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Rezumat: Sistemele educaţionale bazate pe realitate îmbogăţită (AR - Augmented Reality) au capabilitǎţi specifice cum 
sunt: vizualizare tridimensională, animaţie, interfaţă vocală pentru predare şi ghidare a interacţiunii, manipulare directă şi 
feedback haptic. Acest articol prezintă un model cauzal pentru analiza contribuţiei pe care o au aceste capabilitǎţi 
specifice tehnologiei AR asupra învǎţǎrii mai rapide a chimiei de cǎtre elevi. Modelul a fost dezvoltat cu ajutorul analizei 
drumului, o metodǎ care are la bazǎ regresia liniarǎ multiplǎ multinivel. Rezultatele obţinute arată care este contribuţia 
acestor capabilitǎţi şi permit identificarea efectelor directe şi indirecte ale fiecǎrui factor asupra învǎţǎrii mai rapide.  

Cuvinte cheie: e-learning, eficacitatea învǎţǎrii, relaţii cauzale, analiza drumului, realitate îmbogăţită. 

Abstract: Educational systems based on augmented reality have specific features such as: 3D visualization, animation, 
vocal interface for teaching and guidance, direct manipulation, and haptic feedback. This paper presents a causal model 
for the analysis of the contribution of these features on the faster learning of Chemistry. The model was developed by 
carrying on a path analysis that is based on a multilevel multiple regression. The results show the contribution of these 
features and enable the identification of direct and indirect effects of each factor on a faster learning.  
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1. Introducere 

Realitatea îmbogăţită – AR (Augmented Reality) este o tehnologie modernǎ a cǎrei utilizare în 
sistemele de e-learning a cunoscut o expansiune continua în ultimii ani. Sistemele educaţionale 
bazate pe AR permit integrarea unor obiectelor reale din arsenalul didactic traditional în mediul 
informatic, oferind astfel un spaţiu de interacţiune deopotrivǎ familiar şi mai atractiv pentru elev. 
Numeroase studii au demonstrat efecte pozitive asupra valorii educaţionale şi motivaţionale, ca 
urmare a capabilitǎţilor specifice AR: vizualizare tridimensională, animaţie, manipulare directă a 
unor obiecte reale şi feedback haptic [3, 7, 8, 13]. 

O problemǎ de actualitate în educaţie, în special în şcoala generalǎ, este creşterea eficacitǎţii şi 
eficienţei procesului de învǎţare, care are multiple faţete. Deşi distincţia între termenii eficacitate 
(effectiveness) şi eficienţǎ (efficiency) nu este clarǎ (în acest sens, vezi definiţiile din DEX), în 
contextul evaluǎrii sistemelor informatice eficacitatea este asociatǎ cu acurateţea şi completitudinea 
atingerii unor obiective în timp ce eficienţa este asociatǎ cu consumul de resurse. În acest sens, a 
învǎţa mai bine este o manifestare a eficacitǎţii în timp ce a învǎţa mai repede sau a învǎţa mai uşor 
este o manifestare a eficienţei.  

În acest articol se prezintă o analizǎ a relaţiilor cauzale dintre factorii care influenţeazǎ 
învǎţarea mai rapidǎ a chimiei pe o platformǎ AR. Scenariul de învǎţare a fost implementat în 
cadrul proiectului ARiSE (Augmented Reality in School Environments), al cǎrui principal obiectiv 
a fost testarea eficacităţii pedagogice a introducerii AR în şcoli. Paradigma de interacţiune specifică 
scenariului de învǎţare a chimiei este „construirea cu ghidare” şi are ca scop facilitarea învăţării 
tabelului periodic al elementelor şi a reacţiilor chimice. În cadrul proiectului a fost elaborat un 
instrument de evaluare, care măsoară diferiţi factori de interes pentru un sistem educaţional. Pe 
baza acestui chestionar au fost făcute numeroase studii [2,  6, 9] care au evidenţiat câteva aspecte 
importante privind utilizarea tehnologiei AR în şcoli, dar au evidenţiat şi unele limite ale 
instrumentului de evaluare. Din acest motiv, în 2012 a fost elaborat un nou chestionar, cu o arie de 
acoperire mai largă. Unele rezultate preliminare, obţinute în cadrul unui studiu pilot pentru analiza 
şi finalizarea chestionarului, au avut ca scop analiza diferitelor aspecte ale procesului de învǎţare, 
pe baza analizei corelaţiei şi regresiei multiple [7], precum şi a modelelor de mǎsurare formative 
[10, 11]. Chestionarul a fost rafinat şi aplicat din nou, începând cu octombrie 2012. 

Scopul articolului este de a măsura influenţa pe care o are potenţialul oferit de tehnologia AR 
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asupra învăţării mai rapide a chimiei de cǎtre elevi. Prin potenţialul tehnologiei AR ne referim la 
tehnicile specifice de interacţiune implementate în aceasta aplicaţie, care includ: vizualizare 
tridimensională, animaţie, interfaţă vocală pentru predare şi ghidare a interacţiunii, manipulare 
directă şi feedback haptic. În acest articol se utilizeazǎ datele colectate cu instrumentul de evaluare 
rafinat,  iar abordarea are la bază un model cauzal, dezvoltat pe baza regresiei multiple multinivel, 
conform cu metoda propusǎ de Cohen et al. [4]. Metoda respectivǎ se numeşte analiza drumului 
(path analysis) şi are avantajul cǎ extinde regresia liniarǎ multiplǎ pe mai multe niveluri şi permite 
o analizǎ mai detaliatǎ a relaţiilor dintre factori, pentru a evidenţia efectele directe şi indirecte.  

În secţiunea următoare, vom prezenta succint platforma, experimentul şi variabilele utilizate. În 
secţiunea 3, vom prezenta rezultatele regresiei multiple multinivel, modelul cauzal şi vom discuta 
rezultatele obţinute. Lucrarea se încheie cu concluzii. 

2. Experiment 

2.1 Echipament, sarcini, participanţi şi procedurǎ 

În cadrul proiectului ARiSE a fost dezvoltatǎ platforma ARTP (Augmented Reality Teaching 
Platform), pe care au fost implementate trei aplicaţii de învǎţare. ARTP este o platformǎ de tip 
desktop [14]: utilizatorii au în faţă un ecran „see-through” pe care sunt suprapuse imagini ale 
obiectelor virtuale peste imaginea observată a unui obiect real. În cazul scenariului de chimie, 
obiectele reale sunt tabelul periodic al elementelor şi un set de bile colorate simbolizând atomi. 
Tabelul periodic are două parţi: partea A, prezentând simbolurile elementelor chimice, şi partea B, 
prezentând doar numerele grupelor şi ale perioadelor. Partea B este utilǎ pentru testarea mǎsurii în 
care elevii înţeleg structura chimică a atomilor.  

Aplicaţia de chimie a fost testatǎ pe platforma ARTP din ICI, care are patru posturi de lucru, 
fiecare cu propriul tabel periodic şi un set de bile colorate (4 culori). Pentru selectarea unui item din 
meniu a fost utilizată o telecomanda Wii Nintendo. Prin plasarea unei bile colorate pe un element 
din tabelul periodic, bilele de culoarea respectivă capătă semnificaţia unui atom al acelui element şi 
pot fi folosite ulterior pentru crearea de molecule. De asemenea, se poate simula o reacţie chimică 
între două molecule, dupǎ crearea prealabilă a acestora. 

Scenariul de învăţare a chimiei are o introducere (program demo) şi trei lecţii, fiecare cu un set 
de exerciţii pentru testarea cunoştinţelor. În introducere se prezintă structura chmică a atomului şi 
se demonstrează modul de interacţiune. Prima lecţie explică modul de aranjare a elementelor 
chimice în tabelul periodic şi are 2 exerciţii. A doua lecţie are ca subiect modul de formare a 
moleculelor din atomi şi legăturile chimice. Lecţia are 8 exerciţii. Ultima lecţie este despre reacţii 
chimice şi are 3 exerciţii. 

Un număr de 117 de elevi din clasele 7-9 (62 băieţi şi 55 fete) au testat aplicaţia într-o sesiune 
de 30 min. Elevii provin de la mai multe şcoli din Bucureşti şi au venit la testare însoţiţi de 
profesori. Testarea a avut loc la în perioada octombrie 2012 - martie 2013. După testare, elevii au 
răspuns la întrebările din chestionar, evaluând fiecare item pe o scală Likert de la 1 la 5.  

2.2 Chestionar şi variabile utilizate 

Pe baza rezultatelor obţinute în studiul pilot a fost rafinat instrumentul de evaluare, care 
cuprinde atât constructe mǎsurate formativ cât şi constructe reflective. În acest articol, ne vom 
referi numai la 7 itemi din chestionar. Primii 6 itemi sunt indicatori cauzali, care măsoară 
capabilităţi specifice ale ARTP iar ultimul item (PEF2) mǎsoarǎ gradul în care ARTP ajutǎ 
învǎţarea mai rapidǎ.  

Variabilele utilizate sunt prezentate în Tabelul 1, în care sunt menţionaţi şi doi indicatori ai 
tendinţei centrale : media (M) şi deviaţia standard (SD).   
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Tabelul 1. Variabile utilizate  

No. Variabila M SD 

ARF1 Augmentarea ajută înţelegerea structurii chimice a atomului 3.98 1.01 

ARF2 Construirea unei molecule din atomi ajută înţelegerea chimiei 4.07 1.01 

ARF3 Simularea reacţiilor chimice ma ajută să le înţeleg mai bine 4.10 1.03 

ARF4 Vizualizarea în 3D ajută înţelegerea chimiei 4.16 1.07 

ARF5 ARTP ajută înţelegerea tabelului periodic 4.02 1.07 

ARF6 Explicaţiile vocale ajută înţelegerea lecţiei 4.35 0.82 

PEF2 ARTP m-ar ajuta să învăţ mai rapid 3.94 1.07 

Mai multe detalii privind indicatorii cauzali şi relevanţa acestora pentru învăţarea chimiei au 
fost prezentate într-o lucrare anterioară [7]. Se menţioneazǎ doar faptul cǎ setul inţial a cuprins opt 
indicatori. Pe baza unei analize atente a rezultatelor obţinute în studiul pilot, a fost adǎugat un item 
nou (ARF4) şi au fost eliminaţi alţi trei itemi. 

3. Dezvoltarea modelului cauzal 

3.1 Metoda analizei drumului 
Cohen et al. [4] au propus o metodǎ de analizǎ exploratorie, denumitǎ analiza drumului (path 

analysis) care permite analiza modului în care interacţioneazǎ diferiţi factori într-un anumit 
context. Deşi este bazatǎ pe regresie liniarǎ multiplǎ, permite construirea de modele cauzale, în 
care predictorii unei anumite variabile sunt variabile dependente în regresii pe nivelul urmǎtor. 
Aceste model cauzal multinivel are o putere explicativǎ mai mare, întrucât aratǎ modul cum unele 
influenţe cauzale sunt mediate de variabile endogene. În acest sens, modelul permite atât estimarea 
efectelor directe cât şi a celor indirecte. Metoda a fost utilizatǎ de mai mulţi cercetǎtori, între care 
menţionǎm studiul lui Sun şi Zhag [12] în care a fost analizatǎ relaţia reciprocǎ dintre uşurinţa în 
utilizare perceputǎ şi plǎcerea perceputǎ. 

Metoda permite dezvoltarea incrementalǎ a relaţiilor cauzale având în vedere obţinerea unui 
grad acceptabil de adecvare a modelului la date. În acest scop, sunt utilizate douǎ criterii: varianţa 
explicatǎ în variabila dependentǎ (R2), care trebuie sǎ fie suficient de mare şi corelaţiile estimate 
între variabile. Pentru calculul corelaţiilor estimate se procedeazǎ astfel: se multiplicǎ coeficienţii 
fiecǎrui arc al unui drum între douǎ variabile şi se adunǎ produsele pentru toate drumurile dintre 
douǎ variabile. Coeficienţii fiecǎrui arc sunt coeficienţii de regresie standardizaţi. Un drum nu 
poate trece printr-un nod (variabilǎ) de douǎ ori şi nu include mai mult de un arc nedirectat.  

Întrucât variabila ţintǎ este PEF2 (învǎţarea mai rapidǎ a chimiei), prima regresie a fost fǎcutǎ 
asupra acesteia, regresând toţi cei 6 indicatori cauzali. Pentru regresie a fost utilizat pachetul de 
programe SPSS for Windows. În analiza drumului, regresia liniarǎ multiplǎ se efectueazǎ de douǎ 
ori: prima datǎ pentru identificarea variabilelor care sunt incluse în regresie, utilizând toţi 
predictorii potenţiali, şi a doua oarǎ pentru calcularea coeficienţilor de regresie, numai cu 
predictorii respectivi. În primal iteraţie, se utilizeazǎ toate variabilele rǎmase (mai puţin cea 
dependentǎ), inclusiv cele care sunt predictori. Procesul iterativ se opreşte atunci când nu mai sunt 
variabile care pot fi utilizate ca predictori potenţiali. 

3.2 Specificarea şi estimarea modelului cauzal  
La efectuarea primei regresii a fost analizatǎ corelaţia între variabile şi colineritatea cu ajutorul 

statisticii VIF (Variation Inflation Factor). Toate variabilele sunt corelate între ele, precum şi cu 
variabila dependentǎ PEF2, coeficientul de corelaţie Pearson având valori cuprinse între 0.215 şi 
0.536. Statistica VIF a avut valori mult sub 10, cea mai mare fiind 1.857 iar toleranţa valori mult 
peste 0.2, cea mai micǎ fiind 0.539, fapt care aratǎ cǎ nu sunt probleme de colinearitate între 
variabile.  Testul Durbin-Watson a avut valoarea 1.857, cu puţin diferitǎ de 2.0, fapt care aratǎ lipsa 
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corelaţiei seriale între reziduuri. Tabelul 2 prezintǎ coeficienţii standardizaţi de regresie obţinuţi la 
a doua iteraţie: coeficienţii de determinare ajustaţi (R2), coeficienţii de regresie standardizaţi (β), 
eroarea standard (SE), şi gradul de semnificaţie (sig.).  

Tabelul 2. Analiza regresiei – rezultate 

Dependent R2 ajustat Predictori β SE sig. 
ARF1 .320 0.077 0.000 
ARF3 .317 0.081 0.000 PEF2 .447 
ARF5 .291 0.076 0.000 
ARF2 .370 0.081 0.000 

ARF1 .319 
ARF6 .326 0.102 0.000 
ARF2 .381 0.092 0.000 

ARF3 .318 
ARF4 .271 0.087 0.003 
ARF3 .229 0.093 0.012 

ARF5 .319 
ARF4 .396 0.089 0.000 
ARF4 .468 0.077 0.000 

ARF2 .313 
ARF6 .210 0.102 0.011 

 

În primul caz, corelaţia multiplǎ R=.679 a fost semnificativǎ, F(3,113)=32.301, p<.001.  
Variabila dependentǎ PEF2 are trei predictori (variabile independente), fiecare având coeficienţi β 
semnificativi la pragul p<.001. Cei trei predictori explicǎ 44.7% din varianţǎ în variabila 
dependentǎ. Coeficienţii de regresie pentru ARF1 şi ARF3 au valori apropiate, ceva mai mari decât 
pentru ARF5. Cu toate acestea, acest model de regresie nu explicǎ decât efectele directe a trei 
indicatori cauzali asupra învǎţǎrii mai rapide.   

În cea de a doua regresie, variabila dependentǎ a fost ARF1. Dupǎ prima iteraţie, în care au 
intrat toate variabilele rǎmase (mai puţin PEF2 şi ARF1),  au rezultat doi predictori cu coeficienţi β 
semnificativi, regresia fiind reluatǎ cu aceste douǎ variable. Corelaţia multiplǎ R=.575 a fost 
semnificativǎ, F(2,114)=28.11, p<0.001. Predictorii ARF2 şi ARF6 explicǎ 31.9% din varianţǎ şi 
aratǎ cǎ cele douǎ capabilitǎţi tipice AR (construirea de molecule din atomi şi explicaţiile vocale) 
au un efect pozitiv direct asupra înţelegerii augmentǎrii şi, implicit, a strucurii chimice a atomului. 
În acelaşi timp, ARF2 şi ARF6 au şi un efect indirect, mediat de ARF1, asupra învǎţǎrii mai rapide 
a chimiei. 

În urmǎtoarea regresie, variabila dependentǎ a fost ARF3 şi au rezultat doi predictori cu 
coeficienţi β semnificativi, ARF2 şi ARF4. Corelaţia multiplǎ R=.574 a fost semnificativǎ, 
F(2,114)=28.028, p<0.001.  Predictorii ARF2 şi ARF4 explicǎ 31.8% din varianţǎ şi aratǎ cǎ cele 
douǎ capabilitǎţi tipice AR (construirea de molecule din atomi şi vizualizarea 3D) au un efect 
pozitiv direct asupra simulǎrii şi înţelegerii reacţiilor chimice de cǎtre elevi. În acelaşi timp, ARF2 
şi ARF4 au şi un efect indirect, mediat de ARF3,  asupra învǎţǎrii mai rapide a chimiei.   

În cea de a patra regresie, variabila dependentǎ a fost ARF5 şi au rezultat doi predictori cu 
coeficienţi β semnificativi, ARF3 şi ARF4. Corelaţia multiplǎ R=.544 a fost semnificativǎ, 
F(2,114)=23.965, p<0.001.  Predictorii ARF3 şi ARF4 explicǎ 28.4% din varianţǎ şi aratǎ cǎ cele 
douǎ capabilitǎţi tipice AR (simularea reacţiilor chimice şi vizualizarea 3D) au un efect pozitiv 
direct asupra simulǎrii şi înţelegerii tabelului periodic de cǎtre elevi. În acelaşi timp, ARF3 şi 
ARF4 au şi un efect indirect, mediat de ARF5,  asupra învǎţǎrii mai rapide a chimiei.   

În ultima regresie, variabila dependentǎ a fost ARF2 şi au rezultat doi predictori cu coeficienţi 
β semnificativi, ARF4 şi ARF6. Corelaţia multiplǎ R=.57 a fost semnificativǎ, F(2,114)=27.422, 
p<0.001.  Predictorii ARF4 şi ARF6 explicǎ 31.3% din varianţǎ şi aratǎ cǎ cele douǎ capabilitǎţi 
tipice AR (vizualizarea 3D şi explicaţiile vocale) au un efect pozitiv direct asupra construirii 
moleculelor din atomi de cǎtre elevi. În acelaşi timp, ARF4 şi ARF6 au şi un efect indirect, mediat 
de cǎtre ARF2, ARF1, ARF3 şi ARF5 asupra învǎţǎrii mai rapide a chimiei. 

Ultimele douǎ variabile rǎmase, ARF4 şi ARF6, deşi intercorelate, sunt independente din punct 
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de vedere conceptual.  

Rezultatele obţinute prin aplicarea succesivǎ a regresiei liniare multiple permit specificarea 
modelului cauzal. În Figura 1 este prezentat modelul, cu menţionarea coeficienţilor de regresie 
standadizaţi β şi a varianţei explicate la nivelul fiecǎrei variabile endogene. Modelul permite 
calcularea efectelor indirecte, a corelaţiilor estimate şi a gradului de adecvare cu datele. 

 
Figura 1. Relaţiile cauzale între variabile  

Aşa cum se observǎ, trei dintre cei 6 indicatori cauzali au efecte directe asupra învǎţǎrii mai 
rapide a chimiei, ceilalţi trei având numai efecte indirecte. Efectele indirecte ale lui ARF2 sunt 
mediate de catre acestora sunt mediate de cǎtre toţi predictorii lui PEF2. De asemenea, ARF4 are 
efecte directe asupra lui ARF2, ARF3 şi ARF5, dar şi efecte indirecte asupra lui ARF1, ARF5 şi 
PEF2. Acest model cauzal multinivel are o putere explicativǎ mai mare decât regresia liniarǎ 
multiplǎ, care nu evidenţiazǎ decât efectele directe, pe un singur nivel. În Tabelul 3 sunt sintetizate 
aceste efecte. Reamintim cǎ efectul indirect se calculeazǎ însumând produsele între coeficienţi 
pentru toate drumurile între douǎ variabile. De exemplu, pentru ARF2 vom avea 
.370*.320+.381*.317+.381*.229*.291 = .265. 

Tabelul 3. Efectele indicatorilor cauzali 

Variabile ARF1 ARF2 ARF3 ARF4 ARF5 ARF6 
Efecte directe .320  0.317  0.291  

Efecte indirecte  .265 0.067 0.344  0.160 
Efecte totale .320 0.265 0.384 0.344 0.291 0.160 

În primul rând, rezultatele aratǎ cǎ toţi cei 6 indicatori sunt utili pentru predicţia învǎţǎrii mai 
rapide, nu doar cei 3 care au efecte directe. În al doilea rând, primii trei indicatori cauzali ca 
importanţǎ sunt ARF1, ARF3 şi ARF4, iar cel mai puţin important este ARF6. În acest sens, 
modelul cauzal oferǎ posibilitatea unei analize mai fine şi mai complete decât regresia multiplǎ. 

Pentru estimarea gradului de adecvare a întregului model cauzal la date, s-a utilizat programul 
AMOS for Windows [1]. Indicii de adecvare a modelului sunt foarte buni, peste valorile prag 
recomandate de Hair et al. [5], dupǎ cum urmeazǎ: χ2=11.20, DF=9, p=.694, χ2/DF= 0.72, 
CFI=1.00, GFI=.985, RMSEA=0, SRMR=0.025. 

5. Concluzii şi direcţii de continuare 
Analiza drumului este o metodǎ utilǎ pentru dezvoltarea de modele cauzale care permit 

explicarea modului în care diferiţi factori interacţioneazǎ şi contribuie la predicţia unei variabile 
dependente. În acest articol, modelul cauzal a permis o analizǎ mai finǎ a efectelor directe şi 
indirecte pe care le au şase capabilităţi specifice tehnologiei AR asupra învǎţǎrii mai rapide a 
chimiei de cǎtre elevi.  

Există numeroase limite inerente unui studiu cu caracter explorator. În primul rând, rezultatele 
sunt preliminare, având în vedere cǎ nu a fost încheiatǎ colectarea datelor. Eşantionul este relativ 
mic, în raport cu cerinţele analizei pe baza sistemelor de ecuaţii structurate, necesarǎ pentru 
estimarea gradului de adecvare. 
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