comme oracle, LUTOM-DISC
réussit à retourner dans des délais plus ou moins raisonnables des HUIS. Cette observation est
surtout remarquable pour l’oracle TKU-CE qui effectue une recherche heuristique. Par contre,
pour l’oracle TKO qui fait une recherche exhaustive, les temps de réponses sont plus longs.

5 Conclusion
Dans cet article, nous avons introduit l’une des premières méthodes de fouille interactive de

HUIS. Cette méthode exploite les descripteurs des motifs pour apprendre les utilités des items
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TAB. 2 – Évaluation des descripteurs de LUTOM-HUI pour : (1)TKO, (2)TKU-CE et
(3)HAISAMPLER. Les résultats sont agrégés sur tous les jeux de données pour k = 7 et ℓ = 1.

LUTOM-DISC LUTOM-SANS-DISC

RegretMax RegretAvg RegretMax RegretAvg

Descripteurs (1) (2) (3) (1) (2) (3) (1) (2) (3) (1) (2) (3)

I 1.001 1.014 2.067 2.083 1.990 4.064 0.013 0.507 4.687 0.019 0.353 4.067
IT 1.000 1.009 2.078 1.591 1.807 4.222 0.116 0.676 4.498 0.036 0.365 4.276
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FIG. 1 – Vue détaillée des résultats de LUTOM-DISC-L avec k = 7, ℓ = 1 et η = 0.13.

de manière dynamique. Les utilités apprises sont alors exploitées pour extraire des HUIS de
plus en plus intéressants. Les expérimentations que nous avons menés montrent des perfor-
mances encourageantes qui peuvent être améliorées notamment par l’utilisation d’un oracle
plus efficace ou une fonction d’apprentissage plus précise. Ces différentes pistes d’améliora-
tion permettront sans doute d’améliorer considérablement les résultats de LUTOM-HUI.
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Summary
In recent years, HUI (High Utility Itemset) mining has become a substantial area of re-

search in pattern mining. HUI Mining is a family of methods used to mine patterns by weight-
ing items according to their importance in the transactions in which they occur. HUIs are,
therefore, patterns that hold clear importance for the user. The most current approaches re-
quire the user to provide a set of utilities linked to both items and transactions in addition to
the dataset. Providing this dataset is straightforward. However, obtaining the utilities can be
challenging in certain scenarios. In this paper, we introduce a utility-free method for interac-
tively mining high-utility itemsets. Our approach consists of learning the utilities from the user
feedback and using the learned utilities to gradually enhance the set of HUIs.
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