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Activitatea online si dropout

Scopul acestei cercetari este de a analizain ce
masura comportamentul online al studentilor
(timpul petrecut pe platforma, scorurile la
teste, stilul de invatare, etc.) poate servi ca un
predictor pentru probabilitatea de abandon al
cursurilor.

-

Metode avansate de cercetare
in stiintele comunicarii

Contextul Digitalizarea si scoala
cercetarii

noastre Digitalizarea educatiei a cunoscut o

expansiune accelerata, determinata
atat de progresele tehnologice, cat si
de nevoia tot mai mare de acces
@ flexibil la resursele educationale.
Astfel, invatarea adaptiva a devenit o

solutie promitatoare pentru cresterea
eficientei educatiei online.

INntroducere



Context s
INtrelbarea de
cercetare

Dropout Engagementul educational
Dropout se refera la intreruperea Engagementul educational descrie
cursului de catre un participant nivelul de implicare activa al
inainte de finalizare. Acest cursantului cu platforma,

fenomen reflecta lipsa de materialele si comunitatea de
motivatie, dificultati de adaptare invatare (Time_Spent_on_Videos,
sau o nepotrivire intre asteptarile Forum_Participation si

cursantului si oferta educationala. Assignment_Completion_Rate).

Stilul de invatare

Stilul de invatare reflecta
preferintele cognitive individuale in
procesul de invatare, cum ar fi
vizual, auditiv, kinestezic sau citit/
scris (Learning_Style).

(} Metode avansate de cercetare in stiintele comunicarii



C} Metode avansate de cercetare in stiintele comunicarii

nu~?

Ce comportamente pot prezice abandonul?

Timpul petrecut pe platforma,
participarea activa in forumuri sau
scorurile obtinute la evaluarile
intermediare sunt frecvent
ascoiate cu reusita sau esecul
cursantului. Scaderea brusca a
timpului de logare si numarul
redus de interactiuni sunt
predictori ai riscului de dropout.

Ce cunoastem sice

Cat de grava este problema abandonului?

Rata de abandon in cadrul Massive
Open Online Courses depaseste
frecvent 85%. Aceasta rata
ridicata a abandonului poate
insemna si pierderea unor
oportunitati reale de dezvoltare
profesionala.

Rolul stilurilor de invatare in adaptativitate
si abandon

Stilurile de invatare pot influenta
motivatia si nivelul de retentie.
Cursantii ale caror stiluri nu sunt
y,adresate” de designul platformei
pot manifesta un

nivel mai scazut de satisfactie si
implicare, crescand astfel riscul
de abandon.
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De ce este necesara cercetarea aceasta? Perspective si directii

Exista inca o lipsa de modele Modelele viitoare trebuie sa
integrate care sa combine integreze indicatori cantitativi de
variabilele cognitive cu cele performanta, cat si informatii
comportamentale. Acest studiu calitative privind motivatia sau
propune o analiza ce combina stilurile de invatare. Aceasta
ambele dimensiuni pentru a abordare ar putea duce la
identifica mai clar tiparele dezvoltarea unor sisteme
asociate cu riscul de abandon. educationale adaptive.

| >) Cecunoastem
‘afx_‘ Sl CE nu’?
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Intrebarea noastrs de cercetare reprezints punctul de plecare
al studiului nostru, ghidand procesul de investigatie si definind
clara ce anume ne propunem s3 descoperim. in acest context,
intrebarile formulate sunt clare si precise, astfel incat sa poata
fi abordate eficient.

Care este capacitatea predictivd a comportamentelor de
invatare online precum timpul petrecut pe platforma,
participarea in forumuri, scorurile la teste si stilul de
invatare, in estimarea riscului de abandon al cursurilor

online? ‘

INntrebarea de
cercetare




lpotezele cercetarii noastre

Ipotezele ce stau la baza cercetarii
sunt faptul ca acei cursanti cu nivel
scazut de engagement au o
probabilitate semnificativ mai mare
de dropout, cursantii cu stil vizual
sau kinestezic obtin scoruri
semnificativ mai mari la examenul
final, participarea frecventa la
forumuri este asociata cu o scadere
a probabilitatii de abandon,

iar combinarea activitatii video cu
numarul de teme completate ofera o
predictie mai buna a scorului final
decat oricare dintre ele separat.
Astfel, aceasta cercetare urmareste
sa inteleaga factorii care
influenteaza succesul sau
abandonum in mediul educational
online, oferind perspective
valoroase pentru optimizarea
platformelor de invatare.

Raspunsun
existente & [poteze
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Personalized Learning & Adaptive Education Dataset

Datasetul prezinta comportamentele cursantilor intr-un mediu online,

A | B C D E F G H 1 J K L M M

1 _Student_llﬁ.ae Gender  Education_Level Course_MName Time_Spel Quiz_Attempts Quiz_Scores Forum_Participation Assignme Engagement_Level Final_Exam_Score Learning_Style Feedbac . w . w .o . .

2 500001 15 Female High Scheool Machine Learning 171 4 67 2 29 Medium 51 Visual Oferlnd O baza SOlIda pentru Cerceta rea relat”lor dlntre faCtOH

3 500002 43 Male Undergraduate Python Basics 156 4 B4 o 94 Medium 92 Reading/Writing ere e . . .

41500003 20 Female Undergraduste  Python Basics 217 : 55 2 &7 Medium 45 Reading/Writing cognitivi, comportamentali si performantele acedemice. Datasetul

5 |500004 37 Female Undergraduate Data Science 489 1 ] 43 80 High 59 Visual ° °

& 500005 34 Fernale Postgraduate Python Basics 4596 3 59 34 28 Medium a3 Visual M ~ H - H A M

oo | il niegaies Iwinedoans | oo 1 = - S include peste 10.000 de inregistrari, fiecare corespunzand unui

& 500007 45 Male High School Cybersecurity 454 3 69 48 83 Low 37 Kinesthetic . . . .o . .

o (500008 &7Male  MighSchool  Cybersecurit 2 c2 23 52 men 35 Reading/Writing cursant anonim si este structurat pe mai multe categorii de variabile:
10 |500009 48 Male Undergraduate Cybersecurity 359 1 59 10 88 Medium 49 Reading/Writing . > . . . . .

11 500010 45 Female Undergraduate Data Science 263 4 63 30 94 Low 61 Auditory °

12 |500011 29 Male Postgraduate Data Science 247 1 BO 42 85 High 46 Visual PrOfIlUl CursantUlUI9 VarSta3 genUl $I nlvelUl educatlonal

13 |S00012 48 Male Undergraduate Python Basics 25 1 77 35 S8 High 83 Reading/Writing A~ w . . v e
18/500013 35 Male  High School Python Basics 190 2 o7 s 50 Medium 55 Auditory o Comportamente de invatare online, ca timpul petrecut urmarind
15 |500014 29 Female Undergraduate Machine Learning 240 2 97 31 99 Medium 61 Kinesthetic . . o . .

16 |500015 16 Male High School Data Sl:iem:l! 157 1 30 45 73 I\-‘Il!dium 49 A!.rdiborvl matenale V|deO’ numarul de ten‘ta‘hve I_a teste’ n|Ve|.U|. de

17 300016 44 Male Postgraduate Python Basics 312 4 53 21 80 High 78 Kinesthetic

18 (300017 37 Male High School Machine Learning 239 i 83 44 65 High 53 Auditory HP ~ H 1 H

B ooois | pelrmai [inons— [uectiosigeraie | 3% 3 2 - ST participare in forumuri, rata de completare a temelor si nivelul

20 300019 38 Female Undergraduate Web Development 297 & 30 42 42 Low 86 Visual o o

21 500020 40 Male  High School Cybersecurity 400 4 a5 8 50 Low 37 Visual general de |mp|.|Ca re

22 |500021 48 Male Undergraduate Machine Learning 222 4 65 28 95 Medium 44 Visual . . .

23 500022 28 Male Postgraduate Cybersecurity 96 3 51 38 83 High 69 Auditory PY

24 500023 24 Female Postgraduate Cybersecurity 338 2 32 15 54 Medium 93 Visual Performantele academlce Care Sunt evaluate prln ScorUl medlu I'a
25 |500024 28 Femmale |High School Data Science 452 2 B85 49 45 Medium 68 Visual o . . . o
26]s00025  0Male Undergraduste  Web Development 205 2 s 42 95 Medium 36 Auditory teste, scorul obtinut la examenul final si feedback-ul oferit cursului
27 |500026 23 Male High School Data Science 371 1 67 45 79 Low 32 Auditory . o1 e . oo

28 500027 30 Male High School Python Basics 309 4 54 39 53 Medium a0 Visual ) St”.Ul. Cogn|‘t|v S| prObab”.ltatea de abandon

29 500028 26 Male Postgraduate Cybersecurity 484 2 59 15 89 Low 87 Visual °

30 |S00029 30 Female Undergraduate Cybersecurity 67 4 99 27 89 Low S0 Reading/Writing

31 |SO0030 44 Male Undergraduate Web Development 408 4 44 44 S0 Medium B5 Kinesthetic

32 |S00031 17 Female | Postgraduate Machine Learning 276 2 94 31 61 Medium 62 Kinesthetic

33 500032 42 Female High 5chool Cybersecurity 74 1 89 31 86 High 55 Kinesthetic

34 500033 30 Female Undergraduate Data Science 350 2 54 49 52 Low 79 Kinesthetic A .o e U e

35 /500034 25 Male  Postgraduate Data science 321 s a5 28 a6 High 61 visual Metode avansate de cercetare in stiintele comunicarrii

36 500035 17 Other Undergraduate Web Development 83 4 46 11 44 High 88 Auditory ° °

37 |S00036 21 Male High School Python Basics T 2 35 28 54 High 67 Reading/Writing

38 500037 16 Female Migh School Python Basics 435 2 46 7 57 Low 95 Auditory

39 500038 37 Female |High School Python Basics 258 1 35 15 20 High 31 Kinesthetic

40 50003% 46 Femmale Undergraduate Web Development 227 3 52 3 88 Medium 52 Visual



Justificare & preprocesare

Am ales acest dataset deoarece
contine variabile cantitative, reflecta
in mod realist comportamentele
uzuale din invatarea online si este
compatibil cu o gama larga de
metode statistice.

Datasetul

Pentru a asigura calitatea cercetarii,
am eliminat valorile lipsa, am
identificat si tratat valorile extreme
pentru variabilele comportamentale
si am codificat valorile categorice
pentru a putea fi utilizate in modelele
statistice.
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B Female m Male Other

4,886
4,699

De ce este important?

Echilibru intre grupuri
— Permite comparatii corecte intre barbati, femei si alte identitati,
fara ca rezultatele sa fie influentate de un dezechilibru numeric.

e 49% femei (4.886 persoane)

« 47% barbati (4.699 persoane) Incluziune . .
e 4% altd identitate de gen (,,Other” > Pr.ezenta cgteggrlel ,Other” arata ca setul d.e dateiain
considerare diversitatea de gen, ceea ce este important pentru

415 persoane) studiile moderne in educatie.

Aceasta inseamna ca genurile sunt Engagement si abandon

distribuite aproape egal, fara ca un — Faptul ca nu sunt mari diferente de gen sugereaza ca rata de
grup sa fie dominant numeric. abandon sau gradul de implicare (engagement) nu sunt cauzate
de gen, ci mai degraba de alti factori, cum ar fi:

415
49%
47%
4%

COUNT OF STUDENT _ID

o stilul de invatare (vizual, auditiv etc.)
e timpul investit in platforma
o motivatia personala

Figura 1 Distributia cursantilor dupa gen si identitate de gen

Demografie: gen sl
identitaqt 9

Fradel and Spies Co i:}



De ce este important?

Undergraduate (51%) - majoritatea
cursantilor sunt studenti in formare

High School (29%) - utilizatori
preuniversitari, interesati de
pregatire timpurie

Postgraduate (20%) - reflecta
interesul pentru educatia continua.

Aceasta distributie arata ca platforma raspunde
nevoilor unui public divers, de la liceeni la
absolventi de studii superioare. Faptul ca este
frecventata de utilizatori cu niveluri
educationale diferite sugereaza:

Accesibilitate ridicata

Interes crescut pentru invatare continua

Potential de personalizare pentru nevoi
educationale variate.

» O baza solida pentru dezvoltarea unor
programe flexibile si incluzive.

Ivel de educatie

MW High School m Undergraduate

o
[
o
Ly

o
|
h
|

29%
51%

COUNT OF STUDENT _ID

Figura 2 Repartitia cursantilor in functie de nivelul de educatie
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Scorul mediu general: 64.70

Undergraduate are media cea mai
ridicata (64.95), urmat de High School
(64.72), apoi Postgraduate (64.01)

Distributia este relativ echilibrata, cu
diferente moderate

Cursantii ,,Other” la nivel Postgraduate
au scor semnificativ mai mic (60.97) —
posibil efect de esantion redus sau
factori de excluziune/demotivare

Implicatie:

Formatul platformei pare mai
adaptat pentru incepatori. Se

recomanda explorarea nevoilor
grupurilor subreprezentate
pentru a creste incluziunea si
performanta.

Performanta
academica

Postgraduate

Undergraduate

High School

58.00 60.00 62.00 64.00 66.00 68.00
Other M Male M Female

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

Fradel and Spies Co C}



Repartitie echilibrata intre stiluri, cu
un usor avantaj pentru
Reading/Writing (2554 cursanti)

Nivelul de engagement ,High” este
relativ uniform (729-764 cursanti per
stil)

Auditory si Kinesthetic au o usoara
tendinta spre engagement ,,Low”

Implicatie:

Aceste stiluri ar putea beneficia

de continut mai interactiv sau
aplicativ, adaptat preferintelor
senzoriale ale cursantilor.

Stilurt de'invatare si
engagement

1400
1200
1000
800
600
400

200

High Low Medium

0

W Auditory ™ Kinesthetic Reading/Writing Visual

Figura 4 Distributia stilurilor de invdatare si nivelul de engagement
asociat
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2500

2000
1500
Variatii minore intre stiluri (< 1 Probabil c3 alti factori, 1000
punct procentual precum nivelul de 500
Media generala a abandonului: engagement Sau 0 . . . .

~19.6% participarea activa, RS & ﬁﬁ <
M e . 1;,‘5"' E‘.‘:. o, 4;:'-.
Stilul de invétare nu este un influenteaza mai mult @“ﬁﬂ} W .
predictor puternic al abandonului decizia de a finaliza cursul qﬁﬁ“
HNo HYes

Figura 5 Rata de abandon in functie de stilul de jnvatare

ropout si stil cognitiv

Fradel and Spies Co i:}



B Average of Final Exam_Score M Average of Quiz_Scores

= [p!
Compararea performantelor intre quizuri si examen final dupa :, m S o
. . s o Te) A I,
stilul de invatare O @D ~
 Auditory: cea mai mare crestere a scorurilor (+1.13) D 0
3
Kinesthetic: scoruri constante, evidentiind consistenta - "
ridicat 0 -
Lo
Reading/Writing: usoara scadere la examenul final
Posibila nepotrivire intre stilul de invatare si formatul
evaluarii finale
AUDITORY KINESTHETIC READING/WRITING VISUAL

Figura 6 Evolutia scorurilor medii intre quizuri si examenul final pe stiluri de invatare

ausesofthe
Industnal Revolution



Diferente de sub 1 postare in medie

Kinesthetic are usor cea mai mare Nivelul educational nu influenteaza
medie — ar putea fi legat puternic comportamentul de a relua
de preferinta pentru ,learning by quizurile.
doing”, inclusiv discutand in forumuri.

Cu toate acestea, studentii
Reading/Writing si Visual sunt postuniversitari au un usor avantaj -
apropiate, confirmand ideea ca poate datorita experientei
aceste stiluri sunt confortabile in academice sau auto-disciplinei.
interactiunea scrisa.

Participare activa
forumun & quizur

Learning_Style Total
Auditory 24.44
Kinesthetic 24.92
Reading/Writing 24.57
Visual 24.54

Figura 7 Participarea medie in forumuriin
functie de stilul de invatare (ilustreaza
variatia medie a postarilor pe forum
pentru fiecare stil cognitiv: Auditory,
Kinesthetic, Reading/Writing, Visual)

Average of Quiz_Attempts

Education_Level Total
High School 2.48
Postgraduate 2.53
Undergraduate 2.50
Grand Total 2.50

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
evaludrilor intermediare)



Teme versus dropout

Diferenta de ~0.44 puncte
procentuale este foarte mica. Asta
sugereaza ca procentul temelor
completate nu este un predictor
puternic al abandonului, cel putin nu
singur.

Diferenta de ~0.44 puncte
procentuale" inseamna ca intre
cursantii care au abandonat cursul si
cei care nu au abandonat, exista o
diferenta foarte mica in procentul
temelor finalizate (sub jumatate de
procent).

Comportamente +

rezultate (en
+ completare

%agement

69.70
69.60
69.50
69.40
69.30
69.20
69.10
65.00
68.90

No Yes

Figure 9 Participarea medie in forumuri si numarul mediu de tentative
la quizuri dupa stiluri de invatare si nivel educational

6000.00
4000.00
2000.00 l I
High Low Medium
HNo mYes

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



Abandon si felul in care invata

Diferentele intre stiluri sunt foarte
mici intre 0.19 si 0.20). Acest lucru
sugereaza ca stilul de invatare,
izolat, nu este un predictor puternic
al abandonului.

Poti integra aceasta observatie in
analiza ta, intarind ideea c3a este
nevoie de modele predictive mai
complexe, care sa integreze factori
multipli (ex. engagement,

stiluri + performanta).

Analiza descriptiva asupra datelor
din esantionul de 10.000 de cursanti
arata ca rata medie

de abandon difera foarte putin in

functie de stilul de invatare declarat.

Stilurile ,,Auditory” si

,Reading” prezinta o rata de 0.19, in
timp ce ,,Kinesthetic” si categoria
,Other” ajung la 0.20.

Reading NG
Other .

Kinesthetic T H Total
Auditory |G

0.19 0.19 019 0.20 0.20 0.20

Figura 11 Rata medie de abandon pe categorii de stiluri de
invatare

Predictia abandonuluiin functie de
stilul de invatare



Machine Learning

Cursantii si cursurile

Distributia cursantilor pe cele cinci Cybersecurity

cursuri din platforma este relativ
echilibrata, cu variatii minore (intre
~1.950 si ~2.050 cursanti per curs).
Aceasta omogenitate ajuta la
evitarea efectelor de esantionare Data Science
disproportionata si confera

robustete rezultatelor comparative
intre cursuri. Web Development

Python Basics
M Total

1900 1950 2000 2050

Figura 12 Numarul cursantilor inregistrati pe fiecare curs

Repartjtia cursantilor pe cursuri
volum



Cursurile si abandonul

Rata estimata de abandon este
relativ constanta intre cursuri,
situdndu-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 cea mai
scazuta valoare (357).

Aceste diferente moderate
sugereaza ca tipul cursului poate
influenta usor riscul de abandon, dar
nu in mod decisiv. Este posibil ca
factori precum dificultatea
perceputa, profilul cursantilor sau
structura continutului sa joace un rol
in variatiile observate.

Rata de

abandonin
functie de
cursul urma

2000.00
1500.00
1000.00 = No
500.00 mYes
- _ _ _ _ _

Data Science Machine Learning Python Basics Web
Development

Cybersecurity

Figura 13Rata de abandon estimata pe cursuri



Scoruri finale si cursuri

Datele arata ca Machine Learning are un scor usor

performanta medie la examenele mai mic la examenul final (64),

finale si la quizuri este relativ posibil sugerand o dificultate mai

uniforma intre cursuri, variind foarte mare la evaluarea finala. Python

putin in jurul valorii de 64-65 de Basics si Web Development

puncte. Cybersecurity si Data inregistreaza scoruri putin mai

Science se evidentiaza printr-un scazute la quizuri (64), ceea ce

echilibru perfect intre scorul la poate indica o dificultate crescuta in

quizuri si la examenul final (65-65). sarcinile intermediare sau o lipsa de
familiarizare timpurie cu materialul.

W Average of Final Exam_ Score

W Average of Quiz_Scores

Figura 14 Scoruri medii la examenul final si quizuri pe cursuri

Scorun finale medii per
Curs



Key Factors Driving Industrialization I Va lua r< Ea
o

Valorile pentru fiecare curs sunt Media generala pentru toate

foarte apropiate, toate in jurul valorii cursurile este 3.01, confirmand un

de 3, ceea ce indica o uniformitate a nivel similar al acestei masuratoriin

performantei sau a unei metrici cadrul celor 5 cursuri. Valorile medii

J O O o
relevante (poate engagement, ale scorului (sau metricii respective)
satisfactie, dificultate medie etc.) in pentru fiecare curs indica o relativa
toate cursurile. omogenitate intre acestea, cu valori O
Python Basics are valoarea cea mai in jurul lui 3, variind usor intre cursuri.

mare (3.045), iar Web Development ee a<

cea mai mica

(2.97), dar diferenta este mica. S

Web Development

Python Basics

Machine Learning

Data Science

Cybersecurity |

2.92 2.94 2.96 2.98 3 3.02 3.04 3.06

Figura 15 Scorul mediu de feedback pentru cursuri



Discutll, implicatil
& concluzil
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Principalele concluzii

Rata de abandon si performantele
academice nu difera semnificativ

in functie de stilul de invatare sau

engagement. Participarea si
comportamentele de invatare sunt
echilibrate intre grupuri, indicand o
platforma educationala echitabila
si incluziva.

Limitari

Limitarile studiului includ: utilizarea
unei variabile agregate pentru
engagement, lipsa analizelor
statistice inferentiale, folosirea
unui set de date sintetice si
absenta datelor longitudinale,
ceea ce restrange validitatea si
aplicabilitatea concluziilor in
contexte reale.

EIE1ATR Wk

Oportunitati

Viitorul educatiei digitale trebuie
sa se bazeze pe date reale de
comportament, cu sisteme
adaptive si indicatori dinamici
pentru interventii timpurii,
combinand stiluri de invatare cu
comportamente observate pentru
o personalizare eficienta.

Implicatiile rezultatelor pentru
societate

Rezultatele arata ca platformele
educationale online pot fi medii
incluzive si echitabile, oferind
sanse egale cursantilor din diverse
medii. Lipsa diferentelor
semnificative intre genuri, niveluri
educationale si stiluri cognitive
indica ca digitalizarea educatiei
poate reduce inegalitatile.



In primul rand, este esentiald dezvoltarea unor sisteme adaptive mai
sofisticate, care sa utilizeze metode de invatare automata pentru a
detecta tipare comportamentale relevante si pentru a personaliza
interventiile educationale in timp real. in al doilea rand, se impune
colectarea si analiza de date reale si longitudinale, din platforme
existente precum Coursera, Moodle sau edX, pentru a valida si
extinde rezultatele obtinute in acest studiu. In final, se recomand3
integrarea unor mecanisme de feedback si interventie personalizata,
care sa reactioneze rapid la semnalele comportamentale ale
cursantilor , astfel incat sprijinul pedagogic sa fie oferit proactiv si
relevant.

Metode avansate de cercetare in stiintele comunicarii Q



C} Metode avansate de cercetare in stiintele comunicarii

Thank You!

Laura Bianca Ciobotaru Calin Ignat




