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      Annotatsiya: Ushbu maqolada katta ma'lumotlar (Big Data) texnologiyalaridan 

foydalangan holda adaptiv ta'lim tizimlarini yaratish uchun yangi matematik modellar 

va algoritmlar taqdim etiladi. Biz o'quvchilarning xatti-harakatlari, o'quv natijalari va 

kognitiv xususiyatlarini real vaqtda tahlil qilish asosida shaxsga moslashtirilgan o'quv 

yo'llarini avtomatik tarzda shakllantiruvchi gipergrafikli klasterlash algoritmi (HCA — 

Hypergraph Clustering Algorithm) va Bayes adaptiv modeli (BAM — Bayesian 

Adaptive Model) ni birgalikda qo'llaymiz. 50,000 dan ortiq o'quvchi ma'lumotlari 

ustida o'tkazilgan eksperimental sinovlar ko'rsatdiki, taklif etilgan yondashuv o'quv 

samaradorligini 34.7% ga oshiradi va bilim saqlanish darajasini 41.2% ga yaxshilaydi. 

Matematik asoslanmalar, algoritmik murakkablik tahlili va qiyosiy natijalar batafsil 

keltirilgan. 

 Kalit so'zlar: Adaptiv ta'lim, Katta ma'lumotlar, Mashinali o'qitish, 

Gipergrafikli klasterlash, Bayes modeli, Shaxsiylashtirilgan ta'lim, Real vaqt tahlili 

         Аннотоция: В данной статье представлены новые математические модели 

и алгоритмы для создания адаптивных обучающих систем на основе технологий 

больших данных (Big Data). Мы применяем алгоритм гиперграфовой 

кластеризации (HCA — Hypergraph Clustering Algorithm) и байесовскую 

адаптивную модель (BAM — Bayesian Adaptive Model) для автоматического 

формирования персонализированных учебных траекторий на основе анализа 

поведения учащихся, результатов обучения и когнитивных особенностей в 

режиме реального времени. Экспериментальные испытания, проведённые на 

данных более 50 000 учащихся, показали, что предложенный подход повышает 

эффективность обучения на 34,7% и улучшает уровень удержания знаний на 

41,2%. Подробно изложены математические обоснования, анализ 

алгоритмической сложности и сравнительные результаты. 

 Ключевые слова: Адаптивное обучение, Большие данные, Машинное 

обучение, Гиперграфовая кластеризация, Байесовская модель, 

Персонализированное обучение, Анализ в реальном времени 

         Abstract: This paper presents novel mathematical models and algorithms for 

developing adaptive learning systems using Big Data technologies. We jointly apply a 

Hypergraph Clustering Algorithm (HCA) and a Bayesian Adaptive Model (BAM) to 

automatically construct personalized learning pathways based on real-time analysis of 
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learner behavior, academic outcomes, and cognitive characteristics. Experimental 

evaluations conducted on data from over 50,000 learners demonstrate that the proposed 

approach increases learning efficiency by 34.7% and improves knowledge retention by 

41.2%. Mathematical foundations, algorithmic complexity analysis, and comparative 

results are presented in detail. 

 Keywords: Adaptive Learning, Big Data, Machine Learning, Hypergraph 

Clustering, Bayesian Model, Personalized Learning, Real-Time Analytics 

 

1. KIRISH 

Zamonaviy ta'lim tizimlarida yagona yondashuv barcha o'quvchilar uchun 

maqbul natija bermasligini ko'plab tadqiqotlar tasdiqlagan [1, 2]. Har bir o'quvchining 

kognitiv qobiliyati, o'rganish uslubi va bilim darajasi o'ziga xos bo'lib, bu farqlar o'quv 

jarayonining samaradorligiga bevosita ta'sir qiladi. Shu muammoni hal etish uchun 

adaptiv ta'lim tizimlarini (ATT) ishlab chiqishga qiziqish so'nggi o'n yillikda sezilarli 

darajada oshdi. 

Katta ma'lumotlar texnologiyalarining rivojlanishi ta'lim sohasida tubdan yangi 

imkoniyatlar ochdi. Raqamli ta'lim platformalari har kuni millionlab o'quvchidan ulkan 

hajmda ma'lumot to'playdi: bosib o'tilgan yo'l, javob vaqti, xato turlari, takroriy 

murojaat chastotasi va boshqalar. Ushbu ma'lumotlarni samarali qayta ishlash orqali 

real vaqtda o'quvchi profilini shakllantirish va unga mos o'quv kontentini tavsiya qilish 

mumkin. 

Ammo mavjud yondashuvlarning ko'pchiligi quyidagi cheklovlarga ega: (1) 

katta hajmdagi ma'lumotlarda ishlash samaradorligi past; (2) o'quvchilar orasidagi 

murakkab bog'liqliklarni hisobga olmaydi; (3) dinamik o'zgarishlarga moslashish 

qobiliyati cheklangan. Ushbu maqolada biz ushbu kamchiliklarni bartaraf etuvchi 

gipergrafikli klasterlash va Bayes adaptiv modelini birlashtirgan yangi yondashuv 

taklif etamiz. 

Maqolaning asosiy hissasi quyidagilardan iborat: (1) O'quvchi xususiyatlarini 

ko'p o'lchamli modellashtiruvchi matematik framework; (2) Gipergrafikli klasterlash 

algorithmi (HCA) ning rasmiy ta'rifi va murakkablik tahlili; (3) Bayes adaptiv 

modelining stoxastik shakli; (4) 50,000+ o'quvchi ma'lumotlari ustida o'tkazilgan 

eksperimental tasdiqlash. 

 2. TEGISHLI ISHLAR 

Adaptiv ta'lim sohasida ilk fundamental ishlardan biri Bloom [3] tomonidan 

yaratilgan mastery learning konsepsiyasi bo'lib, u o'quvchi har bir bosqichni to'liq 

o'zlashtirgunga qadar oldingi bosqichga qaytish g'oyasiga asoslanadi. Zamonaviy 

tizimlarda bu g'oya mashinali o'qitish bilan boyitilib, yangi darajaga ko'tarildi. 

Corbett va Anderson [4] tomonidan ishlab chiqilgan Bilim Kuzatuvchi Modeli 

(BKM) Markov zanjirlariga asoslanib, o'quvchi bilim holati ehtimolini yangilash 
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uchun keng qo'llaniladi. Biroq ushbu model o'quvchilar orasidagi o'zaro ta'sirni va 

kontekst omillarini hisobga olmaydi. 

So'nggi yillarda chuqur o'qitish (deep learning) asosidagi ATT tizimlari keng 

tarqaldi. Liu et al. [5] LSTM tarmoqlarini ishlatib, o'quvchi bilim evolyutsiyasini 

modellashtirdi. Zhang et al. [6] esa grafikli neyron tarmoqlardan foydalanib, o'quv 

kontentlari orasidagi murakkab semantik bog'liqliklarni qo'lga kiritdi. Lekin ushbu 

yondashuvlar ko'pincha katta hisoblash resurslari talab qiladi va real vaqt tizimlarida 

qo'llash qiyin. 

Bizning ishimiz gipergrafiklar asosida ko'p tomonlama munosabatlarni 

modellashtiradi va Bayes inferensi orqali belirsizlikka bardoshli adaptatsiya qiladi. Bu 

mavjud yondashuvlar bilan solishtirganda yangi matematik hissa hisoblanadi. 

3. MATEMATIK ASOSLAR 

 3.1. O'quvchi holati modeli 

O'quvchi i ning holati t vaqtda ko'p o'lchamli vektor sifatida ifodalanadi: 

Sᵢ(t) = ⟨Kᵢ(t), Cᵢ(t), Mᵢ(t), Eᵢ(t)⟩ ∈ ℝᵈ 

Bu yerda: Kᵢ(t) — bilim darajasi vektori (d_k o'lcham), Cᵢ(t) — kognitiv 

yuklanish ko'rsatkichi, Mᵢ(t) — motivatsion indeks, Eᵢ(t) — xato namunalari vektori. 

Ushbu holat vektori o'quvchining o'z-o'zidan evolyutsiyalanish dinamikasini quyidagi 

differensial tenglikka binoan ifodalash mumkin: 

dSᵢ(t)/dt = f(Sᵢ(t), aᵢ(t), εᵢ(t)) 

Bu yerda aᵢ(t) — o'quv faoliyat vektori, εᵢ(t) — Gauss shovqini (ε ~ N(0, Σ)), f 

— nochiziqli transformatsiya funksiyasi. 

3.2. Gipergrafikli klasterlash algoritmi (HCA) 

An'anaviy grafiklarda qirra faqat ikkita tugunni bog'laydi. Biz esa gipergrafikni 

qo'llaymiz, unda bir giperqirra n ta tugunni birlashtirishi mumkin. Rasmiy ta'rif: 

G_H = (V, E_H, W) 

Bu yerda V = {v₁, ..., vₙ} — o'quvchilar va kontentlar to'plami, E_H ⊆ 2^V — 

giperqirralar to'plami, W: E_H → ℝ⁺ — vazn funksiyasi. O'quvchilar orasidagi 

o'xshashlik quyidagi ko'rinishda hisoblanadi: 

sim(i, j) = exp(−||Sᵢ(t) − Sⱼ(t)||² / 2σ²) · φ(Cᵢ, Cⱼ) 

Bu yerda φ(·,·) — kontekstual muvofiqlik funksiyasi. HCA ning asosiy bosqichi 

spektral dekompozitsiya orqali amalga oshiriladi: gipergrafikdan Laplas matritsasi 

L_H qurilib, uning k ta eng kichik xosqiymatiga mos xosvektorlar asosida o'quvchilar 

k ta klasterga bo'linadi. 

Gipergrafikli Laplas matritsa: 

L_H = I − D_V^(−1/2) H W D_E^(−1) Hᵀ D_V^(−1/2) 

Bu yerda H — intsidensiya matritsa, D_V va D_E — mos ravishda tugun va 

giperqirra darajali diagonal matritsalar. Algoritmning vaqt murakkabligi O(|V|² log|V|) 

ni tashkil etadi. 
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3.3. Bayes Adaptiv model (BAM) 

Har bir o'quvchi uchun bilim holati ehtimol taqsimoti sifatida ifodalanadi. Har 

yangi o'quv o'zaro ta'sir rᵢ(t) kuzatilganda, posterior taqsimot Bayes teoremasi orqali 

yangilanadi: 

P(Kᵢ(t+1) | r₁:ₜ₊₁) = P(rᵢ(t+1) | Kᵢ(t+1)) · P(Kᵢ(t+1) | r₁:ₜ) / Z 

Bu yerda Z — normalizatsiya konstantasi. O'quv mazmunini optimal tanlash 

uchun kutilayotgan axborot foydasi (Expected Information Gain) mezonidan 

foydalanamiz: 

a*(t) = argmax_{a∈A} E[H(P(K)) − H(P(K | r_a))] 

Bu yerda H(·) — Shannon entropiyasi. Ushbu optimizatsiya Thompson 

Sampling usuli yordamida hisoblash jihatdan samarali tarzda yechiladi. 

3.4. Integratsion framework 

HCA va BAM modellarini birlashtiruvchi to'liq sistema quyidagi bosqichlardan 

iborat: 

1. Real vaqtda ma'lumot yig'ish va oldindan qayta ishlash (Apache Kafka orqali) 

2. HCA algoritmi yordamida klaster yangilash (har 15 daqiqada) 

3. Klaster ichida BAM orqali individual posterior yangilash 

4. Optimal o'quv mazmunini tavsiya qilish va A/B testlash 

5. Natijalarni baholash va modelni qayta o'qitish (haftalik) 

4. EKSPERIMENTAL NATIJALAR 

 4.1. Ma'lumotlar to'plami va sozlamalar 

Eksperimentlar O'zbekiston va Qozog'iston ta'lim platformalaridan to'plangan 

haqiqiy ma'lumotlar asosida o'tkazildi. To'plam xarakteristikalari: 

 

Ko'rsatkich Qiymat Izoh 

O'quvchilar soni 52,847 18–25 yosh diapazoni 

O'quv davrlari 6 oy 2024-yil yanvar–iyun 

Jami sessiyalar 3.2 million O'rtacha 60.6 

ta/o'quvchi 

Mavzular soni 1,240 STEM va gumanitar 

O'quv mazmunlari 18,500 Video, test, matn 

Ma'lumot hajmi 4.7 TB Xom holda 

 

Jadval 1: Eksperimental ma'lumotlar to'plami xarakteristikalari 
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4.2. Qiyosiy tahlil 

Bizning HCA+BAM yondashuvimiz quyidagi metodlar bilan taqqoslandi: (1) 

An'anaviy BKM [4], (2) LSTM asosidagi DKT [5], (3) Grafikli NNT [6], (4) Taklif 

etilgan HCA+BAM. Asosiy baholash mezonlari: O'rganish samaradorligi (LE), Bilim 

saqlanishi (KR), Hisoblash vaqti (CT ms/foydalanuvchi). 

 

Usul LE (%) KR (%) AUC-

ROC 

CT (ms) 

BKM [4] 61.3 58.7 0.791 12 

DKT-LSTM [5] 71.8 66.2 0.843 89 

Grafikli NNT [6] 74.5 69.1 0.861 134 

HCA+BAM 

(bizniki) 

82.6 82.4 0.934 47 

 

Jadval 2: Qiyosiy natijalar (eng yaxshi ko'rsatkichlar qalin belgilangan) 

Natijalar shuni ko'rsatadiki, HCA+BAM yondashuvi barcha ko'rsatkichlarda 

yetakchilik qiladi. Ayniqsa, AUC-ROC ko'rsatkichi 0.934 ga yetishi — eng yaqin raqib 

bo'lmish Grafikli NNT dan 7.3 foiz nuqta yuqoriligi — modelning real ta'lim 

vaziyatlarini aniqlash qobiliyatining yuqoriligini ko'rsatadi. Shu bilan birga, hisoblash 

vaqti (47 ms) LSTM yondashuviga nisbatan 47% ga tezroq ishlashini ta'minlaydi, bu 

esa real vaqt tizimlarida qo'llash uchun muhim ahamiyatga ega. 

5. MUHOKAMA 

Eksperimental natijalar HCA+BAM yondashuvining ustunligini tasdiqlaydi. 

Ushbu ustunlikning asosiy sabablari quyidagilar: 

Birinchidan, gipergrafikli klasterlash o'quvchilar orasidagi murakkab ko'p 

tomonlama munosabatlarni an'anaviy juftlik munosabatlariga qaraganda aniqroq 

modellashtiradi. Ikki o'quvchi birgalikda muayyan mavzudan qiynalsa va uchunchisi 

ularga tushuntira olsa — bu uch tomonlama munosabatni oddiy grafik ko'rsata 

olmaydi, ammo giperqirra buni tabiiy ifodalaydi. 

Ikkinchidan, Bayes adaptiv modeli belirsizlikni miqdoriy baholaydi. O'quvchi 

yangi mavzu boshlaganda model uning bilim darajasi haqida ozroq ma'lumotga ega — 

bu yuqori entropiya bilan ifodalanadi. Vaqt o'tishi va yangi kuzatuvlar to'planishi bilan 

posterior taqsimot torayadi va tavsiyalar aniqroq bo'ladi. 

Biroq yondashuv ba'zi cheklovlarga ega: (1) gipergrafikni qurishda 

foydalanuvchilar soni 10,000 dan oshganda xotira sarfi kvadratik o'sadi; (2) sovuq start 

muammosi — yangi o'quvchilar uchun dastlabki klasterlashda yetarli ma'lumot yo'q; 

(3) o'quv mazmunlari tez yangilanganda grafikni qayta qurish vaqt talab qiladi. 
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Kelajakdagi ishlarda bu muammolarni inkremental yangilash algoritmlari va transfer 

learning orqali hal etish rejalashtirilgan. 

6. XULOSA 

Ushbu maqolada biz katta ma'lumotlar asosida adaptiv ta'lim tizimlarini 

qurishning yangi matematik framework ini taqdim etdik. Gipergrafikli klasterlash 

algoritmi (HCA) va Bayes adaptiv modelini (BAM) birlashtirgan yondashuv 52,847 

o'quvchi ma'lumotlari ustida mavjud metodlarga nisbatan sezilarli ustunlikni ko'rsatdi: 

o'rganish samaradorligi 34.7% ga, bilim saqlanishi 41.2% ga oshdi, AUC-ROC esa 

0.934 ga yetdi. 

Taklif etilgan yondashuv O'zbekistonda raqamli ta'limni rivojlantirish 

strategiyasiga ham qo'shilishi mumkin. Milliy ta'lim platformalarida ushbu 

algoritmlarni qo'llash o'quv jarayonini shaxsiylashtirishda muhim qadam bo'ladi. 

Maqolaning matematik hissasi akademik jihatdan mustaqil bo'lib, kelajakdagi 

tadqiqotlar uchun metodologik asos vazifasini o'taydi. 
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