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Introducere

In ultimii ani, digitalizarea educatiei a cunoscut o expansiune accelerati, determinata atat
de progresele tehnologice, cat si de nevoia tot mai mare de acces flexibil la resurse educationale.
Platformele online au devenit instrumente esentiale pentru Invatare, permitdnd cursantilor sa
studieze oricand si oriunde. Tot mai multe studii subliniazd ca eficienta platformelor digitale
depinde nu doar de cantitatea de resurse oferite, ci mai ales de capacitatea lor de a raspunde
diferentiat la nevoile si ritmurile fiecarui utilizator. Cu toate acestea, simpla disponibilitate a
informatiei nu garanteaza succesul educational, iar adaptarea procesului de invatare la nevoile
individuale ale cursantilor raiméane un deziderat insuficient atins.

In acest context, invitarea adaptiva se contureazi ca o solutie promititoare pentru cresterea
eficientei educatiei online. Prin ajustarea continutului, a ritmului si a formatului materialelor n
functie de caracteristicile si comportamentul fiecdrui cursant, aceste sisteme pot oferi o experienta
educationald personalizatd. Cu toate acestea, in pofida acestor progrese, persistd o problema
majora: rata ridicatd de abandon a cursurilor online. Aceasta afecteaza in special cursantii cu nivel
redus de angajament sau cu stiluri de invatare necorelate cu metodele utilizate in platforme.
Numeroase cercetari sugereaza ca stilurile de invatare influenteaza nu doar retentia informatiei, ci
st nivelul de motivatie s1  angajament in  medii  educationale  digitale.
In plus, optimizarea interventiilor personalizate nu este doar o chestiune de eficienta educationala,
ci si de echitate, asigurand ca fiecare cursant beneficiaza de sanse reale de reusita, indiferent de
stilul sdu de invatare sau nivelul de pregatire initial.

Scopul acestei cercetdri este de a analiza in ce mdsurd comportamentul online al
studentilor, masurat prin indicatori precum timpul petrecut pe platforma, scorurile la teste, stilul
de invatare sau participarea in forumuri, poate servi ca predictor pentru probabilitatea de abandon
a cursurilor. Analiza va folosi metode de regresie si clasificare pentru a construi un model predictiv
al comportamentului educational, cu scopul de a identifica din timp riscul de abandon si de a
sprijini interventii educationale personalizate.

Lucrarea va fi structuratd in cinci parti. Prima parte va introduce tema, contextul si
intrebarea de cercetare. In a doua parte, va fi analizati literatura de specialitate privind invitarea
adaptiva si abandonul in educatia online, formulandu-se ipotezele de cercetare. A treia parte va
descrie metodologia utilizatd, incluzand un set de date furnizat de o platforma de invatare online,
care surprinde interactiunile si performantele a peste 10.000 de cursanti. In a patra parte, se va
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realiza analiza cantitativa a datelor, prezentand rezultatele obtinute. Ultima parte va discuta
implicatiile practice, teoretice si etice ale rezultatelor, concluziile cercetarii si posibile directii de
aprofundare ulterioara.

Pentru a intelege mai bine mecanismele care conduc la abandonul cursurilor online,
cercetarea se va concentra pe identificarea celor mai relevanti factori comportamentali i cognitivi
implicati In acest proces. Astfel, se va analiza modul in care variabile precum frecventa
interactiunii cu materialele video, nivelul de participare la activititile de tip forum sau rata de
finalizare a temelor se coreleaza cu performantele academice si cu decizia de a continua sau nu
parcursul educational. Ipoteza de lucru porneste de la premisa ca un angajament activ in procesul
de invatare, reflectat printr-un comportament sustinut pe platforma, este asociat cu o probabilitate
mai redusa de abandon.

Un alt obiectiv important al studiului este investigarea rolului stilurilor de invitare in
succesul educational. Prin includerea variabilei Learning Style, se va examina daca preferintele
cognitive (vizual, auditiv, citire/scriere sau kinestezic) influenteaza nivelul de implicare si
performantele obtinute in contextul digital. Intelegerea acestor relatii poate contribui la dezvoltarea
unor mecanisme de personalizare care sa tind cont nu doar de datele de performanta, ci si de modul
specific in care fiecare cursant proceseazd informatia. Aceasta abordare ar permite adaptarea
continutului si a formatului livrat, crescand astfel motivatia si retentia.

Pe langa analiza relatiilor dintre variabile, cercetarea va pune accent si pe partea predictiva,
prin construirea unui model capabil sa anticipeze riscul de abandon pe baza comportamentului
observat. Prin utilizarea unor tehnici statistice precum regresia logistica si algoritmi de clasificare
(de exemplu, Random Forest sau KNN), modelul va incorpora atat variabile cantitative, cat si
categorice, 1n scopul identificarii tiparelor de risc. Un astfel de instrument ar putea fi ulterior
integrat in platformele educationale pentru a furniza alerte timpurii si pentru a directiona
interventiile educationale acolo unde sunt cel mai necesare.

In final, cercetarea nu isi propune doar o contributie teoretica, ci si una practici si etica.
Rezultatele pot fundamenta strategii de interventie diferentiata, sprijinind dezvoltarea unor solutii
educationale mai echitabile si incluzive. Intr-un peisaj educational din ce in ce mai digitalizat, in
care cursantii vin cu asteptari si nevoi diverse, capacitatea de a anticipa dificultatile si de a oferi
sprijin personalizat poate face diferenta intre abandon si reusitd. Astfel, studiul propus contribuie
la consolidarea unui model educational centrat pe cursant, bazat pe date si orientat spre reducerea

inegalitatilor in accesul si succesul in invétare.



1. Context & intrebare de cercetare:

1.1 Definirea temei si a conceptelor cheie

In contextul educatiei online, ,,dropout” se referd la intreruperea cursului de citre un
participant inainte de finalizare. Acest fenomen reflecta adesea un deficit de motivatie, dificultati
de adaptare sau o nepotrivire intre asteptarile cursantului si oferta educationald a platformei.

Engagement-ul educational descrie nivelul de implicare activd al cursantului cu
platforma, materialele si comunitatea de invatare. In cadrul acestei cercetiri, engagement-ul este
operationalizat prin variabilele. Time Spent on videos, Forum Participation §i
Assignment Completion Rate.

Stilul de invitare reflectd preferintele cognitive individuale in procesul de achizitie a
informatiei, cum ar fi modalitatile vizuala, auditiva, kinestezica sau citit/scris si este masurat in

acest studiu prin variabila Learning style.

1.2 Problematizare: Ce stim deja? Ce nu stim?

A. Dimensiunea fenomenului - cit de grava este problema abandonului?

Abandonul cursantilor din mediul educational digital este o problema majora, cu implicatii
profunde atat la nivel individual, cat si institutional. Potrivit unui raport al Holme & Tuomi (2022),
rata de abandon in cadrul MOOC-urilor (Massive Open Online Courses) depaseste frecvent 85%,
o proportie ingrijordtoare care ridicd intrebari despre eficienta actualelor metode de invéatare
online. De exemplu, platforme precum Coursera si edX raporteaza frecvent ca mai putin de 10%
dintre cei inscrisi finalizeaza efectiv cursurile.

Aceastd ratd ridicatd de abandon nu este doar un indicator al esecului individual, ci
semnaleaza si ineficienta unor politici publice si initiative educationale costisitoare. Inechitatea
educationala este accentuata de faptul ca persoanele din medii socio-economice vulnerabile sunt
cele mai afectate, deoarece abandonul poate insemna si pierderea unor oportunititi reale de
dezvoltare profesionali. In acest context, abandonul devine nu doar o problemi educationali, ci si

una sociala si economica.



B. Factorii comportamentali - ce comportamente pot prezice abandonul?

Literatura de specialitate subliniaza tot mai clar faptul ca anumite comportamente online
pot servi drept indicatori timpurii ai riscului de abandon. Timpul petrecut pe platforma,
participarea activd in forumuri sau scorurile obtinute la evaludrile intermediare sunt frecvent
asociate cu reusita sau esecul cursantului. De exemplu, studiile de learning analytics aratd ca
scaderea brusca a timpului de logare si numarul redus de interactiuni sunt predictori fiabili ai
riscului de dropout (Kizilcec et al., 2013).

Un aspect esential este modul in care este masurat engagement-ul. Desi deseori este tratat
ca o variabila simpla (ex. Low/Medium/High), engagement-ul este un construct complex ce
include dimensiuni comportamentale, cognitive si emotionale. Studiile recente bazate pe
behavioral tracing sugereaza ca frecventa accesarii materialelor, timpul petrecut activ in aplicatie
si ritmicitatea activitatii online coreleazd mai puternic cu succesul decat simpla completare a
sarcinilor (Gasevi¢ et al., 2016). In ciuda acestor descoperiri, multe platforme folosesc in

continuare masuri sumare de engagement, ceea ce limiteaza capacitatea de a interveni eficient.

C. Stilurile de invitare - rolul lor in adaptivitate si abandon

Stilurile de invatare reprezintd o altd variabild cu potential semnificativ in intelegerea
fenomenului de abandon. Modele populare precum VARK (Visual, Auditory, Reading/Writing,
Kinesthetic) sau teoria experientiald a lui Kolb evidentiaza preferintele individuale ale cursantilor
in ceea ce priveste modul de receptionare si procesare a informatiei.

Cercetarile aratd ca stilurile de invatare pot influenta motivatia intrinseca si nivelul de
retentie. Cursantii ale caror stiluri nu sunt ,,adresate” de designul platformei pot manifesta un nivel
mai scazut de satisfactie si implicare, crescand astfel riscul de abandon. Totusi, acest factor este
adesea neglijat sau tratat superficial in proiectarea cursurilor, mai ales in mediul online.

Mai mult, studiile recente avertizeaza asupra faptului ca adaptivitatea reala presupune mai
mult decét alegerea unui format de continut. Este necesara o intelegere holistica a modului in care

stilurile de Invatare interactioneaza cu ritmul, tipul de sarcini si nevoia de feedback personalizat.

D. Lacunele actuale - de ce este necesar studiul de fata?

Tn ciuda volumului crescut de date educationale disponibile, existi inc o lipsa de modele
integrate care sd combine variabilele cognitive (stiluri, motivatie) cu cele comportamentale (timp,
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participare, scoruri). Multe cercetari se limiteaza la descrierea datelor, fard a construi modele
predictive care sa ajute la interventia timpurie.

Acest studiu propune o analiza care combind ambele dimensiuni, comportamentala si
cognitive, pentru a identifica mai clar tiparele asociate cu riscul de abandon. Astfel, contribuie la
o mai bund intelegere a modului 1n care designul adaptiv si analiza comportamentului pot sprijini

retentia cursantilor in mediul online.

E. Perspective complementare si directii emergente

Continuand de la lacunele identificate, cu alte cuvinte ne putem referi la absenta unor
modele predictive integrate, care s combine date comportamentale si factori cognitive, putem
spune faptul ca literatura recentd evidentiaza o serie de dimensiuni complementare ce merita
explorate pentru a intelege si reduce abandonul in educatia online. Aceste dimensiuni vizeaza atat
nivelul metodologic, prin rafinarea tehnicilor de analiza si predictie, cat si nivelul pedagogic, prin
adaptarea mai eficienta a continutului educational la nevoile individuale ale cursantilor. Totodata,
se contureaza si provocdri etice semnificative, in special In ceea ce priveste colectarea, procesarea
si utilizarea datelor personale ale cursantilor. Necesitatea unei abordari holistice este tot mai
evidentd: modelele viitoare ar trebui sa integreze nu doar indicatori cantitativi de performanta,
precum scorurile sau frecventa activitatilor, ci si informatii calitative privind motivatia, stilurile de
invatare, perceptia de sprijin si autoreglarea. Aceasta abordare multidimensionala poate conduce
la dezvoltarea unor sisteme educationale adaptive, care sa reactioneze in timp real la semnalele de
risc si sd ofere interventii personalizate, cu un potential real de reducere a abandonului. in paralel,
avansurile in inteligenta artificiald si In analitica educationala permit o monitorizare mai fina a
comportamentelor de invatare, dar ridicd in acelasi timp Intrebdri esentiale privind echitatea,
transparenta si controlul asupra propriilor date. Asadar, orice initiativa de cercetare sau inovare in
acest domeniu trebuie sa echilibreze rigurozitatea analiticd cu responsabilitatea eticd, pentru a

asigura un mediu educational sustenabil si centrat pe nevoile reale ale cursantilor.

E.1 Etica monitorizarii comportamentale
Una dintre cele mai sensibile dimensiuni emergente este cea etica. Desi analiza
comportamentului cursantilor prin learning analytics oferd perspective valoroase asupra riscului

de abandon, aceasta implica si monitorizarea extensiva a activitdtii digitale, cum ar fi timpul
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petrecut pe platforma, frecventa accesarilor sau secventele de navigare. Acest tip de supraveghere
digitald poate afecta autonomia cursantilor dacd nu este insotit de un consimtamant informat si
transparent (Slade & Prinsloo, 2013).

Problema este cu atat mai delicatd In contexte educationale, unde relatia de putere dintre
institutie si cursant poate diminua capacitatea reala de a refuza colectarea datelor. In plus, utilizarea
de algoritmi predictivi opaci — asa-numitele ,,cutii negre” — poate duce la erori de clasificare sau
biasuri algoritmice (Holmes & Tuomi, 2022), afectand in mod nedrept anumite grupuri de cursanti.
De aceea, orice initiativa de acest tip trebuie sa includa un cadru etic solid, centrat pe echitate,

confidentialitate si controlul datelor de catre utilizator (Prinsloo & Slade, 2016).

E.2 Gamificarea ca solutie

In paralel, literatura educationald propune gamificarea ca un instrument pedagogic util in
combaterea dezangajdrii. Studiile aratd cd elementele de joc precum badge-uri, punctaje si
clasamente pot spori motivatia si implicarea, in special in randul cursantilor cu stiluri kinestezice
sau vizuale (Smiderle et al., 2020). Tn contextul analizat, unde engagementul auto-raportat nu a
fost corelat clar cu scorurile sau abandonul, gamificarea ar putea oferi o forma tangibila de
motivare extrinseca, ajustabila in timp real.

Totusi, eficienta gamificarii depinde de gradul de personalizare. Aceeasi tehnica poate
motiva unii cursanti si descuraja altii, in functie de profilul psihologic sau de istoricul lor
educational (Dichev & Dicheva, 2017). Aceastd variabilitate intareste ideea ca modelele predictive

trebuie sa fie dinamice si adaptive, nu doar descriptive.

E.3 Microinvatarea si stilurile de invatare

O alta directie complementard vizeaza microlearning-ul. Acesta reprezintd livrarea
continutului in module scurte, accesibile si frecvente. Formatul este asociat cu o procesare
cognitivd mai eficientd si cu un nivel mai ridicat de retentie, mai ales In cazul cursantilor vizuali
sau kinestezici, care prefera continut fragmentat si repetabil (Mohammed et al., 2020). Avand in
vedere ca 1n analiza de fata stilurile kinestezic si auditiv au fost asociate cu scoruri constante,
integrarea unor strategii de microlearning ar putea stimula performanta si pentru celelalte categorii.
Tn plus, microinvitarea este usor de combinat cu gamificarea si feedback-ul instant, creand un

ecosistem educational adaptiv si scalabil.



E.4 Feedback-ul automatizat si impactul asupra retentiei

Un alt aspect central in prevenirea abandonului este feedback-ul rapid si personalizat. In
lipsa unei prezente umane directe, feedback-ul automatizat, bazat pe scoruri, progres sau
interactiuni, poate juca un rol crucial in mentinerea motivatiei (Grawemeyer et al., 2022). Studiile
arata ca feedback-ul adaptiv, generat Tn timp real, are un impact semnificativ asupra
angajamentului perceput si a autoeficacitatii, In special pentru cursantii care intdmpina dificultati
sau au un stil de invatare activ (Kizilcec et al., 2013). In lumina acestor date, dezvoltarea de
mecanisme automate de feedback integrate cu modele predictive poate reprezenta o directie viabila

pentru interventii prompte si personalizate.

Studiile recente sugereaza ca rata de abandon in mediile educationale online variaza intre
30% si 70%, 1n functie de tipul cursului si caracteristicile participantilor (Holmes & Tuomi, 2022).
Printre factorii frecvent asociati cu abandonul se numara nivelul scazut de angajament, lipsa de
feedback imediat si lipsa de adaptare a cursurilor la nevoile individuale.

Tot mai multe cercetari evidentiaza ca engagement-ul si stilurile de invatare influenteaza
nu doar performantele academice, ci si retentia in sistemul educational digital. Tn timp ce unele
studii analizeaza corelatii izolate intre implicare si performanta, integrarea acestor factori
comportamentali cu variabile cognitive, precum stilul de invatare, este inca rar explorata in mod
holistic in modele predictive.

Astfel, se contureaza o intrebare esentiald pentru cercetarea actuald in educatia digitala:
pot aceste date comportamentale, in combinatie cu preferintele cognitive, oferi un cadru

solid pentru anticiparea riscului de abandon?



1.3 Tntrebarea de cercetare

Intrebirile de cercetare reprezintid punctul de plecare esential al oricarui studiu, ghidand
procesul de investigatie si definind clar ce anume ne propunem sa descoperim. Ele ajuta la
focalizarea atentiei asupra aspectelor cele mai relevante ale fenomenului studiat si faciliteaza
selectarea metodelor si instrumentelor potrivite. In acest context, intrebarile formulate trebuie sa
fie clare si precise, astfel incit sa poata fi abordate eficient in cadrul resurselor si timpului

disponibil. Astfel, intrebarea noastra de cercetare se intituleaza:

Care este capacitatea predictivd a comportamentelor de inviatare online precum
timpul petrecut pe platforma, participarea in forumuri, scorurile la teste si stilul de invatare,

Tn estimarea riscului de abandon al cursurilor online?

intrebiri secundare:

o Existd diferente semnificative intre stilurile de invatare in ceea ce priveste scorurile finale
si rata de abandon?

o Ce combinatii de comportamente (engagement patterns) sunt asociate cu cel mai mic risc

de dropout?
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2 Raspunsuri existente & ipoteze

Literatura de specialitate oferda un cadru valoros pentru intelegerea fenomenului dropout-
ului in mediile de invatare online, precum si pentru identificarea factorilor care influenteaza
performanta si angajamentul cursantilor. Cercetarile recente au evidentiat o serie de aspecte cheie
ce pot ghida analiza datelor colectate in cadrul acestui studiu. Astfel, ipotezele ce stau la baza
cerctdrii sunt:

1. Cursantii cu nivel scazut de engagement (Low Engagement Level) au o probabilitate
semnificativ mai mare de dropout;

2. Cursantii cu stil vizual sau kinestezic obtin scoruri semnificativ mai mari la final exam;

3. Participarea frecventa in forumuri este asociata cu o scadere a probabilitatii de abandon.

4. Combinarea activitatii video + assignment completion ofera o predictie mai bund a scorului
final decat oricare dintre ele separat.

Tn primul rand, Holmes si Tuomi (2022) evidentiaza faptul ci abandonul cursurilor online
este strans legat de lipsa personalizarii continutului, feedback-ul insuficient si nivelul scazut de
angajament al cursantilor. Aceste elemente reduc motivatia si capacitatea de adaptare a studentilor
la cerintele platformelor digitale. Pornind de la aceste constatari, prima ipoteza presupune ca
studentii cu un nivel scazut de engagement au o probabilitate semnificativ mai mare de a renunta
la curs, comparativ cu cei care manifesta un nivel ridicat de implicare in activitatile educationale.

Variabila Engagement_L evel din datasetul utilizat clasifica studentii in Low/Medium/High
in functie de comportamente agregate precum participarea la forum, timpul video si completarea
temelor. Astfel, este relevanta pentru testarea relatiei dintre implicare si dropout.

In al doilea rand, literatura abordeaza si rolul stilurilor de invitare in succesul academic.
Conform studiilor realizate de Elish si Boyd (2018), precum si Holmes si Tuomi (2022), adaptarea
continutului educational la stilurile individuale de invatare: vizual, auditiv, kKinestezic, etc. poate
imbunatati semnificativ rezultatele la examene si gradul de retentie al cunostintelor. Prin urmare,
a doua ipoteza propune ideea in care este descris faptul ca cei care adopta stiluri vizuale sau
kinestezice vor obtine scoruri mai mari la examenul final, In comparatie cu cei care au alte
preferinte cognitive.

In plus, se observi o corelatie pozitiva intre engagementul comportamental si performanta
academica. Studiile lui Luo et al. (2019) si Gandomi & Haider (2015) indica faptul ca activitatile
observabile, cum ar fi timpul petrecut vizionand materiale video, numarul de participari la
forumuri si incercarile la quiz-uri, sunt predictori relevanti pentru succesul cursantilor. In acest
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sens, a treia ipoteza sustine ca o participare frecventa in forumuri este asociatd cu o scadere
semnificativd a probabilitdtii de abandon, sugerdnd cd interactiunea sociala si schimbul de
informatii in comunitate pot consolida motivatia si angajamentul.

Nu in ultimul rand, cercetari precum cele ale lui Lazer et al. (2020) si Grimmer (2015)
subliniazd importanta combinarii mai multor indicatori comportamentali pentru o predictie mai
precisa a performantei academice. Astfel, a patra ipoteza exploreazd daca o combinatie intre
timpul petrecut pe videoclipuri si rata de completare a temelor poate oferi un model predictiv mai
robust al scorului final la examen, comparativ cu utilizarea individuala a acestor variabile. Pentru
testarea  acestei  ipoteze, vor fi  utilizate valorile Time Spent on Videos  si
Assignment Completion Rate, care oferd indicatori directi si cantitativi despre implicarea
cursantilor in invatarea asincrona.

Aceste ipoteze vor fi testate prin metode statistice adecvate, precum regresia logistica
pentru analiza probabilitatii de dropout si testele ANOVA sau Kruskal-Wallis pentru comparatii
intre grupuri, dar si regresia liniara multipla pentru modelele de predictie a scorului final. Astfel,
acest studiu urmareste sa contribuie la intelegerea complexa a factorilor care influenteaza succesul
sau abandonul in mediul educational online, oferind perspective valoroase pentru optimizarea
platformelor de invétare si cresterea sanselor de reusitd pentru toti cursantii. Aceste ipoteze ofera
un cadru conceptual robust pentru analiza datelor din platforma educationala simulata, si vor ghida

alegerea metodelor statistice si interpretarea rezultatelor in sectiunea urmatoare.

12



3 Date & design cercetare

3.1 Sursa si descrierea datasetului

Cercetarea de fatd se bazeaza pe analiza datasetului intitulat ,,Personalized Learning &
Adaptive Education”, un set de date sintetice, dar realist simulate, conceput special pentru
explorarea fenomenelor din domeniul educatiei personalizate si al sistemelor adaptive de invatare.
Scopul acestui dataset este de a reproduce comportamentele tipice ale cursantilor intr-un mediu
online, oferind o baza solida pentru investigarea relatiilor dintre factori cognitivi, comportamentali
si performantele academice.

Datasetul include peste 10.000 de inregistrari, fiecare corespunzand unui cursant anonim,
si este structurat in mai multe categorii de variabile esentiale pentru intelegerea procesului
educational digital:

e Profilul cursantului: sunt disponibile informatii precum identificatorul unic al studentului
(Student_ID), varsta (cuprinsa intre 15 si 50 de ani), genul (Male, Female, Other) si nivelul
educational (High School, Undergraduate, Postgraduate).

o Comportamente de invatare online: se monitorizeaza indicatori precum timpul total
petrecut urmarind materiale video (Time Spent on_Videos), numarul de tentative la teste
(Quiz_Attempts), nivelul de participare Tn forumuri (Forum_Participation), rata de
completare a temelor (Assignment Completion Rate) si nivelul general de implicare
(Engagement_Level: Low, Medium, High).

e Performante academice: performanta este evaluata prin scorul mediu la testele de tip quiz
(Quiz_Scores), scorul obtinut la examenul final (Final Exam Score) si evaluarea
subiectiva a cursului exprimata de cursanti (Feedback Score, pe o scardde la11a5).

o Stil cognitiv si probabilitate de abandon: se include variabila Learning_Style, care reflecta
preferinta individuald pentru un anumit stil de invdtare (Visual, Auditory,
Reading/Writing, Kinesthetic), precum si Dropout Likelihood, un indicator binar
(Yes/No) care aratd daca studentul a abandonat sau a finalizat cursul.

Un avantaj major al acestui dataset este flexibilitatea sa analitica: permite evaluarea
relatiilor dintre variabile esentiale, cum ar fi legatura dintre stilul de invatare si performantele
finale sau influenta activitatilor de participare asupra riscului de abandon. In plus, prezenta
variabilei Dropout Likelihood ofera oportunitati pentru dezvoltarea de modele predictive, utile in

identificarea timpurie a cursantilor aflati in risc de abandon.
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Justificarea alegerii datasetului consta in mai multi factori relevanti precum: contine atat
variabile cantitative, cat si categorii semantice utile pentru segmentare si modelare; reflectd in mod
realist comportamentele uzuale din Invétarea online; sustine testarea ipotezelor formulate in
aceasta cercetare si este compatibil cu o gama largd de metode statistice, inclusiv analize
descriptive, regresii, clasificari, ANOVA si corelatii. Prin urmare, acest dataset constituie o baza
riguroasa si versatild pentru desfasurarea cercetdrii, oferind un cadru coerent pentru analiza

integrata a comportamentului educational digital.
3.2 Preprocesare si selectia variabilelor

Pentru a asigura calitatea analizei, datele au fost preprocesate prin:
o Eliminarea valorilor lipsa, in special in ceea ce priveste scorurile finale si stilurile de
invatare;
o Identificarea si tratarea valorilor extreme pentru variabilele comportamentale, cum ar fi
timpul petrecut pe video si participarea in forumuri;
o Codificarea variabilelor categorice, precum Learning_Style si Engagement Level, pentru
a fi utilizate in modelele statistice.
Pentru testarea ipotezelor, a fost selectat un subset de variabile considerate esentiale:
Dropout_Likelihood (variabild dependenta principald), Engagement Level, Forum Participation,
Time Spent on Videos, Assignment Completion Rate, Learning_Style, Final Exam Score si

Quiz_Scores.
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4. Analiza& rezultate

4.1 Analiza descriptiva a variabilelor

Inainte de aplicarea testelor statistice inferentiale si a modelelor predictive, este esentiala
o etapa preliminard de analiza descriptiva a datelor, care sd permitd o intelegere generald a
structurii si distributiei variabilelor din setul de date. Aceastd faza joacd un rol crucial in
fundamentarea etapelor ulterioare ale cercetarii, deoarece evidentiaza tipare generale, valori
extreme, posibile erori sau date lipsa, dar si relatii preliminare intre variabile. Prin interpretarea
corectd a tendintelor descriptive, pot fi formulate ipoteze mai informate si pot fi alese metodele
analitice cele mai potrivite pentru specificul datelor.

Analiza descriptiva va include o examinare detaliata a distributiei variabilelor demografice,
cum ar fi genul si varsta cursantilor, precum si a celor educationale, cum ar fi nivelul de educatie
si stilul de invatare preferat. Vom urmari proportiile corespunzatoare fiecarei categorii si posibilele
dezechilibre care pot influenta interpretarea rezultatelor. De exemplu, este relevant de observat
dacd anumite stiluri de invatare sunt mai frecvente intr-o anumita categorie de varstd sau daca
distributia pe gen este echilibrata, aspecte care pot avea implicatii pentru personalizarea educatiei.

Pe langa caracteristicile de profil, vor fi analizate si comportamentele de invatare — cum ar
fi timpul mediu petrecut pe platforma, numarul de tentative la teste, participarea in forumuri sau
rata de finalizare a temelor. Aceste variabile vor fi descrise atat prin indicatori de tendinta centrala
(medie, mediand), cat si prin masuri de dispersie (abatere standard, intervale de variatie), oferind
o imagine clard asupra modului in care cursantii interactioneazi cu platforma. in plus, se va
observa distributia scorurilor academice (intermediare si finale), pentru a identifica eventuale
corelatii cu nivelul de implicare.

Un accent special va fi pus pe variabila Dropout Likelihood, analizata in relatie cu celelalte
variabile. Se vor compara medii si proportii intre grupurile de cursanti care au abandonat cursul si
cei care l-au finalizat, pentru a identifica posibile diferente semnificative in comportamente sau
stiluri de invatare. Reprezentarile vizuale, precum histograme, diagrame de tip bar chart si boxplot-
uri, vor fi utilizate pentru a facilita interpretarea si a evidentia contrastele relevante. Aceasta etapa
exploratorie va contribui la conturarea unui profil preliminar al cursantului aflat in risc de abandon,

care va ghida modelarea predictiva din sectiunile urmatoare ale lucrarii.
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4.1.1 Demografie: gen si identitate

Distributia cursantilor in functie de gen

o .. o A .. H Female ®Male mOther
aratd o participare aproape egald intre femei si

4,886
4,699

barbati. Din cei 10.000 de cursanti analizati,
4.886 (adica 49%) sunt femei, iar 4.699 (47%)
sunt barbati. In plus, 415 participanti

(reprezentand 4%) s-au identificat cu optiunea

415

X X
. o) ~ X
,,Other”, ceea ce arata ca setul de date include s s F
. - A 3 COUNT OF STUDENT_ID
sl persoane care nu se regasesc in categoriile -
tradi;ionale de gen. Figura 1 Distributia cursantilor dupd gen si identitate de gen

Aceastd distributie echilibratd este importantd, deoarece permite compararea
comportamentelor de invatare si a performantelor intre diferite grupuri, fara ca un gen sa fie
semnificativ suprareprezentat. Prezenta categoriei ,,Other” reflectd, de asemenea, o abordare mai

incluziva, care recunoaste diversitatea identitatii de gen in mediile educationale online.

Un alt aspect relevant este ca diferentele relativ mici intre grupuri sugereaza ca eventualele
variatii in engagement sau in rata de abandon nu pot fi explicate doar prin distributia de gen, ci
mai probabil prin factori comportamentali sau cognitivi, cum ar fi stilul de Invatare sau timpul

petrecut pe platforma.

4.1.2 Nivel de educatie

Distributia nivelului de educatie in W High School M Undergraduate

randul cursantilor evidentiaza o concentrare

5070

majoritara in jurul studiilor universitare.

Astfel, 51% dintre participanti au indicat ca

2923

sunt la nivel Undergraduate, ceea ce
sugereazd ca o mare parte a publicului tintd

este reprezentatd de studenti sau persoane

29%
51%

aflate in formare universitara. COUNT OF STUDENT 1D

. . Figura 2 Repartitia cursantilor in functie de nivelul de educatie
Un procent de 29% dintre cursanti au

studii preuniversitare (High School), ceea ce poate indica fie tineri care se pregatesc pentru
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admiterea in invatdmantul superior, fie utilizatori care acceseaza platforma pentru dezvoltare

personala timpurie.

In acelasi timp, 20% dintre respondenti au nivelul Postgraduate, ceea ce arati interesul

pentru educatia continua si In randul celor care au deja o formare avansata.

Aceasta distributie echilibrata intre cele trei categorii sugereaza ca platforma educationala

are un grad ridicat de accesibilitate si atractivitate pentru o gama larga de utilizatori, cu profiluri

educationale diferite.

4.1.3 Performanta academica

Analiza scorurilor finale la examen
(Final_Exam_Score) in functie de gen si nivelul
de educatie indica o distributie relativ echilibrata,

cu diferente moderate intre subgrupuri.

Per ansamblu, scorul mediu general este de

64.70, intre nivelurile
educationale: Undergraduate obtine cea mai
ridicatda medie (64.95), urmat de High School

(64.72) si Postgraduate (64.01). Aceasta diferenta

cu variatii usoare

Postgraduate
Undergraduate
High School
58.00 60.00 62.00 64.00 66.00 68.00
Other Male ™ Female

Figura 3 Scoruri medii finale la examen in functie de gen si nivelul
de educatie

inversa fata de asteptarile obisnuite (unde Postgraduate ar avea cele mai mari scoruri) poate sugera

fie un continut mai bine adaptat pentru cursantii aflati in formare initiala, fie o posibila diferentd

n nivelul de implicare sau de compatibilitate cu formatul platformei.

Se observa cd scorurile medii ale cursantilor din categoria ,,Other” la nivel

Postgraduate sunt semnificativ mai scizute comparativ cu celelalte subgrupuri (60.97 fata de o

medie generald de 64.70). Aceasta diferenta poate fi atribuitd, pe de o parte, unor efecte de

esantion, intrucat acest grup este cel mai mic ca dimensiune si, implicit, mai sensibil la variatii

individuale. Totodata, pot exista variabile latente care nu sunt direct masurate in dataset. De

exemplu, niveluri crescute de stres, dificultati de adaptare sau o compatibilitate mai scazuta cu

formatul educational digital.
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O alti interpretare posibila este legatd de modul in care platforma sau continutul cursului

se aliniaza (sau nu) cu experientele si asteptarile acestui subgrup. Este posibil ca persoanele din

categoria ,,Other”, mai ales la niveluri academice avansate, sa intampine provocari suplimentare

in ceea ce priveste sentimentul de incluziune sau relevanta materialelor pentru propriul context de

invatare. Acest aspect poate influenta motivatia sau nivelul de engagement, cu efecte indirecte

asupra performantei academice.
4.1.4 Stiluri de invitare si engagement

Aceastad distributie aratd o repartitie relativ
echilibrata intre stiluri, cu un usor avantaj numeric
pentru stilul Reading/Writing (2554 cursanti).
Nivelul de engagement ,,High” este relativ constant
in toate categoriile (intre 729 si 764), sugerand ca
stilul de invatare nu influenteaza drastic implicarea.
Totusi, cursantii cu stil Auditory si Kinesthetic par
usor mai predispusi la un nivel de engagement
,,LOw”, ceea ce ar putea semnala nevoia unor forme
mai interactive sau practice de livrare a

continutului.

4.1.5 Dropout si stil cognitiv

Analiza ratei de abandon in functie
2500

de stilul de invatare indica variatii minore 5000

(sub 1 punct procentual) intre cele patru 54

categorii. Cu o medie generald de ~19.6%, 1000

rezultatele sugereaza ca stilul de invitare, in >0
. . . 0

sine, nu este un predictor puternic al

abandonului. Acest lucru poate indica faptul

ca alti factori comportamentali precum
nivelul de engagement sau participarea
active pot avea o influentd mai mare asupra

deciziei de a finaliza cursul.

1400

1200

1000

800

600

40

o

20

o

0

High Low Medium

B Auditory M Kinesthetic Reading/Writing Visual

Figura 4 Distributia stilurilor de invdtare si nivelul de engagement

asociat

HNo mYes

Figura 5 Rata de abandon in functie de stilul de invdtare

18



4.1.6 Evolutie scoruri (quiz — final)

Anallza Comparatlvé a Scorurilor W Average of FinaI_Exam_Score M Average of QUiZ_SCOFES
— [32]
medii intre evaludrile intermediare . a2 8 &
1 3 S
(quizuri) si cele finale evidentiaza T o
o
. . "~ . . S
diferente interesante intre stilurile de & ~ ©
o o
.. . . . o o0
invatare. Cursantii cu stil auditiv au ©
inregistrat cea mai mare crestere a
performantei (+1.13), in timp ce cei cu
AUDITORY KINESTHETIC READING/WRITING  VISUAL

stil kinestezic au avut scoruri constante,

. . L. . _  Figura 6 Evolutia scorurilor medii intre quizuri si examenul final pe stiluri de invdtare
sugerand un nivel ridicat de consistenta.

In schimb, participantii cu stil Reading/Writing au avut o usoard scidere a performantei la
examenul final, ceea ce ar putea indica 0 provocare in retinerea informatiei sau o nepotrivire intre

stilul preferat si formatul evaluarii finale.
4.1.7 Participare activa: forumuri si quizuri
Interpretare:
Diferentele sunt foarte mici (sub 1 post in medie).

»  Kinesthetic are usor cea mai mare medie — ar putea filegat |earning Style  Total

de preferinta pentru ,learning by doing”, inclusiv Auditory 24.44

discutand in forumuri. Kinesthetic 24.92

e Reading/Writing si Visual sunt apropiate, confirméand Reading/Writing 24.57

ideea ca aceste stiluri sunt confortabile in interactiunea ¢, 24.54

scrisa. Figura 7 Participarea medie in forumuriin
functie de stilul de invdtare (ilustreazd
variatia medie a postdrilor pe forum
pentru fiecare stil cognitiv: Auditory,
Kinesthetic, Reading/Writing, Visual)

Rezultatul sustine ca participarea in forumuri este relativ
egal distribuita intre stiluri - dar nu exclude o mica influenta

comportamentald.
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Interpretare:

e Nivelul educational nu influenteazd Average of Quiz_Attempts

puternic comportamentul de a relua Education_Level Total
quizurile. High School 2.48

e Cu toate acestea, studentii Postgraduate 2.53
postuniversitari au un usor avantaj - Undergraduate 2.50
poate datoritd experientei academice sau ~ Grand Total 2.50
auto—disciplinei. Figura 8 Numdrul mediu de tentative la quizuri in functie de

nivelul educational (prezintd comparatia intre High School,
Undergraduate si Postgraduate in ceea ce priveste reluarea

. TR . .« evaludrilor intermediare
Media participarii in forumuri variaza 4

usor intre stilurile de invatare, cu un maxim de 24.92 postari pentru cursantii kinestezici si un
minim de 24.44 pentru cei auditivi. Diferentele fiind minime, putem concluziona ca stilul cognitiv
individual are o influenta slaba asupra implicarii in comunitatea online. In mod similar, numarul
mediu de tentative la quizuri variaza nesemnificativ in functie de nivelul educational, sugerand ca

comportamentul de invétare prin repetitie este relativ constant indiferent de experienta academica.

4.1.8 Comportamente + rezultate (engagement + completare)

Interpretare:

69.70

o Diferenta de ~0.44 puncte procentuale  69.60

te foarte mici 69.50

este foarte mica. 69.40

e Asta sugereaza ca procentul temelor 6930

. 69.20

completate nu este un predictor

puternic al abandonului, cel putin nu ~ 69.00

. 68.90
singur. No Yes

Figure 9 Participarea medie in forumuri si numdrul mediu de tentative

De§1 se observa o ugoara scadere a ratei la quizuri dupd stiluri de invdtare si nivel educational

de completare Tn randul cursantilor care au
abandonat, diferenta este prea micd pentru a fi considerata relevanta statistic fard o analiza

suplimentara.
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6000.00

4000.00

2000.00 l I
High Low Medium
ENo MYes

Figura 10 Rata de abandon in functie de nivelul de engagement (Low,
Medium, High)

Interpretare:

Rezultatul surprinde, pentru ca dropout-ul este mai mic in grupul cu engagement scizut,
contrar primei ipoteze.
Toate valorile sunt in jurul mediei generale (= 19.6%), deci engagement-ul raportat nu

pare a influenta direct rata de abandon in acest caz.

Contrar asteptarilor initiale, cursantii cu nivel scazut de engagement nu au prezentat
o ratd semnificativ mai mare de abandon fata de cei cu engagement mediu sau ridicat. De
fapt, grupul cu engagement scazut a Inregistrat o usoara ratd mai mica de dropout (18.45%)
comparativ cu grupurile cu engagement mai ridicat. Acest rezultat sugereaza ca masura de
engagement utilizatd (Low/Medium/High) poate fi prea agregatd pentru a evidentia
diferentele reale de comportament educational, motiv pentru care se recomanda o analiza

separata pe variabile individuale

4.1.9 Predictia abandonului in functie de stilul de invatare

Interpretare:

Diferentele intre stiluri sunt foarte mici

A . Reading
(intre 0.19 s1 0.20).

S e g oth
Acest lucru sugereaza ca stilul de e

H i ; H Total
invitare, izolat, nu este un predictor Kinesthetic

puternic al abandonului. Auditory

019 019 019 020 020 0.20
Analiza descriptivd asupra datelor din

esantionul de 10.000 de cursanti aratd ca rata medie de abandon difera foarte putin in functie de

21



stilul de invatare declarat. Stilurile ,,Auditory” si ,,Reading” prezinta o ratd de 0.19, in timp ce
,Kinesthetic” si categoria ,,Other” ajung la 0.20. Aceste rezultate sustin concluziile literaturii
(Felder & Spurlin, 2005; Pashler et al., 2008) conform carora preferintele stilistice izolate nu prezic
in mod consistent performanta sau retentia si evidentiazd nevoia unor modele integrate care sa

combine multiple dimensiuni ale profilului cursantului.

4.1.10 Repartitia cursantilor pe cursuri (volum)

Interpretare:
. | . Machine Learning | N
Distributia cursantilor pe cele cinci
cursuri din platformd este relativ cybersecurity [ G
echilibrata, cu variatii minore (intre
| | python Basics |
~1.950 si ~2.050 cursanti per curs). u Total
Aceasta omogenitate ajuta la evitarea pata Science || | |
efectelor de esantionare
X . .. . Web Development _
disproportionatd si conferd robustete
rezultatelor comparative Tntre cursuri. 1900 1950 2000 2050
Figura 11 Numdrul cursantilor inregistrati pe fiecare curs
4.1.11 Rata de abandon in functie de
cursul urmat
2000.00
1500.00
1000.00 mNo
500.00 W Yes
0.00
Cybersecurity Data Science  Machine Learning Python Basics
Development
Figura 12Rata de abandon estimatd pe cursuri
Interpretare:

Rata estimata de abandon este relativ constanta intre cursuri, situandu-se intre 17% si 21%.
Cursul ,,Machine Learning” Inregistreaza cel mai mare numar de cursanti cu probabilitate de

abandon (Yes = 429), urmat de ,,Cybersecurity” (398). In schimb, ,,Web Development” are
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cea mai scazuta valoare (357). Aceste diferente moderate sugereaza ca tipul cursului poate

influenta ugor riscul de abandon, dar nu in mod decisiv. Este posibil ca factori precum

dificultatea perceputd, profilul cursantilor sau structura continutului sa joace un rol in variatiile

observate.

4.1.12 Scoruri finale medii per curs

Interpretare:
65
Datele aratad cd 65
performanta medie la
65
examenele finale si la quizuri
este relativ uniforma intre 64
. . . . 64
cursuri, variind foarte putin in o
jurul valorii de 64-65 de ¢4
puncte. 63

ef’\g\d
e Cybersecurity si Data &

A

Science se evidentiaza
printr-un echilibru

perfect intre scorul la

B Average of Final_Exam_Score

B Average of Quiz_Scores

2 ) N
& S 2 &
N4 < < N
S > \Y Q
) \’Q/ Q \O
& <% &° &
Q & ) NG
2 0
N\ N

Figura 13 Scoruri medii la examenul final si quizuri pe cursuri

quizuri si la examenul final (65-65).

Machine Learning are un scor usor mai mic la examenul final (64), posibil sugerand o

dificultate mai mare la evaluarea finala.

Python Basics si Web Development Inregistreaza scoruri putin mai scazute la quizuri (64),

ceea ce poate indica o dificultate crescutd in sarcinile intermediare sau o lipsd de

familiarizare timpurie cu materialul.

Aceste variatii minore sugereaza ca nivelul de dificultate sau evaluare este similar intre

cursuri, iar diferentele de performantd nu sunt suficient de mari pentru a sugera un

dezechilibru sistemic. Performanta pare a fi mai degraba influentata de factori individuali decat de

structura cursului.
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4.1.13 Evaluarea cursurilor de citre participanti (Feedback Score)

Web Development
Python Basics
Machine Learning

Data Science

Cybersecurity

2.

(o]

2 2.94 2.96 2.98 3 3.02 3.04 3.06

Figura 14 Scorul mediu de feedback pentru cursuri
Interpretare:

e Valorile pentru fiecare curs sunt foarte apropiate, toate in jurul valorii de 3, ceea ce indica
o uniformitate a performantei sau a unei metrici relevante (poate engagement, satisfactie,
dificultate medie etc.) in toate cursurile.
e Python Basics are valoarea cea mai mare (3.045), iar Web Development cea mai mica
(2.97), dar diferenta este mica.
e Media generald pentru toate cursurile este 3.01, confirmand un nivel similar al acestei
masuratori in cadrul celor 5 cursuri.
Valorile medii ale scorului (sau metricii respective) pentru fiecare curs indica o relativa
omogenitate Intre acestea, cu valori in jurul lui 3, variind usor intre cursuri. Aceasta uniformitate
sugereaza cd, din perspectiva acestei metrici, performanta sau experienta cursantilor este similara

Tn toate domeniile studiate.

Interpretare generala:

Analiza celor 10.000 de cursanti releva un peisaj educational online echilibrat si divers, cu
variatii moderate intre grupuri si factori. Distributia demografica (gen, nivel educational,
identitate) este relativ uniformd, permitdnd comparatii valide intre segmente. Performanta
academica globala este stabild, cu scoruri medii similare indiferent de gen, nivel de educatie sau
curs ales, sugerand cd platforma oferd un continut echilibrat si accesibil pentru majoritatea

utilizatorilor.
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Preferintele de stil de invatare influenteaza doar marginal engagement-ul si participarea
activa, iar comportamentele educationale, precum numarul de postéri sau tentativele la quizuri,
variaza foarte putin intre grupuri. De asemenea, nici stilul de invatare si nici nivelul educational
nu sunt predictori semnificativi ai abandonului, ceea ce intareste ideea ca factori mai complecsi
(ex. motivatia, contextul personal, designul platformei) sunt determinanti mai relevanti.

Rata de abandon ramane constanta (~19.6%) indiferent de variabilele analizate, cu usoare
diferente intre cursuri si subgrupuri, dar fard a se contura un model clar pe baza indicatorilor
descriptivi. Surprinzator, engagement-ul autoevaluat nu prezintd o corelatie puternica cu
abandonul, semnaland posibile limite ale clasificdrilor agregate si nevoia unor metrici
comportamentale mai fine.

In concluzie, datele sustin ideea ca succesul si retentia in mediul educational online nu pot
fi explicate printr-un singur factor (precum genul, stilul de invatare sau nivelul educational), ci
necesitd o abordare multidimensionala, care sa Tmbine profilul psihologic, comportamentele de
invatare si designul pedagogic al platformei. Acest lucru ofera directii clare pentru viitoare modele

predictive si interventii personalizate in educatia digitala.
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5. Discutii, implicatii & concluzii
5.1 Principalele concluzii

Analiza datelor a condus la o serie de concluzii relevante privind comportamentul
cursantilor in medii educationale online personalizate. In primul rand, rezultatele sugereaza ci rata
de abandon nu variaza semnificativ in functie de stilul de invatare sau nivelul de engagement
declarat, contrar unor ipoteze initiale din literatura de specialitate. Acest lucru indicad faptul ca
factorii comportamentali observabili si contextuali ar putea avea o influentd mai mare asupra
retentiei decat trasaturile cognitive auto-declarate.

In ceea ce priveste performantele academice, diferentele intre grupuri au fost minore, atit
in ceea ce priveste scorurile obtinute la quizuri, cat si la examenele finale. Desi stilurile kinestezic
si auditiv au obtinut in medie scoruri usor mai ridicate sau mai constante, aceste variatii nu sunt
suficient de mari pentru a sustine ipoteze ferme privind superioritatea unui anumit stil de invatare
n contextul digital.

De asemenea, participarea activa (in forumuri) si comportamentele de invatare repetitiva
(tentative multiple la quizuri) au fost distribuite aproape uniform intre genuri, niveluri educationale
si stiluri cognitive. Acest echilibru comportamental reflectd, cel mai probabil, un design de
platforma care nu favorizeaza sau penalizeaza anumite tipuri de cursanti, sugerand un grad Tnalt
de echitate Tn accesul si interactiunea educationala.

In ansamblu, datele sustin ideea ca platforma analizati oferd o experientd educationald
uniforma si echitabild, fard biasuri clare legate de gen, educatie, stil de Invatare sau engagement
autoevaluat. Aceasta este 0 concluzie pozitiva, cu implicatii semnificative pentru designul

viitoarelor solutii educationale digitale.

5.2 Oportunitati

Pe baza acestor constatari, se contureaza mai multe directii de dezvoltare strategica. Una
dintre cele mai promitatoare este posibilitatea de a crea un sistem adaptiv real, care sa se bazeze
pe date comportamentale concrete (precum ritmul de progres, tiparul de accesare a continutului
sau interactiunile in forumuri), si nu exclusiv pe preferintele declarate ale cursantilor. Acest lucru
ar permite o personalizare mai eficienta si mai precisa a parcursului educational.

Totodata, se evidentiaza oportunitatea de a integra indicatori dinamici de engagement, cum

ar fi progresul saptdmanal sau ritmul de finalizare a activitatilor, pentru a facilita interventii
26



timpurii In cazul cursantilor cu risc de abandon. O astfel de abordare proactiva ar putea contribui
semnificativ la cresterea retentiei si a succesului educational.

Nu in ultimul rénd, construirea de profiluri educationale personalizate, care sa imbine
trasaturi cognitive (stil de Invatare, nivel educational) cu date comportamentale observabile, poate
oferi o imagine mai completa asupra nevoilor cursantilor si poate sustine decizii pedagogice mai

bine informate.

5.3 Limitari

Interpretarea rezultatelor implici si cAteva rezerve metodologice importante. In
primul rand, variabila Engagement_Level a fost predefinita si agregata, ceea ce poate limita
detectia unor diferente fine in comportamentele cursantilor. O abordare bazatd pe indicatori mai
detaliati ar putea oferi o imagine mai nuantata asupra implicarii.

In al doilea rand, analiza a fost de naturd descriptivd si nu a inclus metode statistice
inferentiale (precum ANOVA sau regresii). Ca urmare, desi s-au observat anumite variatii intre
grupuri, nu se poate afirma cu certitudine dacd acestea sunt semnificative din punct de vedere
statistic.

Tn plus, lipsa unei componente longitudinale in setul de date limiteaza posibilitatea de a
examina cum evolueaza engagementul si performanta de-a lungul timpului. Integrarea acestei

dimensiuni ar putea aduce perspective valoroase in cercetari viitoare.

5.4 Implicatiile rezultatelor pentru societate

In ciuda limitdrilor, rezultatele obtinute au implicatii semnificative pentru societate si
pentru designul politicilor educationale digitale. Constatarile sustin ideea ca platformele online pot
functiona ca medii incluzive si echitabile, in care cursantii din medii socio-educationale diverse
beneficiaza de sanse relativ egale de succes.

Mai mult, lipsa diferentelor sistematice intre genuri, niveluri educationale si stiluri
cognitive indica faptul ca digitalizarea educatiei, atunci cand este bine implementatd, nu
accentueazd inegalitdtile existente, ci poate contribui la reducerea lor. Aceasta este o concluzie
extrem de relevantd pentru decidenti, Intr-un context global in care echitatea in educatie este o
prioritate majora.

In consecintd, viitorul educatiei online ar trebui si puni accent pe adaptabilitate si

personalizare inteligentd, nu pe segmentari rigide ale utilizatorilor. Flexibilitatea si capacitatea de
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a reactiona la comportamentele reale ale cursantilor pot face diferenta intre o experienta
educationala generala si una cu adevarat transformatoare.  Aceste concluzii pot ghida factorii de
decizie in dezvoltarea unor politici educationale digitale care sa prioritizeze echitatea,

accesibilitatea si personalizarea sustenabila.

5.5 Recomandari

Pornind de la concluziile obtinute, se contureaza citeva directii strategice pentru
imbunititirea experientei educationale online. In primul rand, este recomandati dezvoltarea
unor sisteme adaptive avansate, care sa foloseasca algoritmi de invdtare automatd pentru a
identifica in timp real tipare comportamentale si pentru a personaliza sprijinul oferit cursantilor.
Tn al doilea rand, extinderea analizei pe baze de date complementare, provenite din platforme
educationale consacrate precum Coursera, Moodle sau edX, ar permite validarea externda a
rezultatelor si rafinarea modelelor construite.

Totodatd, viitoarele cercetari ar trebui sa includd metode statistice si predictive mai
complexe (ex. regresie logistica, clustering comportamental, retele neuronale), pentru a evidentia
in mod riguros factorii cu impact semnificativ asupra performantei si retentiei.

Nu Tn ultimul rénd, se recomanda integrarea unor mecanisme automate de feedback si
interventie, capabile sa raspunda prompt la semnale de risc (precum participarea scazutd sau

rezultate academice slabe), asigurand astfel o sustinere pedagogica personalizata si eficienta.
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