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Annotatsiya: Ushbu magolada katta ma‘'lumotlar (Big Data) texnologiyalaridan
foydalangan holda adaptiv ta'lim tizimlarini yaratish uchun yangi matematik modellar
va algoritmlar tagdim etiladi. Biz o'quvchilarning xatti-harakatlari, o'quv natijalari va
kognitiv xususiyatlarini real vaqtda tahlil gilish 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 qgo'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 saglanish darajasini 41.2% ga yaxshilaydi.
Matematik asoslanmalar, algoritmik murakkablik tahlili va giyosiy natijalar batafsil
keltirilgan.

Kalit so'zlar: Adaptiv ta'lim, Katta ma'lumotlar, Mashinali o'qgitish,
Gipergrafikli klasterlash, Bayes modeli, Shaxsiylashtirilgan ta'lim, Real vaqt tahlili

AHHOTOIIHH: B IIaHHOfI CTaTbC IIPCACTABIICHBI HOBBIC MATCMATUYCCKHUC MOJCIIN
" aJITOPUTMBI OJIAA CO3aHUA aJalITUBHBIX 06yqa101111/1x CHCTEM Ha OCHOBE TEXHOJIOTHUU
oonpimmx ganHbix (Big Data). Mbr npumensem anropuTtm runeprpadoBoit
knacrepuzanun (HCA — Hypergraph Clustering Algorithm) u 0GaitecoBckyto
agantuBHyro Mojenb (BAM — Bayesian Adaptive Model) ajisi aBToMaTu4eckoro
(dhopMUpOBaHUs TEPCOHATM3UPOBAHHBIX YYEOHBIX TPACKTOPUM HAa OCHOBE aHaIM3a
MOBEJCHUS YyYalluXcs, pe3yJbTaTOB OOyYEHHUsS M KOTHUTHUBHBIX OCOOEHHOCTEH B
PCXKHUME PCAIbHOI'O BPCMCHH. 3KCH€pI/IMeHTaﬂbHHe HUCIIbITaAHUA, HpOBeI[éHHI)Ie Ha
naHHbIx Oosiee 50 000 ygammxcs, moka3aiu, YTO NPEJI0KEHHBIN MOAXO0/1 MOBBIMIAET
s dextuBHOCTS 00yueHus Ha 34,7% u ynydiiaeT ypoBEHb yJep:KaHUs 3HAHWUN Ha
41,2%. IlogpoOHO  W3I0KEHBI ~ MaTeMaTHYeCKHE  OOOCHOBaHHMS,  aHAJW3
alroputr MHUYECKOU CJIOKHOCTH U CpaBHUTCIILHBIC PE3YJIbTATHI.

KiarwueBble ciaoBa: Adanmuenoe obyuenue, bonvuue oaunvie, Mawunnoe
0bOyueHue, l'unepepadghosasn Kaacmepuzayus, batiecoscras Mooe,
llepconanusuposantnoe obyuenue, Ananius 8 peaibHOM 8peMeHU

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
magbul natija bermasligini ko'plab tadgiqotlar tasdiglagan [1, 2]. Har bir o'quvchining
kognitiv gobiliyati, o'rganish uslubi va bilim darajasi 0'ziga xos bo'lib, bu farglar o'quv
jarayonining samaradorligiga bevosita ta'sir giladi. Shu muammoni hal etish uchun
adaptiv ta'lim tizimlarini (ATT) ishlab chigishga gizigish so'nggi o'n yillikda sezilarli
darajada oshdi.

Katta ma'lumotlar texnologiyalarining rivojlanishi ta'lim sohasida tubdan yangi
imkoniyatlar ochdi. Ragamli 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 boshqgalar. Ushbu ma'lumotlarni samarali gayta ishlash orgali
real vaqgtda o'quvchi profilini shakllantirish va unga mos o'quv kontentini tavsiya gilish
mumkin.

Ammo mavjud yondashuvlarning ko'pchiligi quyidagi cheklovlarga ega: (1)
katta hajmdagi ma'lumotlarda ishlash samaradorligi past; (2) o'quvchilar orasidagi
murakkab bog'ligliklarni hisobga olmaydi; (3) dinamik o'zgarishlarga moslashish
gobiliyati cheklangan. Ushbu magolada biz ushbu kamchiliklarni bartaraf etuvchi
gipergrafikli klasterlash va Bayes adaptiv modelini birlashtirgan yangi yondashuv
taklif etamiz.

Magolaning 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 tasdiglash.

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 bosgichni to'lig
o'zlashtirgunga gadar oldingi bosgichga gaytish g'oyasiga asoslanadi. Zamonaviy
tizimlarda bu g'oya mashinali o'gitish bilan boyitilib, yangi darajaga ko'tarildi.

Corbett va Anderson [4] tomonidan ishlab chigilgan Bilim Kuzatuvchi Modeli
(BKM) Markov zanjirlariga asoslanib, o'quvchi bilim holati ehtimolini yangilash
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uchun keng go'llaniladi. Birog 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
targaldi. Liu et al. [5] LSTM tarmoglarini ishlatib, o'quvchi bilim evolyutsiyasini
modellashtirdi. Zhang et al. [6] esa grafikli neyron tarmoglardan foydalanib, o'quv
kontentlari orasidagi murakkab semantik bog'ligliklarni qo'lga kiritdi. Lekin ushbu
yondashuvlar ko'pincha katta hisoblash resurslari talab giladi va real vaqt tizimlarida
go'llash qgiyin.

Bizning ishimiz gipergrafiklar asosida ko'p tomonlama munosabatlarni
modellashtiradi va Bayes inferensi orqali belirsizlikka bardoshli adaptatsiya giladi. Bu
mavjud yondashuvlar bilan solishtirganda yangi matematik hissa hisoblanadi.

3. MATEMATIK ASOSLAR

3.1. O'quvchi holati modeli

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

Si(t) = (Ki(t), Ci(t), M(t), Ei(t)) eR¢

Bu yerda: Ki(t) — bilim darajasi vektori (d_k o'lcham), Ci(t) — kognitiv
yuklanish ko'rsatkichi, M;(t) — motivatsion indeks, E;(t) — xato namunalari vektori.
Ushbu holat vektori o'quvchining 0'z-o0'zidan evolyutsiyalanish dinamikasini quyidagi
differensial tenglikka binoan ifodalash mumkin:

dS;(t)/dt = f(Si(t), ai(t), &(t))

Bu yerda ai(t) — o'quv faoliyat vektori, &(t) — Gauss shovqini (¢ ~ N(0, X)), f
— nochizigli transformatsiya funksiyasi.

3.2. Gipergrafikli klasterlash algoritmi (HCA)

An'‘anaviy grafiklarda girra fagat ikkita tugunni bog'laydi. Biz esa gipergrafikni
go'llaymiz, unda bir gipergirra n ta tugunni birlashtirishi mumkin. Rasmiy ta'rif:

G H=(V,E HW)

Bu yerda V = {vi, ..., vo} — 0'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) — S(OI[?/ 26%) - 9(C:, C))

Bu yerda o(-,-) — kontekstual muvofiglik funksiyasi. HCA ning asosiy bosgichi
spektral dekompozitsiya orgali amalga oshiriladi: gipergrafikdan Laplas matritsasi
L_H qurilib, uning k ta eng kichik xosqgiymatiga mos xosvektorlar asosida o'quvchilar
k ta klasterga bo'linadi.

Gipergrafikli Laplas matritsa:

L H=1I-D VN-1/2) HWD EN—1)HTD VN-1/2)

Bu yerda H — intsidensiya matritsa, D_V va D_E — mos ravishda tugun va
giperqirra darajali diagonal matritsalar. Algoritmning vagt murakkabligi O(|V|? log|V|)
ni tashkil etadi.
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3.3. Bayes Adaptiv model (BAM)

Har bir o'quvchi uchun bilim holati ehtimol tagsimoti sifatida ifodalanadi. Har
yangi o'quv o'zaro ta'sir r;(t) kuzatilganda, posterior tagsimot Bayes teoremasi orgali
yangilanadi:

P(Ki(t+1) | r1:01) = P(ri(t+1) | K(t+1)) - P(Ki(t+1) | r12) / Z

Bu yerda Z — normalizatsiya konstantasi. O'quv mazmunini optimal tanlash
uchun kutilayotgan axborot foydasi (Expected Information Gain) mezonidan
foydalanamiz:

a*(t) = argmax_{aed} 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'lig sistema quyidagi bosgichlardan
iborat:

Real vagtda ma'lumot yig'ish va oldindan gayta ishlash (Apache Kafka orqali)
HCA algoritmi yordamida klaster yangilash (har 15 dagigada)
Klaster ichida BAM orgali individual posterior yangilash
Optimal o'quv mazmunini tavsiya qilish va A/B testlash
Natijalarni baholash va modelni gayta 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
hagigiy ma'lumotlar asosida o'tkazildi. To'plam xarakteristikalari:

O wnNE

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 4.7TB 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 tagqoslandi: (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
saglanishi (KR), Hisoblash vaqti (CT ms/foydalanuvchi).

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 82.6 82.4 0.934 47
(bizniki)

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

Natijalar shuni ko'rsatadiki, HCA+BAM yondashuvi barcha ko'rsatkichlarda
yetakchilik giladi. Aynigsa, AUC-ROC ko'rsatkichi 0.934 ga yetishi — eng yaqin ragib
bo'lmish Grafikli NNT dan 7.3 foiz nuqgta yuqoriligi — modelning real ta'lim
vaziyatlarini aniglash gobiliyatining yuqoriligini ko'rsatadi. Shu bilan birga, hisoblash
vaqti (47 ms) LSTM yondashuviga nisbatan 47% ga tezroq ishlashini ta'minlaydi, bu
esa real vaqt tizimlarida go'llash uchun muhim ahamiyatga ega.

5. MUHOKAMA

Eksperimental natijalar HCA+BAM yondashuvining ustunligini tasdiglaydi.
Ushbu ustunlikning asosiy sabablari quyidagilar:

Birinchidan, gipergrafikli klasterlash o'quvchilar orasidagi murakkab ko'p
tomonlama munosabatlarni an‘anaviy juftlik munosabatlariga garaganda aniqroq
modellashtiradi. Ikki o'quvchi birgalikda muayyan mavzudan giynalsa va uchunchisi
ularga tushuntira olsa — bu uch tomonlama munosabatni oddiy grafik ko'rsata
olmaydi, ammo gipergirra buni tabiiy ifodalaydi.

Ikkinchidan, Bayes adaptiv modeli belirsizlikni migdoriy baholaydi. O'quvchi
yangi mavzu boshlaganda model uning bilim darajasi hagida ozroq ma'lumotga ega —
bu yugori entropiya bilan ifodalanadi. VVaqt o'tishi va yangi kuzatuvlar to'planishi bilan
posterior tagsimot torayadi va tavsiyalar anigroq bo'ladi.

Birog 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 gayta qurish vaqgt talab giladi.
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Kelajakdagi ishlarda bu muammolarni inkremental yangilash algoritmlari va transfer

learning orqali hal etish rejalashtirilgan.

6. XULOSA

Ushbu maqgolada biz katta ma'lumotlar asosida adaptiv ta'lim tizimlarini
qurishning yangi matematik framework ini tagdim 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 saglanishi 41.2% ga oshdi, AUC-ROC esa
0.934 ga yetdi.

Taklif etilgan yondashuv O'zbekistonda ragamli ta'limni rivojlantirish
strategiyasiga ham qo'shilishi mumkin. Milliy ta'lim platformalarida ushbu
algoritmlarni go'llash o'quv jarayonini shaxsiylashtirishda muhim gadam bo'ladi.
Magolaning matematik hissasi akademik jihatdan mustaqil bo'lib, kelajakdagi
tadgiqotlar uchun metodologik asos vazifasini o'taydi.
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