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Resumen
El propósito de esta investigación es definir un indicador del desempeño
académico estudiantil basado en los créditos académicos, como alternativa al
indicador tradicional basado en el promedio de calificaciones. Se estudia
comparativamente el comportamiento de ambos indicadores mediante modelado
estadístico multivariante, a partir de variables explicativas sociodemográficas,
académicas y motivacionales. Se construyen y comparan modelos de regresión
lineal y logística y modelos de ecuaciones estructurales (de rutas y de variables
latentes empleando agrupaciones de ítems), en dos grupos independientes
extraídos de una misma población. Los resultados sugieren que el
comportamiento de ambos indicadores es similar. En cuanto a los modelos de
regresión, se confirma la pérdida de potencia para detectar efectos significativos
al categorizar la variable criterio para su modelado mediante regresión logística.
Respecto a los modelos de ecuaciones estructurales, los modelos de variables
latentes que utilizan agrupaciones de ítems resultan una alternativa atractiva
frente a los modelos de rutas.

Palabras clave: rendimiento académico, análisis multivariante, modelos de
rutas, modelos de variables latentes, agrupaciones de ítems

Abstract:
The purpose ot this investigation is to define an indicator of academic
achievement based upon the academic credits, as an alternative to a more
traditional indicator, based on grades. Both indicators are analysed through
multivariate analyses: linear regression, logistic regression and structural
equation modeling (path analysis and latent variable models using parcels of
items), emplyoing socio-demographic, motivational and academic predictors.
Models were built up in two independent groups extracted from the same
population. Results suggest that the performance of both indicators is quite
similar. With respect to regression models, a loss of power to detect significant
effects is confirmed when the dependent variable is categorized to be modeled
by logistic regression. Regarding structural models, latent variable models
employing parcels of items seem to be an attractive alternative to path analysis.

Key words: academic achievement, multivariate analysis, path analysis, latent
variable models, parcels of items
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CAPÍTULO 1  

INTRODUCCIÓN 

1.1. Objetivo de investigación 

El objetivo general de esta investigación es definir un 

indicador del desempeño académico estudiantil basado en el 

progreso en la carrera como alternativa al indicador tradicional 

basado en el promedio de calificaciones y estudiar su 

comportamiento diferencial en los modelos multivariantes para la 

predicción del rendimiento a partir de variables sociodemográficas, 

académicas y motivacionales.   

Concebimos al desempeño académico como un constructo no 

observable, que admite múltiples indicadores y que debe contemplar 

no sólo los logros académicos de los alumnos en sus estudios 

universitarios (en términos de las calificaciones obtenidas) sino 

también la adecuación temporal de dichos logros al Plan de Estudios 

programado (progreso en la carrera). En el presente trabajo se 

busca analizar comparativamente el comportamiento de dos 

indicadores de rendimiento académico estudiantil: el indicador 

tradicional, basado en las calificaciones de los alumnos y un 

indicador novedoso, basado en los créditos académicos superados. 

Definimos este segundo indicador como progreso en la carrera; el 
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mismo resulta de comparar los créditos acumulados por el alumno y 

los créditos teóricos que debió acumular en un período de tiempo 

determinado. El indicador basado en calificaciones ha sido objeto de 

estudio en múltiples investigaciones (véanse p.e. Mathiasen, 1984; 

Pike y Saupe, 2002), pero sobre indicadores basados en créditos no 

hemos encontrado tantos antecedentes y la información existente es 

más bien fragmentaria (Bivin y Rooney, 1999; Nonis y Wright, 2003; 

Nurmi, Aunola, Salmela-Aro y Lindroos, 2003; Rodríguez Ayán y 

Coello, en prensa). Por tanto nos proponemos analizar modelos 

explicativos del progreso y compararlos con los modelos explicativos 

del indicador tradicional. Nos preguntamos ¿ambos indicadores de 

rendimiento están relacionados? Los alumnos que obtienen las 

mejores calificaciones ¿también avanzan más rápidamente en la 

carrera? ¿o son los estudiantes que preparan las asignaturas en 

mayor tiempo, existiendo por lo tanto “tipos” de retraso curricular? 

Los factores explicativos que afectan a uno y otro indicador ¿son los 

mismos y tienen el mismo impacto? 

Para contestar estas preguntas nos hemos propuesto 

construir y validar modelos explicativos de uno y otro indicador 

mediante distintas técnicas de análisis, a partir de factores 

explicativos cuya selección se fundamenta en el Marco teórico. El 

tema se aborda desde distintos enfoques analíticos y se pretende 

contribuir a clarificar la interpretación de los resultados, articulando la 

información proporcionada por unos y otros modelos predictivos. 
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Dentro del objetivo general – estudio multivariante del 

rendimiento académico de estudiantes universitarios de Química – 

los objetivos específicos que se proponen son los siguientes: 

1. Construir modelos multivariantes de ambos indicadores del 

rendimiento mediante distintas técnicas de modelado 

estadístico, valorar la estabilidad de las estimaciones e 

identificar el modelo y el indicador con mejores propiedades.  

2. Determinar las propiedades psicométricas en la población de 

interés de los instrumentos empleados en la medición de las 

metas académicas de los estudiantes y de su percepción de 

la propia capacidad, a fin de disponer de medidas fiables 

sobre los constructos a incluir en los modelos multivariantes. 

3. Identificar los patrones motivacionales de la población objetivo 

empleando las metas académicas como variables de 

clasificación y estudiar su relación con la capacidad auto-

percibida y con el rendimiento académico.  

1.2. Justificación del estudio 

Cabe preguntarse el porqué de esta investigación con estos 

objetivos. Hay distintas razones para ello, que exponemos desde 

cuatro perspectivas: ¿Por qué investigar sobre rendimiento 

académico? ¿Por qué seleccionar un indicador basado en los 

créditos? ¿Por qué considerar las metas académicas y la capacidad 
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auto-percibida por los estudiantes? ¿Por qué el interés en valorar la 

estabilidad de las estimaciones? 

¿Por qué investigar sobre rendimiento académico?  

Las dificultades en el desempeño educativo de los 

estudiantes universitarios han sido una preocupación recurrente para 

las Instituciones de Educación Superior. La Educación Superior 

permanece competitiva y los alumnos compiten unos con otros por 

sus calificaciones en asignaturas normativas, por plazas en cursos o 

en seminarios avanzados, por la admisión en programas de 

intercambio, etc. (Harackiewicz, Barron y Elliot, 1998).  

El estudio del rendimiento académico también es relevante 

por su relación con el fracaso académico y el abandono en la 

Universidad (Beck y Davidson, 2001; Huesman, Moore, Huang y 

Guo, 1996; Kahn y Nauta, 2001), teniendo en cuenta que existe la 

concepción generalizada de que la mejora en el rendimiento 

estudiantil implica una tasa de graduación más elevada (Tinto, 

1993).  

Por otro lado, el desempeño estudiantil se asocia cada vez 

más a cuestiones presupuestarias (Burke, Modarresi y Serban, 

1999). El fracaso o abandono del sistema universitario representa un 

costo financiero para la Universidad, así como también un deterioro 

de su reputación como Institución educativa. El poder identificar los 

factores asociados al rendimiento, identificar grupos de individuos 
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con rendimientos bajos y cuantificar su efecto sobre el abandono / 

retención universitarias puede contribuir al desarrollo de políticas 

orientadas a atenuar el coste institucional y a preservar su buena 

reputación   

Para el alumno, tanto el abandono como el retraso curricular 

implican costos de tiempo, de recursos y de orden psicológico, pues 

en general se sienten desmoralizados y pueden contribuir a 

desmotivar a sus pares (Breen y Lindsay, 2002). En este sentido la 

identificación de aquellos estudiantes que están en situación de 

riesgo de fracaso permite la adopción de medidas correctivas 

orientadas a paliar el efecto de tal situación a nivel individual.   

Finalmente, las Universidades se han visto forzadas a mejorar 

los estándares de desempeño de sus alumnos también por otros 

motivos, como son las presiones por parte de agencias de 

acreditación, los requerimientos de los empleadores prospectivos y 

la competencia con otras Universidades (Nonis y Wright, 2003).  

¿Por qué seleccionar un indicador de rendimiento basado en 

los créditos académicos?  

El rendimiento académico ha sido objeto de estudio 

reiteradamente en la investigación educativa (p.e. Cassidy y Eachus, 

2000; Clifton, Perry, Adams y Roberts, 2004; Mathiasen, 1984; Nonis 

y Wright, 2003; Pike, 1991, 1995, 1996; Pike y Killian, 2001; Pike y 

Saupe, 2002; Szafran, 2001) y el promedio de calificaciones ha sido 
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el indicador por excelencia (Mathiasen, 1984; Pike y Saupe, 2002). 

Sin embargo, las calificaciones como medida de rendimiento han 

sido objeto de diversas críticas.  

Por un lado, las calificaciones no necesariamente implican 

calidad ni profundidad de los conocimientos adquiridos, pues tanto 

un aprendizaje significativo como uno memorístico pueden conducir 

a calificaciones elevadas (Valle et al., 2003a).  Por otra parte, la 

asignación de las calificaciones puede estar basada únicamente en 

los logros disciplinares de los estudiantes (Ebel, 1986; Gronlund, 

1990) o bien puede incluir factores tales como esfuerzo, actitud, 

motivación, en línea con la “justicia distributiva” propuesta por 

Deutsch (1979). En tanto que la primera postura es la que 

mayoritariamente adoptarían los especialistas en medición 

educativa, la segunda sería más popular entre los docentes, 

particularmente en Enseñanza Media, lo cual sitúa a la interpretación 

de las calificaciones en una posición crítica (Brookhart, 1991; 

Pilcher, 1994). Las notas también están sujetas a fuentes de 

varianza no necesariamente atribuibles al nivel de competencia de 

los alumnos, debido a una asignación de puntuaciones dependiente 

de ciertas “tradiciones disciplinares” (Nurmi et al.,  2003).  

Un indicador que se ha empleado con menor frecuencia hasta 

el momento toma en cuenta los créditos académicos acumulados 

por los alumnos. En Estados Unidos y en Canadá los créditos están 
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incorporados a sus programas de formación desde hace más de 30 

años, pero en otros países el empleo de esta unidad de medida del 

aprendizaje del estudiante es más reciente. La Unión Europea, en el 

marco de la construcción de un Espacio Europeo de Educación 

Superior (EEES) para 2010, se encuentra en proceso de 

generalización de un Sistema Europeo de Transferencia de Créditos 

(ECTS, 2005), de modo de adaptarse a los nuevos modelos de 

formación centrados tanto en el trabajo como en el aprendizaje del 

estudiante. También en algunos países de América Latina se está 

poniendo el énfasis en la construcción de sistemas curriculares 

dotados de flexibilidad, que permitan movilidad estudiantil, mediante 

sistemas de créditos (Collazo, 2005). 

Entre la bibliografía consultada encontramos tres tipos de 

estos indicadores: el número total de créditos acumulados durante 

un período de tiempo determinado (Bivin y Rooney, 1999; Nurmi et 

al., 2003; Zajacova, Lynch y Espenshade, 2005), la relación entre 

créditos acumulados y créditos matriculados (Nonis y Wright, 2003) y 

el avance o progreso en la carrera (Rodríguez Ayán y Coello, en 

prensa). Éste se define como la razón entre el número de créditos 

acumulados y el número de créditos que el alumno teóricamente 

debió acumular de acuerdo con el Plan de estudios programado 

durante un cierto período de tiempo.  
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El cuerpo de conocimientos respecto al comportamiento de 

indicadores basados en los créditos es aún muy limitado. Algunos 

trabajos han propuesto modelos a partir de factores explicativos 

como el rendimiento previo y factores demográficos (p.e. Bivin y 

Rooney, 1999; Rodríguez Ayán y Coello, en prensa), en tanto que 

otros han incluido constructos motivacionales, pero no el rendimiento 

previo (p.e. Nonis y Wright, 2003; Nurmi et al., 2003; Zajacova et al., 

2005). La información que aportan éstas y otras investigaciones es  

por lo tanto más bien fragmentaria, pues las condiciones en que se 

han llevado a cabo, así como las mediciones efectuadas, son 

diversas y no se dispone de una sistematización de los resultados 

(posiblemente porque aún no hay suficiente material para poder 

hacerlo). 

La ventaja que supone un indicador de esta naturaleza frente 

a las calificaciones es que se trata de una medida que admite la 

comparación entre distintas disciplinas al no estar sujeta a las 

tradiciones disciplinares que mencionan Nurmi et al. (2003). El 

promedio de las calificaciones acumuladas durante cierto período de 

tiempo, dado que las mismas pueden proceder de distintos cursos, 

estaría sujeto a una variabilidad no necesariamente atribuible a 

diferencias en el nivel de competencia de los alumnos. Además, 

tanto los niveles de exigencia diferenciales de las distintas 

titulaciones (o centros) así como los niveles de anclaje para la 

calificación pueden dar lugar a diferencias sustanciales que no 
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reflejan realmente el nivel de rendimiento personal del alumno y que 

pueden no ser directamente comparables entre titulaciones (o 

centros). De hecho se trata de un problema clásico en la asignación 

de recursos centrales limitados, tales como becas y premios, a 

estudiantes que proceden de distintas ramas o instituciones y que 

deben competir en base a su escolaridad. El progreso en la carrera 

que proponemos estudiar en esta investigación, en tanto que mide 

los créditos acumulados por los alumnos en relación con los créditos 

teóricos que deberían haber acumulado en el período considerado, 

no estaría sujeto a estas fuentes de variabilidad, por lo que creemos 

que sería un indicador más adecuado. 

¿Por qué considerar las metas académicas y la capacidad 

auto-percibida por los estudiantes? 

El análisis de la literatura sobre rendimiento académico 

muestra que el mayor acuerdo entre las investigaciones educativas 

se acumula en la idea de que el desempeño académico previo es un 

buen predictor del rendimiento futuro (p.e. Bivin y Rooney, 1999; 

García, Alvarado y Jiménez, 2000; Kelly, Holloway y Chapman, 

1981; Mathiasen, 1984; McKenzie y Schweitzer, 2001; Pascoe, 

McClelland y McGraw, 1997; Pike, 1991; Pike y Saupe, 2002; Power, 

Robertson y Baker, 1987; Valle, Cabanach, Núñez y González-

Pienda, 1998; Zeegers, 2004; Zusho, Pintrich y Coppola, 2003). Por 



Maria Noel Rodríguez Ayán 

 
10 

lo tanto, hemos de considerar al rendimiento previo en los modelos a 

construir.  

Sin embargo, los distintos estudios empíricos arrojan 

resultados diferentes que, además, puede que no sean 

comparables. La selección de las variables a incluir en los modelos 

debe sustentarse en la teoría, pero en Ciencias Sociales es común 

encontrar distintos marcos teóricos en competición, los cuales 

determinarán la inclusión o exclusión de diferentes variables 

explicativas. Como consecuencia, en la literatura encontramos 

investigaciones que construyen los modelos empleando diferentes 

variables predictoras, llegando a conclusiones diferentes respecto a 

los efectos y a su significación estadística (Goenner y Snaith, 2004).  

La motivación – en un sentido amplio – se ha empleado como 

factor explicativo en un gran número de investigaciones educativas 

(p.e., Archer, 1994; Bandura, 1993; Boekaerts, 1996; Cassidy y 

Eachus, 2000; Dweck, 1986; Elliott y Dweck, 1988; Grant y Dweck, 

2003; Harackiewicz et al., 1998; Harackiewicz, Barron, Carter, Lehto 

y Elliot, 1997; Kaplan y Midgley, 1997; Linnenbrink y Pintrich, 2002a, 

2002b; Miller, Behrens, Greene y Newman, 1993; Pajares, 1996a; 

1996b; 1997; 2003; Pajares y Graham, 1999; Pajares y Johnson, 

1994; Pajares y Krantzler, 1995; Pajares y Miller, 1994; Pajares y 

Valiante, 1999; Pintrich, 2000b; Pintrich, 2003; Pintrich y DeGroot, 

1990; Pintrich y García, 1991; Pintrich, Marx y Boyle, 1993; Terenzini 



Capítulo 1: Introducción 

 11 

y Pascarella, 1978; Tinto, 1975; Valle et al., 1998; Valle et al. 2003a, 

2003b; Zimmerman, Bandura y Martínez-Pons, 1992; Zusho et al., 

2003). Sin embargo, las conclusiones respecto al impacto de los 

constructos motivacionales en el rendimiento estudiantil son 

sumamente controvertidas, como se discute en el Marco teórico. 

Por ello hemos incluido constructos motivacionales en los 

modelos, en particular las metas académicas y la capacidad auto-

percibida por los alumnos. Este estudio pretende contribuir, por un 

lado, a esclarecer algunos aspectos aún difusos de las relaciones 

entre metas-capacidad-rendimiento, en lo que refiere al indicador 

basado en calificaciones, el cual, como ya mencionamos, es el 

indicador tradicional y ha sido bastante estudiado. Pero también 

esperamos generar conocimientos respecto de las relaciones entre 

dichos constructos y el indicador del rendimiento basado en créditos, 

sentando así las bases para que este campo se desarrolle en un 

futuro. 

¿Por qué el interés en valorar la estabilidad de las 

estimaciones? 

En la construcción de modelos estadísticos predictivos es 

frecuente recurrir a la comparación de los resultados, ya sea porque 

se han empleado distintas técnicas de modelado, porque se desea 

comparar los efectos de unas variables predictoras sobre la variable 

criterio en distintas muestras o porque se desea determinar la 
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importancia relativa de las variables predictoras. Una práctica común 

es el método de comparación directa o eyeball (Raudenbush, 

Gleser, Hedges, Johnson y Petkova, 1997), que consiste en 

observar los coeficientes de regresión y determinar si los valores que 

se desea comparar son similares. Este procedimiento ha sido 

criticado por su subjetividad y en su lugar se sugiere la estimación 

de errores típicos, intervalos de confianza para la comparación y el 

empleo de contrastes de hipótesis (Allison, 1995; Clogg, Petkova y 

Haritou, 1995; Raudenbush et al., 1997).  

Cuando el interés reside en la comparación de resultados 

entre grupos también se recurre a la validación cruzada (Hosmer y 

Lemeshow, 1989; Pedhazur, 1997). Ello consiste en aplicar el 

modelo construido  en un grupo (calibración) a los datos del otro 

grupo (validación), estimar los pronósticos y los estadísticos de 

ajuste en el grupo de validación y comparar con los resultados del 

grupo de calibración (se amplía sobre este punto en el Marco 

teórico, epígrafe 2.7). Mosier (1951) sugiere realizar la validación 

cruzada para cada grupo (doble validación cruzada), es decir, 

construir sendos modelos en ambos grupos y aplicar cada modelo a 

los datos del otro grupo. Si bien el procedimiento de validación 

cruzada no es subjetivo como el eyeball, las hipótesis que se pueden 

contrastar se refieren al ajuste global del modelo construido en un 

grupo a los datos del otro grupo, pero no a la estabilidad de cada 

coeficiente en los dos grupos. En el caso de los modelos de 
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ecuaciones estructurales se suele contrastar la hipótesis de igualdad 

simultanea de todos los parámetros, pero no la igualdad de cada uno 

de forma individual.  

En esta investigación nos proponemos realizar la 

comparación de los modelos multivariantes en dos niveles: intra e 

inter-grupos. En el primer caso se comparan modelos construidos en 

un grupo (de calibración) según tres técnicas de análisis: regresión 

lineal jerárquica, modelos de ecuaciones estructurales empleando la 

suma de ítems como indicadores sin error de los constructos 

subyacentes (modelos de rutas) y modelos de variables latentes 

(empleando agrupaciones de ítems como indicadores de los 

constructos). Por otro lado también comparamos, para una misma 

técnica analítica, los resultados obtenidos en dos grupos 

independientes (estimación y comprobación).  

El empleo de agrupaciones de ítems ha sido bastante 

estudiado como alternativa más parsimoniosa frente a los modelos 

de variables latentes que emplean todos los ítems de una escala 

como indicadores del constructo (p.e., Bandalos, 2002; Bandalos y 

Finney, 2001; Cattell y Burdsal, 1975; Little, Cunningham, Shahar y 

Widaman, 2002; Marsh, Hau, Balla y Grayson, 1998; Nasser y 

Takahashi, 2003). Pero la comparación con los modelos de rutas no 

ha sido prácticamente estudiada y sólo hemos encontrado una 

investigación al respecto (Coffman y MacCallum, 2005). Según 
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Coffman y MacCallum, el empleo de agrupaciones de ítems 

aumentaría la varianza explicada respecto a los modelos de rutas y 

la estrategia de construcción de tales agrupaciones no sería un 

factor determinante de la mejora observada. Por otra parte, la 

comparación que realizan estos autores es de carácter global, no 

efectuándose contrastes de hipótesis sobre la igualdad de cada 

parámetro.  

Para efectuar las comparaciones emplearemos no solamente 

los criterios globales habituales (índices de ajuste global, porcentaje 

de varianza explicada, etc.), sino también contrastes de hipótesis de 

igualdad de cada parámetro, en las condiciones a comparar. En el 

capítulo 5 (estudio 2) bajo el epígrafe Método se detallan los 

procedimientos para efectuar tales contrastes. 

También se construyen modelos de regresión logística a fin 

de arrojar datos de validez concurrente sobre los modelos lineales, 

por dos motivos. En primer lugar la insensibilidad de los modelos 

logísticos frente a las desviaciones de los supuestos básicos del 

modelo de regresión lineal múltiple permiten obtener estimaciones 

más robustas. En segundo lugar, los modelos logísticos permiten 

estimar de manera más eficiente el error típico de los parámetros 

correspondientes a las variables dicotómicas. 
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1.3. Contexto de investigación y delimitación del objeto de 

estudio 

Esta investigación se desarrolla en el ámbito universitario de 

Uruguay, con estudiantes de la Universidad de la República (cuya 

abreviatura institucional es UdelaR). El estudio del desempeño de 

los estudiantes universitarios como tarea sistemática orientada a la 

construcción de una tradición acumulativa en este campo, que 

facilite el diseño de políticas educativas adecuadas al contexto, es 

apenas incipiente en Uruguay.  

El crecimiento de la matrícula en la UdelaR ha alcanzado una 

tasa promedio anual de 3,7% para el período 1960-2002 y de 5,1% 

para el período 1996-2002 (Universidad de la República, 2002). El 

impacto de la masificación de la Educación Superior, de los cambios 

en la composición interna de la matrícula y distribución entre las 

carreras, del cambio de ritmos en la realización de los cursos, de las 

relativamente bajas tasas de titulados y de los fenómenos de 

abandono de los estudios han ubicado al tema del rendimiento 

escolar de los universitarios en un nivel de alta relevancia social y 

académica para su estudio en la UdelaR. Además, como ya se 

mencionó, este campo de investigación es apenas incipiente en 

Uruguay.   

Por otra parte, la tradición investigadora en Psicología en 

Uruguay, como así también en Argentina, no es la de cuantificación 
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y medición, pese a que originalmente tuvo un fuerte carácter 

científico en las primeras décadas del siglo XX. Pero cuando en 

torno a 1950 se crearon las carreras de Psicología separadas de las 

de Filosofía ya existía una preponderancia del enfoque 

psicodinámico. Así la formación de los psicólogos en las principales 

universidades de ambos países es esencialmente de orientación 

psicoanalítica, en algunos casos desplazando de los espacios 

académicos a otras orientaciones teóricas de la Psicología. Ello es 

atípico dentro del contexto de América Latina, donde la mayoría de 

los países ha apostado a una Psicología de orientación científica 

(Alarcón, 2004; Ardila, 1979; Mustaca, 2006).  

No obstante, en Argentina hay grupos de investigadores que 

trabajan en ciencias del comportamiento y se observa un interés 

creciente por la orientación cognitiva-comportamental (Mustaca, 

2006). En Uruguay en algunas Universidades o Institutos 

Universitarios se ha incorporado Estadística y otras asignaturas de 

corte metodológico a los planes de estudio de la Licenciatura en 

Psicología. Pero aún no disponemos de un cuerpo de 

investigaciones sobre el rendimiento académico estudiantil, con 

énfasis en la construcción de modelos predictivos. En opinión de 

Berriel y Güida (2006) en la Facultad de Psicología de la UdelaR es 

muy escasa la formación curricular de grado en investigación.  En el 

Capítulo 2 se amplía sobre los antecedentes en la región. 
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En la UdelaR se otorgan cinco títulos profesionales de 

Química: Químico Farmacéutico (QF), Bioquímico Clínico (BC), 

Químico (Q), Ingeniero Químico (IQ) e Ingeniero de Alimentos (IA). 

Las tres primeras titulaciones son emitidas por la Facultad de 

Química, en tanto que las dos últimas corresponden a carreras 

interfacultativas: IQ, compartida por las facultades de Química y de 

Ingeniería, e IA compartida por las facultades de Química, de 

Ingeniería, de Agronomía y de Veterinaria. Los alumnos pueden 

matricularse en más de una carrera si lo desean – simultáneamente 

o en secuencia – pues la flexibilidad del currículum permite el 

tránsito horizontal. El ingreso a cualesquiera de estas carreras 

puede hacerse desde distintas orientaciones de Bachillerato 

preuniversitario: Medicina, Ingeniería o Agronomía, si bien los 

ingresos se dan mayoritariamente desde Medicina e Ingeniería. Los 

alumnos al ingreso poseen una formación previa diferente según su 

procedencia y ello se refleja en su rendimiento en la Universidad 

(Rodríguez Ayán, 2001; Soubirón, 2001). 

En los últimos estadios de las carreras QF, BC y Q los 

alumnos deben realizar una práctica profesional obligatoria 

(practicantado). La selección de los estudiantes con posibilidad de 

elegir el lugar para la realización de la práctica surge de una lista 

ordinal, en la cual los postulantes son ubicados en función de un 

puntaje que les asigna la Institución, el cual contempla – de alguna 

manera – su rendimiento académico. Dicho puntaje resulta de la 
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ponderación de dos medidas: el promedio general de calificaciones y 

un coeficiente de progreso en la carrera, previa normalización para 

llevar ambas medidas a una misma escala. Por tal motivo nos 

interesa estudiar un indicador de rendimiento académico que no 

dependa de las tradiciones disciplinares que mencionan Nurmi et al. 

(2003). 

Por último, en esta investigación nos circunscribimos al 

análisis de los resultados educativos y dentro de éstos a los 

resultados vinculados a los estudiantes y de carácter inmediato (en 

nuestro caso, la media de las calificaciones y el progreso). No se 

consideran resultados a medio y largo plazo tales como tasa de 

inserción laboral, satisfacción del empleador con el egresado, 

promociones laborales, remuneraciones, etc. Tampoco se 

consideran resultados educativos centrados en la Institución, tales 

como número de publicaciones, número de presentaciones a 

Congresos, número de tesis doctorales y de maestría defendidas, 

número de proyectos de investigación financiados, etc.  

A modo de síntesis, en esta investigación se propone 

estudiar comparativamente, mediante modelado estadístico 

multivariante, el comportamiento de dos indicadores del rendimiento 

académico de los estudiantes universitarios de las carreras 

profesionales de Química: un indicador novedoso, el progreso en la 

carrera, y el indicador tradicional, el promedio de calificaciones.  
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Al hacer uso de distintas técnicas de análisis multivariante no 

sólo se comparan los resultados de los modelos explicativos para 

uno y otro indicador de rendimiento, sino también las ventajas y 

limitaciones de los distintos métodos de análisis, sistematizando 

directrices sobre su uso. Así se espera que esta investigación, 

además de realizar aportaciones en el campo de la investigación 

educativa, también resulte de utilidad para los usuarios de estas 

técnicas analíticas, quienes podrán valerse de nuestros resultados 

para adoptar decisiones respecto a la elección de la metodología 

más adecuada, de acuerdo al problema que se plantee resolver.  
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CAPÍTULO 2  

MARCO TEÓRICO 

2.1. Antecedentes 

En este apartado se resumen las principales 

conceptualizaciones y operativizaciones del rendimiento académico 

en la Universidad, así como los principales antecedentes sobre la 

predicción del mismo. 

En una investigación sobre el bajo rendimiento académico en 

estudiantes de educación secundaria, González (2003) concluye que 

no hay un criterio común que permita definir unívocamente el 

concepto de “fracaso escolar”. Las diversas definiciones de este 

término pueden estar centradas en el alumno, en la institución, en el 

sistema educativo y pueden tener un carácter total, parcial o 

absoluto. Podemos destacar como elemento común a los distintos 

trabajos que todos lo conciben como un concepto multidimensional y 

afectado por una serie de factores de diversa naturaleza. 

Algo similar ocurre con el concepto de desempeño y patrones 

de calidad en Educación Superior. Si bien estos términos son 

empleados frecuentemente, no siempre se refieren a las mismas 

concepciones y por tanto, los indicadores que se seleccionan para 
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su medida también difieren. En particular Dugan y Hernon (2002) 

señalan la importancia de distinguir los indicadores centrados en las 

instituciones (tasa de graduación, tasa de retención, tasa de 

inserción laboral, etc.) de los indicadores de aprendizaje de los 

estudiantes. Los primeros consisten en estadísticas globales sobre 

grupos de estudiantes, que dan cuenta de los logros institucionales, 

en tanto que los segundos se relacionan con atributos, habilidades, 

etc., en definitiva, con cambios experimentados por el estudiante 

durante su trayectoria dentro de la institución.  

A continuación en los apartados 2.1.1 y 2.1.2 se presentan 

brevemente algunas definiciones y modelos teóricos, distinguiendo 

las definiciones conceptuales de desempeño y calidad en Educación 

Superior en función de la unidad de análisis que se adopte: la 

Institución educativa o los estudiantes. En el apartado 2.1.3 se 

discute la operativización del constructo desempeño académico, 

presentando diversos indicadores de rendimiento. Se pone énfasis 

en dos de ellos, centrados en el estudiante: el promedio de 

calificaciones y el progreso en la carrera, que son los indicadores 

que se estudian en el presente trabajo. Las calificaciones 

constituyen el indicador tradicional del desempeño académico 

(Anaya, 1999; Harackiewicz et al., 1998; Mathiasen, 1984; Pike y 

Saupe, 2002). El progreso en la carrera, medido como el cociente 

entre los créditos obtenidos por el estudiante durante cierto período 

de tiempo y el número teórico de créditos que debería haber 



Capítulo 2: Marco Teórico 

 23 

acumulado durante ese lapso, es un indicador que está cobrando 

cada vez más importancia, en virtud de que el crédito es un 

componente fundamental en la redefinición de la temporalidad de la 

formación universitaria, que facilita el reconocimiento de las 

calificaciones y la comparación de los diversos sistemas educativos 

(Collazo, 2005). 

2.1.1. Definiciones de rendimiento centradas en la Institución 

Las definiciones de desempeño o rendimiento académico que 

se presentan en este apartado están centradas en la Institución 

educativa como entidad responsable de satisfacer las expectativas 

de la sociedad respecto a la Educación Superior.  

Existe una gran variedad de actores sociales vinculados a las 

instituciones de Educación Superior (estudiantes, empleadores, 

profesores, personal no docente, gobierno, agencias financieras, 

agencias de acreditación, consultores,  industriales, etc.). Cada uno 

de estos actores puede tener una visión diferente respecto a lo que 

es la calidad en Educación Superior y por tanto, tienen expectativas 

de distinta naturaleza respecto al desempeño de las instituciones 

(Burrows y Harvey, 1992; Tam, 2001).  

Reynolds (1990) ejemplifica diferentes definiciones según las 

expectativas de los diversos actores. Para los académicos un buen 

desempeño institucional es aquel que proporciona un flujo de 

personas con inteligencia y compromiso con el aprendizaje, quienes 
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continuarán el proceso de transmisión de conocimiento. Para los 

gobiernos, el enfoque está en la producción de científicos y 

profesionales, en la cantidad que corresponda a las demandas 

sociales. Para un industrial el buen desempeño estaría asociado con 

aquel sistema educativo que arroja egresados con capacidad de 

adquirir destrezas y adaptarse a las nuevas metodologías y 

necesidades. Cada una de las distintas visiones constituye una 

expectativa válida respecto a la Educación Superior. 

Algunos autores (Bratti, McKnight, Naylor y Smith, 2004; 

Goldstein y Spiegelhalter, 1996) señalan que en la bibliografía 

acerca de las medidas de desempeño de las instituciones se acepta 

que las tablas de desempeño pueden conducir a errores si están 

basadas exclusivamente en medidas brutas de resultados, sin 

ajustar por factores de contexto, tales como las variables input o de 

entrada.  

La calidad en educación es un concepto complejo, que no 

tiene una definición clara, por lo que existen una serie de 

interpretaciones diversas sobre lo que es calidad (Ball, 1985, Geva-

May, 2001; van Vught, 1994). Van Vught (1994) sostiene que hay 

tantas calidades en Educación Superior como conjuntos de objetivos 

y criterios que pueden relacionarse con la Educación Superior.  

La evaluación de la calidad generalmente está basada en 

alguna de las siguientes dimensiones principales: procesos, 
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resultados y entradas (Draper y Gittoes, 2004). Puesto que los 

procesos son mucho más caros de medir que las entradas y los 

resultados, desde la década de los 80 se han desarrollado 

estrategias para medir la calidad mediante el enfoque input-output. 

De acuerdo con esta estrategia las instituciones son tratadas como 

“cajas negras”, sin que se hagan medidas explícitas sobre los 

procesos que tienen lugar. Dichos procesos se infieren a partir de los 

resultados educativos, luego de controlar o ajustar por las variables 

de entrada que correspondan. La clave del éxito de este enfoque 

reside en la identificación exhaustiva de variables potencialmente 

confundidoras, sobre las cuales se basa el ajuste o control. Ejemplos 

de estas variables pueden ser: edad, género, antecedentes 

educativos, educación de los padres, etc. 

Según Barnett (1994) bajo las diversas nociones de lo que 

debe ser una institución universitaria de calidad subyace una postura 

común, con el énfasis puesto en los fines a los que la Educación 

Superior debe servir. Así, por ejemplo, las cuatro concepciones que 

menciona Barnett sobre cuáles deben ser los fines de la Educación 

Superior tienen distintas definiciones de calidad y distintos 

indicadores de desempeño, pero todas comparten la concepción 

implícita de que la Educación Superior es una suerte de “caja negra”. 

Ninguna se concentra en los procesos educativos o en la calidad del 

aprendizaje adquirido por los estudiantes y el interés está puesto 
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exclusivamente en los inputs y los outputs (Tam, 2001). Estas cuatro 

concepciones son: 

La Universidad como productora de mano de obra cualificada. 

El desempeño académico institucional está asociado con la tasa de 

inserción laboral de los egresados, su remuneración y su promoción 

en el trabajo.  

La Universidad como productora de investigadores. El énfasis 

se ubica en las producciones científicas de los profesores y 

estudiantes universitarios.  

La Universidad como gestora eficiente de la enseñanza. 

Desde este marco económico interesan datos tales como tasas de 

graduación y deserción, costes de matrícula si corresponde, núnero 

de docentes partido por número de estudiantes y otros datos 

financieros. Fazio (2004) señala que el marco analítico que se 

emplea en las investigaciones empíricas sobre factores 

determinantes del desempeño intenta explicar el producto del 

proceso educativo en función de los recursos utilizados, desde un 

enfoque de la función de producción del proceso educativo. Es decir, 

el rendimiento sería una valoración de los logros obtenidos en 

relación con las inversiones en términos de esfuerzo, dinero, tiempo.  

La Universidad como agente social que amplía las 

oportunidades en la vida. Esta concepción de la Educación Superior 

se concentra en el grado de participación en la vida universitaria de 
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estudiantes procedentes de minorías sub-representadas, tales como: 

estudiantes de edad madura, estudiantes de tiempo parcial, 

estudiantes con discapacidades, etc. 

En línea con Burrows y Harvey (1992) y Reynolds (1990), 

Harvey y Green (1993) también conciben la calidad en Educación 

como una noción multifacética, cuya conceptualización – y por tanto, 

cuya operativización – depende de las percepciones de los diversos 

actores implicados. En otras palabras, el concepto de calidad es 

relativo. Harvey y Green (1993) identifican cinco percepciones de 

calidad universitaria: 

Calidad como fenómeno excepcional. Esta visión de la calidad 

universitaria está asociada a la excelencia y al elitismo, es decir, 

tiene connotaciones de algo especial, excepcional. Implica 

exclusividad, inaccesibilidad para la mayoría, altos patrones de 

calidad: los mejores estudiantes, los mejores profesores, los mejores 

recursos, los mejores graduados. El concepto de calidad está ligado 

a los insumos y a los productos o resultados. 

Calidad como perfección o consistencia. A diferencia de la 

anterior, esta concepción se centra en los procesos que conducen a 

los productos. Se establecen protocolos de acción, a fin de alcanzar 

la perfección o la excelencia en cada etapa del proceso. Ya no se 

trata de superar ciertos patrones de calidad referidos al producto 
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final sino de comprometer a todo el equipo de la institución en el 

cumplimiento de las especificaciones de acción.  

Calidad como ajuste a objetivos. Esta concepción funcional de 

la calidad se refiere al grado de ajuste de los resultados educativos a 

las necesidades para las cuales éstos fueron concebidos y creados. 

Es una definición que no se centra en la calidad de los productos o 

de los procesos según especificaciones preestablecidas, sino en la 

relación del producto con las metas propuestas. Según Warn y 

Tranter (2001) esta dimensión de la calidad se puede vincular al 

desarrollo de un número limitado de competencias genéricas, no a 

todo el rango de competencias que se consideran importantes en 

Educación Superior.  

Calidad como relación coste/beneficio. Esta visión se 

corresponde con el enfoque económico al que se hizo referencia 

anteriormente. Se trata de comparar los productos obtenidos con las 

inversiones que dieron lugar a dichos logros. 

Calidad como transformación. La calidad se asocia a la 

transformación que la Institución hace en el estudiante mediante el 

desarrollo de habilidades y destrezas. A su vez, este desarrollo de 

capacidades y pensamiento crítico permiten al alumno involucrarse e 

influir en su propia transformación. 
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2.1.2. Definiciones de rendimiento centradas en el estudiante 

Barnett (1994) relaciona las cuatro concepciones de 

desempeño centrado en la institución con cuatro concepciones 

acerca de los fines de la Educación Superior, centradas en la 

experiencia de los estudiantes. Pero en este caso, a diferencia de 

las cuatro concepciones mencionadas en el apartado anterior, se 

requiere del diseño de indicadores de desempeño más complejos, 

que incluyan a los procesos educativos que dan lugar a los 

resultados deseados. Las cuatro concepciones son: exponer o iniciar 

a los alumnos en el proceso de adquisición y generación de 

conocimientos, promover autonomía en el estudiante, desarrollar 

habilidades intelectuales en los estudiantes, de modo que éstos 

adquieran perspectivas más allá de los confines de una disciplina y 

desarrollar el razonamiento crítico. 

Algarabel y Dasi (2001) realizaron una revisión de las 

diversas definiciones de rendimiento de acuerdo con las corrientes 

psicológicas y educativas. Según las normas para construcción de 

tests de la American Psychological Association, el rendimiento es la 

competencia que un sujeto tiene en determinada área, resultado de 

variables tanto intelectuales como no intelectuales. Desde el punto 

de vista de la  representación del constructo rendimiento, éste puede 

estudiarse con un enfoque conductual o cognitivo. El primero está 

centrado en el resultado (reproducción del conocimiento declarativo) 
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en tanto que el segundo pone énfasis en los procesos mentales de 

integración y estructuración de la información, que conducen al 

producto final (conocimiento del experto).  

Desde un enfoque multidisciplinar García et al. (2000) 

conciben el rendimiento académico como “un constructo en el que 

no sólo se contemplan las aptitudes y la motivación del alumno sino 

también otras variables intervinientes como los aspectos docentes, 

relación profesor-alumno, el entorno familiar, etc.” (p. 248).  

2.1.3. Indicadores de rendimiento académico 

Desde el punto de vista de la representación del constructo 

rendimiento, en la presente investigación éste se aborda desde una 

perspectiva conductual, por cuanto los indicadores de rendimiento 

que se emplean están centrados en los resultados de los estudiantes 

(Algarabel y Dasi, 2001). Ello no significa que no le otorguemos 

importancia a los procesos cognitivos de integración y estructuración 

de la información mediante los cuales se logran dichos resultados, 

sino solamente que en este trabajo se pone el énfasis en la 

predicción del resultado obtenido.  

Es importante tener presente esta característica de la 

investigación que se propone, puesto que tanto unas calificaciones 

altas como unos niveles de progreso en la carrera elevados no 

necesariamente implican aprendizajes significativos, pues también 

pueden resultar de aprendizajes de tipo memorístico (Romainville, 
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1994; Valle et al., 2003a). Dejamos para un futuro el análisis de los 

indicadores de rendimiento incluyendo aspectos del contexto 

pedagógico-didáctico que tienen incidencia en el éxito/fracaso 

estudiantil: por ejemplo, demanda cognitiva y apoyo social (Clifton et 

al., 2004; Clifton, Etcheverry, Hasinoff y Roberts, 1996; Noel, 1985; 

Tinto, 1985), grado de dificultad de los cursos (Szafran, 2001), etc. 

El constructo desempeño académico, a la hora de ser 

operativizado sufre un reduccionismo respecto a las concepciones 

teóricas expuestas anteriormente, pues la mayor parte de las 

medidas de rendimiento son los resultados de pruebas objetivas y 

las calificaciones del profesorado (García et al., 2000). 

Según Norris (1998) los indicadores de rendimiento 

académico son datos de series temporales que reflejan y registran 

cambios a través de un número significativo de dimensiones 

relevantes, a través de los cuales se juzgará la eficacia y la 

eficiencia de un sistema para alcanzar unos objetivos. Una de las 

dificultades más grandes que señala Norris en la construcción de 

indicadores de rendimiento es que los diversos resultados 

educativos no son igualmente susceptibles de definición operacional 

y medición.  

Los indicadores deben cumplir tres condiciones (Cabrera, 

Colbeck y Terenzini, 2001). En primer lugar, deben suministrar 

información útil acerca de los procesos que tienen lugar, a fin de 
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mejorar la toma de decisiones (Ewell, 1996; 1998). En segundo 

lugar, es preferible disponer de un conjunto de indicadores en lugar 

de uno solo, con el objetivo de obtener una visión panorámica del 

área en estudio, especialmente si han de constituir los fundamentos 

para decisiones estratégicas (Ewell, 1996). En tercer lugar, los 

indicadores deben proporcionar información acerca de las variables 

de entrada o inputs y de los procesos asociados a determinados 

resultados (Borden y Banta, 1994). Esta condición requiere el 

conocimiento del proceso educativo que se está considerando. 

Burke y Minassians (2004) hacen una revisión de los 

indicadores de desempeño educativo más empleados, a partir de 

informes de 29 estados norteamericanos correspondientes al bienio 

2000-2001, en los cuales encontraron 158 indicadores genéricos. 

Basándose en la frecuencia de su uso en los informes analizados, 

los autores describen los 20 indicadores más comunes, en orden de 

frecuencia decreciente (Tabla 2.1). Los autores clasifican los 

indicadores en las siguientes categorías:  

1. input o entrada (recursos humanos, materiales y 

financieros recibidos)  

2. procesos (medios o vías de ejecución de programas, 

actividades y servicios)  

3. output o cantidad de productos producidos   

4. outcomes o calidad del beneficio o impacto de los 

programas, actividades, servicios 

5. otros 
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Tabla 2.1  Tipos de indicadores de rendimiento académico 
Tipos de indicadores de rendimiento académico 
Indicador Categoría 

Movilidad estudiantil 5  
Tasa de matrícula 1 
Tasa de graduación/retención estudiantil 3 
Tutorías  1 
Tasa de inserción laboral 4 
Eficiencia de las actividades 2 
Tasa de matrícula por programa curricular 1 
Cantidad y tipo de títulos emitidos 3 
Calificaciones en exámenes para la licenciatura 4 
Tasa de matrícula para residencia  1 
Tendencias de matrícula 1 
Compensación a los docentes 1 
Educación a distancia 2 
Costos académicos/administrativos 1 
Tasa de matrícula discriminada según género 1 
Apoyo financiero 1 
Tiempo requerido para la titulación 3 
Tasa de matrícula universitaria 1 
Edad al ingreso 1 
Apoyo financiero del estado 1 
     Nota. 1 = input; 2 = procesos; 3 = output; 4 = calidad o impacto; 5 = mixto. 

 

Como se desprende de la Tabla 2.1, la mayoría de los 

indicadores seleccionados hacen referencia a las instituciones 

educativas, habiendo solamente tres medidas que podrían 

considerarse centradas en los estudiantes: las calificaciones en los 

exámenes, el tiempo requerido para la titulación y la tasa de 

inserción laboral.  

Desde una perspectiva macro, la definición de la variable 

dependiente, entendida como el “producto” desde la perspectiva de 

producción educativa, difiere según los trabajos empíricos. Los 

estudios miden esta variable a través de distintos indicadores, ya 

que en el proceso educativo se generan múltiples productos: valor 

neto presente de los ingresos futuros del estudiante, elección sobre 
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estilo de vida (estado civil, paternidad/maternidad), esfuerzo 

realizado por el alumno (horas de estudio, asistencia a clase) y 

logros académicos estudiantiles (Fazio, 2004). 

Los indicadores de desempeño centrados en los estudiantes 

que se emplean más frecuentemente son los resultados de pruebas: 

el promedio de calificaciones (general o en áreas o asignaturas 

específicas), la condición de aprobado/suspenso, la dicotomía 

rendimiento alto/bajo de acuerdo con la mediana o con algún 

indicador de posición, resultados de pruebas estandarizadas, etc.  

Las calificaciones representan el indicador de desempeño 

más obvio y universalmente aceptado en contextos educativos 

(Anaya, 1999; Harackiewicz et al., 1998, Mathiasen, 1984; Pike y 

Saupe, 2002). Sirin (2005) llevó a cabo un meta-análisis sobre la 

relación entre rendimiento académico en primaria y secundaria y 

estatus socio-económico, a partir de artículos contenidos en las 

bases Education Resources Information Center (ERIC), PsycINFO y 

Sociological Abstracts durante 1990-2000. Los indicadores de 

rendimiento empleados en los 58 artículos que satisficieron el criterio 

de búsqueda fueron las calificaciones de los estudiantes en dominios 

específicos (matemática, ciencias y aptitud verbal) así como el 

promedio general de calificaciones.  

Según Biggs (1989) el rendimiento académico es sinónimo de 

calificaciones obtenidas, esto es, del producto del aprendizaje que 
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es evaluado institucionalmente a través de calificaciones. No 

obstante, no debe confundirse rendimiento o calificaciones con 

calidad y profundidad de contenidos: si bien la calidad del 

aprendizaje puede asociarse a calificaciones altas, el aprendizaje 

mecánico y repetitivo también puede conducir a calificaciones altas 

(Valle et al., 2003a). Ser exitoso y obtener buenos resultados no 

necesariamente implica aprendizaje, puesto que muchos estudiantes 

exitosos académicamente no adquieren conocimiento significativo y 

permanente (Romainville, 1994).  

Otros autores emplean indicadores basados en el grade-point-

average (GPA), que permite la comparación de calificaciones 

obtenidas en cursos con diferente asignación de horas (Clifton et al., 

2004; Lovegreen, 2003; Wong, 2000).  

Los indicadores basados en los créditos acumulados por el 

alumno han sido mucho menos empleados, pero han comenzado a 

cobrar importancia (Bivin y Rooney, 1999; Nonis y Wright, 2003; 

Nurmi et al., 2003; Rodríguez Ayán y Coello, en prensa; Zajacova et 

al., 2005). La razón es que actualmente la noción de crédito aparece 

como un componente fundamental en la redefinición de la 

temporalidad de la formación universitaria, que facilita el 

reconocimiento de las calificaciones y la comparación de los 

diversos sistemas educativos.  
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El crédito es una unidad de medida del trabajo del alumno, el 

cual toma en cuenta las horas de clases (teóricas, prácticas, 

seminarios, tutorías, evaluaciones) y las horas de dedicación 

personal al trabajo. Constituye una valoración del trabajo que el 

estudiante debe dedicar, en condiciones ideales, para apropiarse de 

un conjunto de conocimientos.  

En Estados Unidos y en Canadá los créditos académicos 

están incorporados a sus programas de formación desde hace más 

de 30 años. La Unión Europea, en el marco de la construcción de un 

Espacio Europeo de Educación Superior para 2010, se encuentra en 

proceso de generalización de un Sistema Europeo de Transferencia 

de Créditos, a fin de adaptarse a los nuevos modelos de formación 

centrados en el trabajo y en el aprendizaje del estudiante (ECTS, 

2005, p.4). En la UdelaR, Uruguay, también existe un sistema de 

créditos en el que  el crédito académico equivale a 15 horas de 

trabajo total del estudiante (incluye tiempo de clase, seminarios, 

tutorías, actividades en general y tiempo de dedicación personal). 

Para la titulación en carreras profesionales de Química de duración 

teórica 5 años se requieren 420-450 créditos.  

Ejemplos de indicadores basados en créditos pueden ser el 

número total de créditos aprobados durante un período de tiempo 

específico, tal como un año o semestre lectivo (Bivin y Rooney, 

1999; Nurmi et al., 2003; Zajacova et al., 2005); la relación entre el 
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número de créditos aprobados durante un período y el número de 

créditos matriculados durante el mismo tiempo (Nonis y Wright, 

2003); la relación entre el número total de créditos aprobados desde 

el ingreso a la Universidad y el número teórico de créditos que debió 

acumular durante el mismo período, de acuerdo con el Plan de 

Estudios vigente (Rodríguez Ayán y Coello, en prensa). Este último 

indicador constituye una aproximación a la adecuación temporal de 

los logros estudiantiles al Plan de Estudios y define el progreso en la 

carrera. 

i
i

i

CRProgreso
CT

=  

Según Nurmi et al. (2003) un indicador basado en créditos es 

preferible respecto al indicador tradicional, las calificaciones, pues se 

trata de una medida que admite la comparación entre distintas 

disciplinas. Las calificaciones, en cambio, estarían sujetas a 

“corrientes disciplinares” de asignación de puntuaciones. Ello implica 

que el promedio de las calificaciones acumuladas durante cierto 

período de tiempo, dado que éstas pueden proceder de distintos 

cursos, está sujeto a una variabilidad no necesariamente atribuible a 

diferencias en el nivel de competencia de los alumnos.  

Ejemplos de otros indicadores centrados en el alumno pueden 

ser: razón aprobados/suspensos, duración de la carrera, promedio 

de aprobados por año, índices de suspensos, resultados de tests 
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estandarizados, probabilidad de deserción, ranking de alumnos en la 

clase, etc. En algunos casos se han definido distintas medidas de 

rendimiento o combinaciones de dichas medidas. Por ejemplo, 

Goberna, López y Pastor, (1987) construyeron cuatro indicadores a 

partir de la cantidad de aprobados, notables, sobresalientes, 

suspensos y convocatorias empleadas para aprobar los cursos: el 

ritmo de progreso (razón entre la suma de aprobados, notables y 

sobresalientes y el número de convocatorias), las medias 

ponderadas (con y sin inclusión de los suspensos) y el ritmo de 

obtención de puntos en el expediente. 

De lo anterior se desprende que, pese a la prevalencia de las 

calificaciones como indicadores de rendimiento, éstas se han 

empleado de diferente manera en las distintas investigaciones 

(promedio, calificaciones en dominios específicos pero variables 

según el estudio). Así pues concordamos con González (2003) en 

que sería un error comparar los resultados de rendimiento 

académico procedentes de diferentes países, y agregamos, de 

distintas universidades de un mismo país.   

En conclusión, es un error establecer un “ranking” de 

resultados escolares (o de fracaso escolar) entre los diferentes 

países, puesto que dependiendo del modelo de sistema educativo 

que sigan (unificado en trayectorias con obtención de títulos 

diferentes, unificado en trayectorias y en la obtención de títulos o 
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diversificado en trayectorias y en la obtención de títulos) y, en último 

extremo, de la política educativa que se esté llevando a cabo, la 

consideración del fracaso escolar y los indicadores diseñados para 

medirlo pueden llegar a ser tan diferentes que su comparación 

cuantitativa no es posible (González, 2003, p. 28). 

2.2. Factores explicativos del rendimiento académico 

En este apartado se brinda un panorama general de los 

principales factores explicativos empleados en la predicción del 

rendimiento académico. Se discuten los efectos de variables 

sustantivas así como variables de control sociodemográficas en el 

rendimiento académico.  

Zeegers (2004) desarrolló modelos causales de desempeño 

académico, previa eliminación del efecto del rendimiento previo, que 

es el factor explicativo dominante, como se discute en el apartado 

2.3. Sus resultados muestran que las estrategias de aprendizaje 

(profundas y superficiales) tienen efectos directos sobre el 

rendimiento, lo cual es consistente con estudios previos (Biggs, 

1987c; Pintrich y DeGroot, 1990; Vermunt, 1996). Zeegers no 

encontró efectos de habilidades metacognitivas sobre el desempeño. 

Sus resultados también revelan que la capacidad percibida tiene 

efectos directos sobre el desempeño entre estudiantes de tercer 

año, no así entre los de primero. 
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Otras investigaciones han puesto en evidencia la relevancia 

de factores estudiantiles no cognitivos (metas, expectativas, hábitos 

de estudio, autoconfianza, etc.) en el éxito académico. No obstante, 

Mouw y Khanna (1993) encontraron que si bien los factores no 

cognitivos así como las actividades extracurriculares de los alumnos 

están significativamente asociados al rendimiento universitario en 

primer año (α=0,05), la inclusión de estas variables en los modelos 

no mejora significativamente su eficacia predictiva. Según Noble, 

Davenport, Schiel y Pommerich (1999) ello es debido a la fuerte 

relación entre variables no cognitivas, resultados de pruebas 

estandarizadas y medidas de rendimiento preuniversitario. 

A continuación se hace una breve reseña de los principales 

factores explicativos considerados en la bibliografía consultada 

sobre predicción del rendimiento académico. En los apartados 2.3, 

2.4 y 2.5 se analizan más en profundidad los factores sustantivos 

centrales que se emplean en esta investigación: rendimiento previo, 

factores relacionados con la aptitud y factores relacionados con la 

motivación.  

2.2.1. Variables académicas: el rendimiento previo. 

La investigación sobre predicción del rendimiento académico 

data de casi un siglo y una gran parte de los trabajos se ha centrado 

en la predicción de las calificaciones en la Universidad a partir de 

medidas de aptitud y desempeño previo (Pike y Saupe, 2002).  
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Al operativizar las variables que postulan los modelos teóricos 

o las teorías en las que se enmarca la investigación, los 

investigadores pueden emplear variables diversas en los modelos y 

así es posible llegar a conclusiones también diversas respecto a los 

efectos pronosticados y a su significación estadística (Goenner y 

Snaith, 2004). En relación con el rendimiento previo, sin embargo, 

existe una gran convergencia entre las investigaciones en cuanto a 

que se trata de una variable clave en la predicción del rendimiento 

futuro (Mathiasen, 1984; McKenzie y Schweitzer, 2001; Pascoe et 

al., 1997; Pike, 1991; Pike y Saupe, 2002; Power et al., 1987;  

Zeegers, 2004).  

Aun en los modelos multivariantes en los que se incluyen 

factores motivacionales, cognitivos y metacognitivos la contribución 

del rendimiento previo a la explicación del rendimiento futuro es 

generalmente la dominante (Zeegers, 2004) o bien una de las 

dominantes (Zusho et al., 2003). 

Según Zeegers (2004) pese a que hay una multiplicidad de 

factores que pueden contribuir al desempeño académico, solamente 

unos pocos parecen tener efectos directos y medibles, y de éstos, el 

más prominente sería el rendimiento previo. Su conclusión principal 

es que independientemente de cuán complejos sean los modelos 

explicativos del desempeño académico, el desempeño previo es el 

mejor factor predictivo. Esta conclusión está en consonancia con los 
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trabajos de Power et al. (1987), de Lietz (1996) y de McKenzie y 

Schweitzer (2001). En el apartado 2.3 se analiza más en detalle la 

capacidad predictiva del rendimiento previo. 

En cuanto a los indicadores de rendimiento previo, Sánchez 

(2006) considera que cuanto más cerca esté en el tiempo el 

indicador de rendimiento previo que se seleccione, mejor es su 

capacidad predictiva. Los que se emplean más comúnmente son las 

calificaciones obtenidas en el Bachillerato o las puntuaciones en 

tests estandarizados al ingreso a la Universidad (Goberna et al., 

1987; Grant y Dweck, 2003; Zeegers, 2004; Zusho et al., 2003). 

También se emplea el rank-class o porcentaje de estudiantes con un 

promedio de calificaciones inferior al del alumno (Beck y Davidson, 

2001; Stricker, Rock y Burton, 1996). En algunos estudios se utilizan 

medidas de rendimiento en estadios tempranos de la Universidad 

como predictores del rendimiento en estadios más avanzados (Bivin 

y Rooney, 1999; Kahn y Nauta, 2001; Nurmi et al., 2003). Hay 

trabajos en los que se ha empleado más de uno de estos 

indicadores simultáneamente (Beck y Davidson, 2001; Kahn y 

Nauta, 2001). 

2.2.2. Factores relacionados con la inteligencia  

La inteligencia/aptitud de los sujetos ha sido considerada en 

numerosas investigaciones sobre rendimiento académico (Pike y 

Saupe, 2002). Tradicionalmente se han realizado medidas de 
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inteligencia mediante tests estandarizados, diseñados a esos efectos 

a partir de un marco conceptual psicométrico acerca de la naturaleza 

y estructura de la inteligencia. Las medidas del Cociente Intelectual 

(CI) – indicador convencional de inteligencia según este enfoque – y 

de rendimiento académico (en general, las calificaciones de los 

alumnos) están fuertemente correlacionadas, lo que ha contribuido a 

validar el CI como una definición operativa de la inteligencia 

(Paulhus y Harms, 2004; Sternberg y Kaufman, 1998).  

Sin embargo existen marcos teóricos alternativos acerca de la 

naturaleza de la inteligencia (p.e., Gardner, 1983; Sternberg, 1985a, 

1997, 1999). Se trata de enfoques plurales, en los cuales la 

inteligencia se concibe como un constructo más amplio, que abarca 

otros aspectos que van más allá de las competencias intelectuales 

que mide el CI. Estas teorías alternativas han llevado a la 

construcción de otros instrumentos de medida de la inteligencia, 

cuya relación con el rendimiento académico ha sido puesta de 

manifiesto en numerosas investigaciones. Por ejemplo, el nivel de 

aptitud evaluado por los pares (Lysy y Paulhus, 1996; Paulhus y 

Harms, 2004); el nivel de aptitud o capacidad auto-informada por los 

participantes (Anaya, 1999; Bandura, 1977, 1993; Clifton et al., 2004; 

Gabriel, Critelli y Ee, 1994; Grant y Dweck, 2003; Pajares, 1996a; 

Pajares y Graham, 1999; Pajares y Johnson, 1994; Pajares y 

Kranzler, 1995; Pajares y Miller, 1994; Pajares y Valiante, 1999; 

Paulhus, Lysy y Yik, 1998; Pike, 1995, 1996).  
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En particular sobre las aptitudes auto-informadas existe un 

interés creciente en contextos educativos (Graham y Weiner, 1996). 

Según Schunk y Pajares (2005) si bien las conceptualizaciones de la 

percepción de la aptitud no difieren mayormente entre los trabajos, 

su operativización es muy diversa, dificultándose así la interpretación 

y la comparación de los resultados.  

Dedicamos el apartado 2.4 al análisis de los marcos teóricos 

sobre inteligencia, así como a los resultados de las principales 

investigaciones entre inteligencia y rendimiento; en el apartado 2.5 

se examinan las investigaciones sobre motivación y rendimiento 

académico, una de las cuales tiene su centro en la percepción de la 

aptitud propia.  

2.2.3. Factores relacionados con la motivación 

En las publicaciones se encuentran resultados muy diversos 

sobre relaciones entre constructos motivacionales y rendimiento 

académico. Entre otros motivos ello es así debido al uso de distintas 

definiciones y operativizaciones de los constructos motivacionales 

clave en la explicación del rendimiento académico (Elliot y Dweck, 

2005; Grant y Dweck, 2003; Murphy y Alexander, 2000; Pintrich, 

2000a; Schunk, 2000).  

También las diversas técnicas estadísticas empleadas 

(especialmente técnicas univariantes frente a multivariantes), así 

como los tipos de investigación (experimentales frente a 
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correlacionales) tornan muy difícil la comparación de los resultados y 

la integración de los conocimientos generados (Barron y 

Harackiewicz, 2001; Goenner y Snaith, 2004). 

Por ejemplo, respecto a la incidencia de las metas adoptadas 

por los estudiantes en su rendimiento, los estudios empíricos (Elliott 

y Dweck, 1988; Graham y Golan, 1991) y correlacionales (Utman, 

1997) parecen arrojar resultados en principio contradictorios 

respecto al efecto de las metas de ejecución. Pero un análisis 

minucioso de las condiciones de trabajo de unas y otras 

investigaciones muestra que se trataría de conclusiones 

apresuradas y que en realidad tales resultados no pueden 

compararse directamente (Barron y Harackiewicz, 2001).  

Algo similar ocurre con el papel de las percepciones de la 

aptitud como variable moderadora/mediadora del efecto de las 

metas académicas en el rendimiento. Investigaciones empíricas 

sugieren que habría un efecto modulador del efecto de las metas de 

ejecución, no así del efecto de las metas de aprendizaje (Elliott y 

Dweck, 1988). Sin embargo, en investigaciones de tipo correlacional 

no sólo no se ha encontrado prueba de tal efecto modulador, sino 

que se ha constatado interacción entre capacidad auto-percibida y 

metas de aprendizaje (p.e., Elliot y Church, 1997; Kaplan y Midgley, 

1997; Miller et al., 1993). En otros estudios se ha investigado 

solamente el posible efecto mediador de la percepción de la aptitud, 
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pero no el modulador (Leondari y Gialamas, 2002), por lo que en 

realidad no se puede distinguir si se trata de uno u otro  

Las investigaciones correlacionales se han llevado a cabo con 

participantes de diferentes dominios disciplinares, siendo ello otra 

fuente de varianza de los resultados obtenidos (Breen y Lindsay, 

2002). Por ejemplo entre estudiantes universitarios se han conducido 

trabajos en el área de las Ciencias Naturales (Grant y Dweck; 2003; 

Zeegers, 2004; Zusho et al., 2003); Ciencias Empresariales (Nonis y 

Wright, 2003); Psicología (Elliot y Church, 1997; Harackiewicz et al., 

1997, 1998). Entre estudiantes de enseñanza media (equivalente a 

la enseñanza secundaria) se han medido diferentes tipos de 

rendimiento: en Matemática (Kaplan y Midgley, 1997; Pajares y 

Graham, 1999; Pajares y Kranzler, 1995; Pajares y Miller, 1996), en 

Lengua (Kaplan y Midgley, 1997; Pajares y Valiante, 1999), 

rendimiento general (Miller, Greene, Montalvo, Ravindran. y Nichols, 

1996).  

 Debido a la gran divergencia conceptual, operativa, 

contextual y de conclusiones dedicamos el apartado 2.5 al análisis 

de los marcos teóricos sobre motivación, así como a los resultados 

de las principales investigaciones.  
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2.2.4. Enfoques, estilos y estrategias de aprendizaje  

En la década de los 70 surgen publicaciones científicas que 

más adelante darán lugar a dos marcos teóricos en el estudio de los 

procesos de aprendizaje: el Student’s Approach to Learning (SAL) y 

el Experiencial Learning (EL). Explicaremos brevemente cómo se 

conceptualizan estos  dos términos, enfoques y estilos de 

aprendizaje.  

En 1976 el British Journal of Educational Psychology publicó 

un trabajo de Pask (1976) “Learning strategies and learning styles”, 

en el cual describió tres estereotipos de las tendencias de los 

estudiantes frente a las tareas académicas: 1) aprendizaje orientado 

a la comprensión (empleo de estrategias holísticas, tendientes a una 

comprensión global), 2) aprendizaje operativo (empleo de 

estrategias de procesamiento secuencial) y 3) aprendizaje versátil 

(empleo de estrategias metacognitivas para poder alternar entre la 

aproximación holística y la secuencial).  

En el mismo año Marton y Säljö (1976a, 1976b) sugirieron la 

idea de “enfoques de aprendizaje”, lo cual constituyó el punto de 

partida de la corriente SAL. Ésta considera que el enfoque de 

aprendizaje resulta de una interacción entre el contexto de 

aprendizaje y las predisposiciones personales del alumno hacia el 

aprendizaje (Richardson, 2000). Autores representativos de esta 
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corriente son Biggs (1979, 1987b, 1987c, 1993), Entwistle y 

Ramsdem (1983), Marton y Saljö (1984), Vermunt (1996, 1998).  

Los enfoques de aprendizaje así concebidos se componen de 

dos dimensiones: metas (qué se desea lograr) y estrategias (cómo 

lograr lo que se desea). Cada dimensión a su vez se subdivide en 

tres subdimensiones: superficial, profunda y de logro, que 

caracterizan los correspondientes tres tipos de enfoques (Biggs, 

1987a, 1987b, 1987c). El enfoque profundo estaría compuesto por 

interés intrínseco en el aprendizaje y por estrategias que maximizan 

el significado; el enfoque superficial, por el miedo al fracaso y por 

estrategias de tipo repetitivo; el enfoque de logro por motivos de 

logro y estrategias de uso efectivo de tiempo y espacio. 

Desde el marco SAL los factores del estudiante (rendimiento 

previo, aptitud, enfoques de aprendizaje preferidos), el contexto de 

instrucción, las actividades propuestas para promover el aprendizaje 

y los resultados educativos interactúan, dentro de un sistema 

dinámico Presagio-Proceso-Producto (3P) (Biggs, 1987a, 1987b, 

1987c). Los enfoques de aprendizaje no se conciben como rasgos 

del estudiante sino como una función de sus características 

personales y del contexto. El esquema 3P se muestra en la Figura 

2.1.  
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Figura 2.1 El modelo “3P” de enseñanza-aprendizaje. Extraído de Biggs (1987c) 
 

Figura 2.1. El modelo “3P” de enseñanza-aprendizaje. Extraído de Biggs (1987c). 

 

En tanto que las estrategias de aprendizaje profunda y 

superficial describen la manera cómo los sujetos se involucran con 

las actividades propuestas, la estrategia de logro se refiere a cómo 

organiza el estudiante cuándo y dónde llevará a cabo la tarea y 

durante cuánto tiempo.  

Distintos instrumentos se han diseñado para medir el 

comportamiento estudiantil en relación con el aprendizaje en el 

marco de SAL: Approaches to Study Inventory (ASI) de Entwistle y 

Ramsden (1983), Study Process Questionnaire (SPQ) de Biggs 

(1987b, 1987c), Learning and Studies Skills Inventory (LASSI) de 

Weinstein, Schulte y Palmer (1987), Learning Process Questionnaire 

(LPQ) de Biggs (1987a), Motivated Strategies for Learning 
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y Leung (2001), Revised Learning Process Questionnaire (R-LPQ-

2F) de Kember, Biggs y Leung (2004).  

Empleando el instrumento SPQ, diseñado para medir los tres 

tipos de enfoques (superficial, profundo y de logro) entre estudiantes 

universitarios, mediante análisis factorial de segundo orden Biggs 

(1987c) encontró que a veces el enfoque de logro se asocia con el 

enfoque profundo; pero dependiendo de las condiciones de 

instrucción y de la asignatura también se lo encuentra asociado al 

enfoque superifical (Biggs y Kirby, 1984). Kember y Leung (1998) 

mostraron que el instrumento SPQ se puede describir mejor en 

términos de dos tipos de enfoque: superficial y profundo, cada uno 

con sus correspondientes subdimensiones metas y estrategias. Así 

Biggs et al. (2001) revisaron el instrumento SPQ y diseñaron una 

versión compuesta por ítems que miden solamente dos tipos de 

enfoque, superficial y profundo, cada uno de ellos compuesto por las 

correspondientes metas y estrategias de aprendizaje. 

El otro marco teórico, EL, se desarrolla simultáneamente al 

marco SAL. En el mismo año Kolb (1976) publicó un instrumento 

para medir estilos de aprendizaje, enmarcado en la teoría del 

aprendizaje desde la experiencia (Kolb, 1984; Kolb y Fry, 1975). En 

el marco teórico EL se describen cuatro modos de aprendizaje, a 

partir de dos dimensiones bipolares: aprehensión del conocimiento – 

experiencia concreta (EC) frente a la conceptualización abstracta 
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(CA) – y transformación – experimentación activa (EA) frente a la 

observación reflexiva (OR).  

De acuerdo con esta teoría, los sujetos poseen y emplean los 

cuatro modos de aprendizaje, existiendo diferencias en las 

preferencias por uno u otro. Las preferencias pueden clasificarse en 

cuatro estilos de aprendizaje: divergente (preferencia por EC sobre 

CA y por OR sobre EA); asimilador (preferencia por CA y OR); 

convergente (preferencia por CA y EA) y acomodador (preferencia 

por EC y EA). En la Figura 2.2 se muestran las dimensiones 

bipolares y los cuatro estilos resultantes. 

Figura 2.2.   Estilos de aprendizaje según Kolb 
 
 

 

Figura 2.2.  Estilos de aprendizaje según Kolb (1976). EC= Experiencia concreta, 
CA= Conceptualización abstracta, EA= Experimentación activa, OR= Observación 
reflexiva. 
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Para medir estos estilos Kolb (1976) diseñó el Learning Style 

Inventory (LSI). Este instrumento contiene preguntas sobre las 

preferencias de los sujetos acerca de los cuatro modos, por ejemplo, 

“Yo aprendo sintiendo/mirando/pensando/haciendo”. Los sujetos 

deben asignar una puntuación de 1 a 4 a cada modo en cada 

pregunta, de manera que la puntuación total en el modo resulta de la 

sumatoria de las puntuaciones parciales asignadas en cada 

pregunta El LSI ha sido muy criticado debido a esta manera de 

asignar la puntuación, que permite obtener correlaciones negativas 

entre los cuatro modos (Hermanussen, Wiestra, de Jong y Thijssen, 

2000). También se le ha criticado por su estructura bidimensional, 

que en algunos estudios no se ha podido confirmar (p.e., Cornwell, 

Manfredo y Dunlap, 1991; Geiger, Boyle y Pinto, 1992, 

Hermanussen et al., 2000).  Otra crítica hae referencia a que no se 

enmarca en un determinado contexto, contrariamente a los 

instrumentos de la teoría SAL (De Jong, Wierstra, y Hermanussen, 

2006). 

Existen muchas investigaciones que analizan el papel que 

juegan  los enfoques, los estilos y las estrategias de aprendizaje en 

el desempeño académico estudiantil (p.e., Archer, 1994; Bouffard, 

Boisvert, Vezeau, y Larouche, 1995; Cassidy y Eachus, 2000; 

Meece, Blumenfeld y Hoyle, 1988; Nolen, 1988; Nolen y Haladyna, 

1990; Pintrich y DeGroot, 1990; Seifert, 1995; Urdan, 1997; Utman, 

1997; Wolters, Yu y Pintrich, 1996; Zeegers, 2001, 2004). En 
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particular en relación con el desempeño de estudiantes universitarios 

de Ciencias, la investigación de Zeegers (2001) muestra que los 

enfoques de aprendizaje de los alumnos son dinámicos y se van 

modificando como resultado de experiencias de aprendizaje, 

conforme al modelo de Biggs (1987a, 1987b, 1987c). El enfoque de 

logro sería el que sufre mayores cambios con el tiempo, en tanto que 

el más estable sería el enfoque profundo. El promedio de 

calificaciones correlaciona negativamente con el enfoque superficial 

y positivamente con el enfoque profundo para estudiantes al ingreso; 

en el caso de alumnos más avanzados en la carrera el promedio de 

calificaciones presenta correlaciones positivas con el enfoque 

profundo, de mayor magnitud a medida que aumenta el año en la 

carrera.  

2.2.5. Factores sociodemográficos 

Además de las variables a las que nos hemos referido 

anteriormente,  en el estudio del rendimiento académico también se 

han considerado otras variables predictoras, tales como género, 

etnia, edad, educación de los padres, situación laboral, etc.  

Según Oakes (1990), el género y el grupo étnico están 

relacionados con cómo aprenden los estudiantes, aunque existen 

distintas opiniones respecto a las razones de tales diferencias. El 

principal argumento se refiere a la diferencia entre el estilo de 

aprendizaje que mayoritariamente adoptarían los varones de raza 
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blanca - más analítico, individualista y competitivo - en comparación 

con el estilo cooperativo que prevalecería entre mujeres y minorías 

étnicas (Lundeberg y Diemert, 1995; Martínez-Alemán, 1997).  

Tinto (1997) sin embargo encontró que el aprendizaje 

cooperativo resulta efectivo como promotor de la persistencia en la 

Universidad, con independencia del género y del grupo étnico. En un 

estudio con alumnos universitarios de Arte y de Ciencias, Clifton et 

al. (2004) encontraron que si bien las mujeres adoptan mejores 

estrategias de aprendizaje que los varones, el género no tiene 

incidencia en los promedios de las calificaciones obtenidas en la 

Universidad. En cambio sí encontraron un efecto positivo relevante 

del nivel de educación alcanzado por los padres. Según Wong 

(2000) el género modera las relaciones entre orientaciones causales 

(autonomía frente a control), las experiencias académicas (tipos de 

actividades), el nivel de compromiso (horas de estudio y nivel del 

curso) y las calificaciones. 

De acuerdo con la revisión realizada por Hyde y Durik (2005) 

sobre competencia, motivación y género las diferencias entre 

hombres y mujeres respecto a niveles de auto-eficacia y metas 

académicas son pequeñas y específicas del dominio disciplinar; en 

tanto que las similitudes entre ambos sexos serían la regla. Las 

autores sugieren trasladar el foco de interés y comenzar a analizar 
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interacciones entre sexo y metas y entre sexo y capacidad percibida 

más que analizar efectos principales de la variable sexo.  

Sobre la incidencia de la situación laboral en el rendimiento, 

los resultados son ambiguos. Algunos autores concluyen que el 

hecho de trabajar tendría un efecto negativo en el desempeño 

estudiantil (p.e., Paul, 1982; Tyler, 2003; Stinebrickner y 

Stinebrickner, 2003). Otros llegan a la conclusión opuesta (p.e., 

D’Amico, 1984; Lillydahl, 1990). También se ha encontrado que el 

efecto del trabajo sobre el rendimiento depende del número de horas 

trabajadas (McKenzie y Schweitzer, 2001; Van den Hurk y Van 

Berkel, 2005; Pantages y Creedon, 1975) y del grado de vinculación 

del trabajo con los estudios (Ehrenberg y Sherman, 1987; Stern, 

Finkelstein, Urquiola y Cagampang, 1997). En cuanto a la edad del 

alumno, Clark y Ramsay (1990) encontraron una relación negativa 

entre edad y rendimiento.  

2.2.6. Variables relevantes en los modelos de rendimiento 

académico 

De acuerdo con lo discutido, todas las variables mencionadas 

han resultado importantes en la predicción del rendimiento 

académico, si bien el grado de relevancia varía en función de las 

investigaciones consultadas.  

En cuanto al rendimiento previo, no hay dudas de que se trata 

de un factor esencial en la predicción del rendimiento futuro. Las 
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investigaciones muestran gran convergencia respecto al impacto de 

este factor en el rendimiento estudiantil, así como respecto a su 

operativización, lo que facilita la comparación de los resultados 

publicados. Dedicamos el apartado 2.3 a profundizar sobre los 

antecedentes correspondientes. 

También está claro que la inteligencia es un factor relevante 

en la predicción del rendimiento académico. Sin embargo, existen 

diferentes  conceptualizaciones de la inteligencia y, por lo tanto, 

también existen diferencias respecto a su operativización, lo que 

restringe la comparación de resultados. En el apartado 2.4 se 

examinan más en profundidad los antecedentes de relaciones entre 

inteligencia y rendimiento académico. 

El impacto de los constructos motivacionales en el 

rendimiento estudiantil es un tema sumamente controvertido que 

abordamos en el  apartado 2.5. En él se describen los principales 

referentes teóricos motivacionales relacionados con el rendimiento 

académico, así como los resultados más relevantes entre los 

distintos programas de investigación desarrollados sobre el tema. 

2.3. El rendimiento previo 

En este apartado se analizan las investigaciones que han 

utilizado el rendimiento previo como variable predictora del 

rendimiento.  
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2.3.1. Relación entre el rendimiento previo y el rendimiento 

futuro 

Son muy numerosas las investigaciones que han mostrado la 

importancia del rendimiento previo en la predicción del rendimiento 

en la Universidad, ya desde la primera mitad del siglo XX (Odell, 

1927; Segal, 1934; Travers, 1949) y se extiende hasta el presente 

(p.e., Bivin y Rooney, 1999; Eimers y Pike, 1997; García et al., 2000; 

Kelly et al., 1981; Lietz, 1996; Mathiasen, 1984; McKenzie y 

Schweitzer, 2001; Mouw y Khanna, 1993; Nurmi et al., 2003; Pascoe 

et al., 1997; Pike, 1991; Pike y Saupe, 2002; Power et al., 1987; 

Zeegers, 2004; Zusho et al., 2003).  

También la persistencia en la Universidad entre estudiantes al 

ingreso está influenciada primordialmente por el rendimiento previo 

del alumno. La consideración de factores psicosociales (p.e., 

expectativas de resultados, auto-eficacia, metas académicas) 

además del rendimiento previo no mejora la capacidad predictiva de 

los modelos, excepto cuando se trata de estudiantes que ya tienen 

cierto trayecto recorrido dentro de la Universidad (Cabrera, Nora y 

Castañeda, 1993; Kahn y Nauta, 2001; Mallette y Cabrera, 1991; 

Pascarella y Chapman, 1983; Tinto, 1975). 

La capacidad predictiva del rendimiento previo mejora cuanto 

más cerca esté en el tiempo el indicador de rendimiento previo 

elegido del indicador del rendimiento que se desea predecir 
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(Sánchez, 1996). Los indicadores de rendimiento previo más 

empleados son las puntuaciones en tests estandarizados al ingreso 

a la Universidad y las calificaciones obtenidas durante la enseñanza 

media (Beck y Davidson, 2001; Bivin y Rooney, 1999; García et al., 

2000; Goberna et al., 1987; Grant y Dweck, 2003;  Kahn y Nauta, 

2001; Lietz, 1996; McKenzie y Schweitzer, 2001; Mouw y Khanna, 

1993; Odell, 1927; Pascoe et al., 1997; Power et al., 1987; Segal, 

1934; Travers, 1949; Zeegers, 2004; Zusho et al., 2003). También se 

emplea el rank-class (Beck y Davidson, 2001; Kahn y Nauta, 2001; 

Stricker et al., 1996).  

Durante aproximadamente un siglo la predicción de las 

calificaciones en la Universidad estuvo centrada en las medidas 

anteriormente mencionadas de rendimiento previo (Pike y Saupe, 

2002). Los modelos que incluyen tanto el rendimiento en enseñanza 

media como las puntuaciones en tests pueden predecir el 

rendimiento en primer año de la Universidad, explicando entre un 

25%-33% de la varianza (Mathiasen, 1984; Mouw y Khanna, 1993).  

Power et al. (1987) estudiaron la relación entre las 

puntuaciones en pruebas estandarizadas al ingreso a la Universidad 

y el promedio general en la Universidad en cinco instituciones 

australianas, encontrando correlaciones comprendidas entre r=0,18 

y r=0,44, con un valor promedio de r= 0,34. Estas correlaciones 

resultaron ser diferentes según la edad (el poder predictivo es mayor 
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para estudiantes que ingresan jóvenes a la Universidad frente a los 

que ingresan en edad madura)  y el sexo (para un mismo 

rendimiento previo el rendimiento en la Universidad es más alto para 

las mujeres que para los hombres). Pascoe et al. (1997) encontraron 

que el método de ingreso a la Universidad y la facilidad de ingreso a 

la misma también afectan la capacidad predictiva del rendimiento 

previo.  

Posteriormente Adelman (1999) encontró que el curriculuúm 

preuniversitario es un factor determinante del éxito académico, más 

relevante que las puntuaciones en tests o que el rendimiento en el 

Bachillerato. Su conclusión fue que la combinación de resultados de 

tests estandarizados, rendimiento en el Bachillerato y variables del 

currículum del Bachillerato es lo que proporciona los mejores 

pronósticos de éxito en la Universidad. 

Empleando análisis discriminante Kelly et al. (1981) evaluaron 

la capacidad del promedio en el Bachillerato para discriminar entre 

rendimientos “altos” y “bajos” (tercios superior e inferior de la 

distribución de calificaciones respectivamente) en cursos 

universitarios de Psicología y Sociología, obteniendo un porcentaje 

de clasificaciones totales correctas de 70% y 81% respectivamente.   

Beck y Davidson (2001) construyeron modelos predictivos de 

las calificaciones de estudiantes universitarios en cursos 

introductorios de Psicología, emplearon tres medidas de rendimiento 
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previo: las puntuaciones en dos tests estandarizados (Matemática y 

Aptitud Verbal) y el rank-class. Encontraron las siguientes 

correlaciones entre los tres indicadores: puntuaciones en los dos 

tests estandarizados (r=0,51, p<0,01), rank-class y puntuaciones en 

Matemática (r=0,20; p<0,01) y rank-class y puntuaciones en Aptitud 

Verbal (r=0,21; p<0,01). Las tres medidas conjuntamente explican el 

19% de la varianza de las calificaciones. Al agregar al modelo las 

orientaciones motivacionales de los alumnos mantienen efectos en 

las calificaciones el rank-class (β=0,27; p<0,01) y la puntuación en 

Aptitud Verbal (β=0,14; p<0,01), no así la puntuación en Matemática 

(β=0,06), que no alcanzó significación estadística para el umbral 

habitual (α=0,05). 

Otras medidas de rendimiento previo pueden ser el 

rendimiento obtenido en semestres o en años anteriores, dentro de 

la propia Universidad. Kahn y Nauta (2001) emplearon tres medidas 

de rendimiento previo en la predicción de la persistencia en los 

estudios entre estudiantes al inicio de su carrera. Estos indicadores 

son: el promedio de calificaciones en el primer semestre 

universitario, el rank-class y el promedio de calificaciones en el 

Bachillerato. Encontraron que las tres medidas están 

moderadamente correlacionadas entre sí: calificaciones en el primer 

semestre y rank-class (r=0,41; p<0,001), calificaciones en el primer 

semestre y calificaciones en el Bachillerato (r=0,28; p<0,001) y 

calificaciones en Bachillerato y rank-class (r=0,28; p<0,001). Las 
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correlaciones de orden cero de cada medida con el rendimiento a 

explicar (persistencia) sugieren que el mejor predictor sería el 

promedio en el primer semestre de la Universidad (r=0,43, p<0,001), 

seguido del rank-class (r=0,16, p<0,01). La correlación con las 

calificaciones en el Bachillerato fue muy débil (r=0,09) y no alcanzó 

significación estadística (α=0,05).  

En su investigación de rendimiento basado en créditos entre 

estudiantes universitarios de diversas disciplinas (Biología, 

Geografía, Economía, Inglés, Francés, Finlandés, Historia, 

Psicología y Sociología) Nurmi et al. (2003) realizaron dos medidas 

de rendimiento de los estudiantes: el número de créditos 

acumulados durante el primer año de Universidad (rendimiento 

previo) y el número de créditos acumulados durante el tercer año 

(rendimiento a explicar). En el modelo multivariante encontraron 

efectos directos significativos del rendimiento previo (β=0,34).   

La relevancia del rendimiento previo también queda de 

manifiesto al analizar trabajos cuyo interés central es el efecto de 

otros factores en el rendimiento académico (factores psicosociales, 

pedagógicos, etc.) y no necesariamente el efecto del rendimiento 

previo en el rendimiento futuro (p.e., Clifton et al., 2004; Kahn y 

Nauta, 2001; Grant y Dweck, 2003). 

Existen trabajos en los que por alguna razón el rendimiento 

previo no se incluye en los modelos y los autores destacan dicha 
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exclusión como una limitación de sus conclusiones. Clifton et al. 

(2004) realizan un estudio multivariante del rendimiento académico 

de estudiantes universitarios incluyendo en los modelos 

antecedentes sociodemográficos, factores psicosociales, factores del 

entorno pedagógico y variables institucionales, pero no el 

rendimiento previo de los alumnos. Al respecto dicen los autores: 

Este estudio tiene una importante limitación porque el modelo 

no incluye el rendimiento académico de los estudiantes al ingreso a 

la Universidad. En Estados Unidos es común que las Universidades 

empleen las puntuaciones en tests estandarizados como parte de 

sus políticas de admisión, pero ese tipo de examen rara vez se 

emplea en Canadá. En consecuencia, nuestro modelo tiene errores 

de especificación y los efectos de las variables exógenas que hemos 

incluido pueden estar inflados (Clifton et al., 2004, p.809). 

Otras veces en la propia formulación de los objetivos de 

investigación subyace la importancia de tener en cuenta el 

rendimiento previo para un correcto análisis de los resultados. Por 

ejemplo, en una investigación sobre deserción y persistencia en la 

Universidad, Kahn y Nauta (2001) plantean como primer objetivo 

[agregado]: “evaluar si esos tres factores [metas académicas, auto-

eficacia y expectativas de resultados] predicen la persistencia de los 

alumnos, controlando por aptitud y rendimiento previo” (p.636). 
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Grant y Dweck (2003) analizaron el impacto de las metas 

académicas (de aprendizaje y de ejecución) en las calificaciones de 

alumnos en un curso universitario de Química. Si bien no 

proporcionan coeficientes de regresión del rendimiento previo, 

explicitan que las correlaciones estimadas entre las metas 

académicas y las notas se obtienen “controlando por el rendimiento 

previo” (p. 549-550).  

2.3.2. Rendimiento previo y rendimiento futuro en carreras 

universitarias científicas 

Entre los antecedentes de investigaciones con estudiantes en 

cursos universitarios de disciplinas científicas (Grant y Dweck, 2003; 

Goberna et al., 1987; McKenzie y Schweitzer, 2001; Zeegers, 2004; 

Zusho et al., 2003) también se encuentran pruebas de la importancia 

del rendimiento previo en el éxito de los alumnos, tema que nos 

interesa especialmente, dada la naturaleza de la presente 

investigación.  

Goberna et al. (1987) estudiaron la capacidad predictiva de 

las notas en el Bachillerato y de la nota de selectividad sobre cuatro 

indicadores de rendimiento académico en cinco Facultades, 

encontrando diferente capacidad predictiva según el centro, la 

medida de rendimiento previo y el indicador de rendimiento futuro. 

Para la Facultad de Ciencias (Sección Químicas) el porcentaje de 

varianza explicada por las notas en el Bachillerato fue de 39%-49% 
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según el indicador; la varianza explicada por la nota de selectividad 

fue prácticamente la mitad, estando comprendida entre 19%-25%. 

Trabajando con estudiantes de cursos universitarios de 

Ciencias y Tecnología Informática McKenzie y Schweitzer (2001) 

encontraron que al incluir el rendimiento previo como única variable 

explicativa en el primer paso de una regresión lineal jerárquica del 

promedio general de calificaciones, este factor explica un 39% de la 

varianza del rendimiento futuro. Este porcentaje aumenta a 51% al 

incluir en la ecuación de regresión factores explicativos psicosociales 

(integración, grado de compromiso, grado de satisfacción), 

demográficos (sexo y responsabilidad laboral) y cognitivos (auto-

eficacia, estilo de atribución).  

Zusho et al. (2003) encontraron que el porcentaje de varianza 

explicada para las calificaciones en un curso universitario 

introductorio de Química es de un 10% (β=0,32) cuando el 

rendimiento previo es la única variable en el primer paso de una 

regresión lineal jerárquica. Al incluir constructos motivacionales en 

pasos sucesivos de la regresión el rendimiento previo mantiene 

efectos directos y estadísticamente significativos (α=0,05) en el 

rendimiento futuro, pero es la auto-eficacia la variable con efecto 

directo más alto (β=0,44), seguida del rendimiento previo (β=0,22). 

En cambio para Zeegers (2004), que realizó una investigación entre 

alumnos de Ciencias al ingreso a la Universidad y en cursos 
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intermedios, el rendimiento previo resulta ser la variable dominante 

en la explicación del rendimiento futuro (promedio general de 

calificaciones), aun incluyendo medidas de auto-eficacia. Esta 

dominancia pondría de manifiesto que si bien existen múltiples 

factores que podrían contribuir a los resultados educativos, sólo 

algunos parecen tener efectos directos y medibles, una vez que se 

ha controlado por el rendimiento previo.  

En un modelo causal que incluye variables motivacionales, 

cognitivas y metacognitivas Zeegers (2004) encontró que el 

rendimiento previo es el factor explicativo con mayor efecto directo 

en las calificaciones, tanto para estudiantes al ingreso (β=0,37), 

como para estudiantes de cursos intermedios (β=0,54). Los modelos 

multivariantes para los dos grupos explican el 28% y el 48% de 

varianza respectivamente, pero dichos porcentajes descienden a 

17% a 27% si el rendimiento previo se elimina de los modelos. Es 

decir, el agregado del rendimiento previo a un modelo que contiene 

variables motivacionales (entre otras) aumenta la varianza explicada 

en un 11% (estudiantes al ingreso) y en un 21% (estudiantes de 

cursos intermedios). Dada la correlación existente entre el 

rendimiento previo y los demás factores explicativos en el modelo, 

estos resultados no significan que el rendimiento previo explique el 

11% y el 21 % de la varianza del rendimiento futuro. El resultado 

debe interpretarse como que la incorporación del rendimiento previo 

aumenta la varianza explicada en esas cantidades respecto al poder 
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explicativo del modelo que incluye sólo a las demás variables 

(Pedhazur, 1997).   

En el trabajo de Grant y Dweck (2003), como se mencionó 

anteriormente, las autoras analizan las relaciones entre las metas 

académicas y el rendimiento (calificaciones en Química), 

controlando por rendimiento previo.  

2.3.3. Síntesis 

En suma, es indiscutible que el rendimiento previo, medido a 

través de las calificaciones obtenidas previamente (en el 

Bachillerato, al ingreso o en los primeros semestres de la 

Universidad) o del rank-class, juega un papel preponderante en la 

predicción de las calificaciones en la Universidad (McKenzie y 

Schweitzer, 2001; Zeegers, 2004; Zusho et al., 2003) o en la 

predicción de rendimiento operativizado mediante indicadores 

construidos a partir de las calificaciones en la Universidad (Goberna 

et al., 1987).  

Cuando el rendimiento a explicar se operativiza considerando 

los créditos académicos acumulados durante un cierto período, si 

bien estos indicadores están mucho menos estudiados, parecería 

que el rendimiento previo también resulta ser un buen predictor del 

rendimiento futuro. Así lo sugieren los resultados de Bivin y Rooney 

(1999) y de Rodríguez Ayán y Coello (en prensa) (rendimiento previo 

operativizado mediante calificaciones obtenidas en semestres o en 
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años anteriores) y de Nurmi et al. (2003) (rendimiento previo 

operativizado mediante el número de créditos acumulados en 

períodos anteriores). 

De todo lo expuesto anteriormente se desprende que el 

rendimiento previo es una variable central en la predicción del 

rendimiento académico.  

2.4. Factores relacionados con la inteligencia  

El estudio de la inteligencia constituye un tema central en la 

investigación psicológica, particularmente en contextos educativos y 

laborales. Entre los factores considerados para explicar las 

diferencias de los sujetos en su rendimiento laboral la inteligencia es 

el factor que más se ha estudiado y es el más controvertido 

(Sternberg y Hedlund, 2002). Aunque la relación entre inteligencia y 

rendimiento académico puede parecer evidente, existen diferencias 

de concepción, y por lo tanto de operativización, de la inteligencia.  

En este apartado se presenta un resumen de los principales 

enfoques con los que se ha abordado el estudio de la inteligencia y 

su relación con el rendimiento académico. Se describen las 

principales teorías desarrolladas, sin pretender abarcar todos los 

aportes, sino solamente los más relevantes en relación con la 

presente investigación. Se presentan también algunos indicadores 

de aptitud. 
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2.4.1. Enfoques y teorías de la inteligencia 

El enfoque psicométrico de la inteligencia se caracteriza por 

conceptualizar la inteligencia como una capacidad intelectual, 

relativamente determinada por la genética. El énfasis del enfoque 

está en la medición de la conducta observable, sin analizar los 

procesos mediante los cuales se desarrolla una conducta inteligente. 

Dentro de este marco, la estructura de la inteligencia difiere 

según los autores. El modelo bifactorial de Spearman (1904) 

propone la existencia de un factor de inteligencia general, unificada 

(factor g) y un factor específico, relacionado con la inteligencia para 

tareas específicas. El modelo multifactorial de Thurstone (1938) 

propone una inteligencia compuesta por ocho factores específicos: 

espacial, numérico, comprensión verbal, fluidez verbal, precisión 

perceptiva, memoria, razonamiento inductivo y razonamiento 

deductivo. Hay modelos como  el de Guilford (1967; 1982) en el que 

se incluyen 120 categorías; la teoría de la inteligencia cristalizada y 

la inteligencia fluida (Cattell, 1971; Horn, 1994). La inteligencia fluida 

es la capacidad básica de adaptarse a situaciones nuevas; la 

inteligencia cristalizada representa el conocimiento acumulado.  

Carroll (1993; 1997) realizó una integración de las 

concepciones mencionadas anteriormente, definiendo la inteligencia 

como un conjunto de aptitudes cognitivas, organizadas 

jerárquicamente en tres niveles de especificidad creciente, 
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situándose en la cima un factor de inteligencia general. La teoría de 

los tres niveles de aptitudes cognitivas es una expansión y extensión 

de teorías previas. Especifica qué tipos de diferencias individuales 

existen entre las aptitudes cognitivas y cómo se relacionan esos 

tipos de diferencias unos con otros (Carroll, 1997, p. 122). 

En el nivel más básico se ubicarían las aptitudes más 

específicas (p.e., aptitud para la redacción, velocidad de 

razonamiento). En un segundo nivel habría componentes más 

complejos (p.e., la inteligencia fluida, la inteligencia cristalizada, la 

memoria, etc.); en el nivel más elevado estaría la inteligencia general 

o capacidad intelectual, similar al factor g de Spearman (1904). 

Según Sternberg y Kaufman (1998) si bien la teoría de Carroll (1993) 

no introduce nuevos componentes de la inteligencia, su gran aporte 

es la integración que logra de un conjunto abundante y diverso de 

investigaciones sobre los factores que componen la inteligencia.  

Otro grupo de tendencias concibe la inteligencia desde una 

perspectiva plural. Bajo esta denominación agrupamos las teorías 

que convergen en una conceptualización más amplia de la 

inteligencia, abarcando aspectos que no están contemplados en los 

tests convencionales de medida del CI. Estas teorías cuestionan la 

existencia de una inteligencia unificada. Comparten la hipótesis de 

que los sujetos tienen diferentes fortalezas y que éstas pueden no 

ser identificadas mediante las medidas tradicionales de inteligencia, 
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pues dichos tests no estarían captando en su totalidad el constructo 

aptitud.  

Dentro del enfoque plural podemos citar la teoría de las 

inteligencias múltiples de Gardner (1983), la inteligencia emocional 

(Goleman, 1995; Mayer, Salovey y Caruso, 2000), la inteligencia 

exitosa (Sternberg, 1985a, 1997, 1999; Sternberg y Hedlund, 2002). 

Gardner (1983) originalmente propuso la existencia de siete 

tipos de inteligencia: lingüística (leer, escribir), lógico-matemática 

(resolución de problemas lógicos y matemáticos), espacial 

(distribución de objetos en el espacio), musical, corporal-kinestésica 

(danza, deportes), interpersonal (interacción con otras personas) e 

intrapersonal (comprenderse a sí mismo). Posteriormente introdujo 

la  inteligencia naturalista (capacidad de encontrar patrones en la 

naturaleza) y explora la posibilidad de formas adicionales, 

principalmente la existencial (capacidad de conocimiento y control 

sobre las emociones) (Gardner, 1999). Según Gardner (1993) en los 

modelos tradicionales de la inteligencia se ha puesto demasiado 

énfasis en los tipos de inteligencia lógico-matemática y lingüística, 

pero ello es algo cultural, en diferentes circunstancias diferentes 

inteligencias cobran mayor importancia. 

La teoría de la inteligencia exitosa (Sternberg, 1985a, 1997, 

1999) propone una inteligencia compuesta por tres componentes: 

analítico, creativo y práctico. El componente analítico está 
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relacionado con la capacidad de analizar y evaluar las posibilidades 

que se tienen en la vida y es el más general de los tres con respecto 

al dominio disciplinar. Incluye aspectos tales como identificar el 

problema, definir su naturaleza, desarrollar estrategias para su 

resolución y monitorear el proceso de resolución. El componente 

creativo se relaciona con la capacidad de generar opciones de 

resolución de problemas y el componente práctico con la capacidad 

de implementar alternativas y aplicarlas con éxito en el mundo real. 

Estos dos componentes son relativamente específicos con respecto 

al dominio disciplinar.  

Una visión presentada recientemente por Sternberg (2005) es 

que la inteligencia representa un conjunto de competencias en 

desarrollo, las cuales a su vez representan niveles de pericia en 

desarrollo. De esta manera la inteligencia, las competencias y el 

nivel de pericia serían regiones dentro de un continuo en desarrollo y 

no conceptos diferentes. Así, los sujetos expertos se conciben como 

individuos con alto grado de desarrollo de sus competencias y los 

sujetos competentes serían aquellos con altos niveles de desarrollo 

de sus habilidades. A la luz de este modelo, el buen rendimiento en 

un test de inteligencia requiere de cierto tipo de competencias (p.e., 

comprensión lectora, aptitud matemática, aptitud espacial). En la 

medida en que estas competencias se superpongan con las 

competencias requeridas para el éxito en los estudios o en el 

trabajo, se encontrará correlación entre las puntuaciones en el test y 
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el rendimiento académico o laboral. El modelo que propone 

Sternberg (2005) de cómo la aptitud se transforma en competencia y 

a su vez ésta en especialización del conocimiento se muestra en la 

Figura 2.3. 

Figura 2.3  Desarrollo de aptitudes en competencias y de competencias en 
especialidad   
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Figura 2.3. Desarrollo de aptitudes en competencias y de competencias en 
especialidad.  Extraído de Sternberg (2005). 

 

El modelo está compuesto por cinco elementos básicos, 

relativos a un determinado dominio: metacognición (comprensión y 

control de la propia cognición), habilidades cognitivas (estrategias 

para la apropiación del conocimiento), tipos de pensamiento 
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(analítico, crítico y práctico), conocimiento (declarativo y 

procedimental) y motivación.  

El novato trabaja hacia la adquisición de competencias. El 

experto lo hace hacia niveles de especialización más elevados, 

mediante la puesta en práctica, deliberada y reflexiva, de un 

conjunto de habilidades adquiridas durante el proceso (Ericsson, 

1996). En el centro se encuentra la motivación, que promueve las 

habilidades metacognitivas. Éstas por su parte activan las 

habilidades cognitivas. Éstas, conjuntamente con los tipos de 

pensamiento, promueven el aprendizaje, pero también 

retroalimentan a las habilidades metacognitivas. Así el grado de 

especialidad va en aumento. A su vez el conocimiento adquirido 

redunda en un empleo más eficiente de estos componentes en el 

futuro. 

Puesto que el grado de especialización se da a distintos 

niveles, el ciclo se recorre muchas veces, avanzando cada vez hacia 

niveles más altos (p.e., el estudiante recién graduado hacia el 

profesional). Durante el proceso de progreso, el empleo deliberado 

de las habilidades adquiridas por el experto tiene lugar mediante la 

interacción de todos los elementos, dentro de un determinado 

contexto.  
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2.4.2. Indicadores de inteligencia: medidas convencionales y 

alternativas  

Las diferentes conceptualizaciones de la inteligencia han 

dado lugar a diferentes formas de operativizar el constructo. Durante 

un siglo los psicólogos han administrado tests diseñados para medir 

la inteligencia general o factor g. El éxito histórico que ha tenido el CI 

como pronóstico de éxito académico y laboral ha contribuido a que 

este índice sea visto como la definición operativa de la inteligencia, 

especialmente en Occidente (Paulhus y Harms, 2004; Sternberg y 

Kaufman, 1998).  

Si se concibe la medida de la inteligencia como la medida de 

las competencias en desarrollo, las correlaciones entre el CI y otros 

tipos de rendimiento representan solamente una superposición de 

las competencias requeridas para tener éxito en sendas actividades 

y no una relación intrínseca entre la inteligencia y otras medidas. 

Desde esta óptica, lo que distingue a los tests de aptitud de otras 

pruebas de rendimiento no son los tests propiamente, sino la 

interpretación que se hace de las puntuaciones obtenidas 

(Sternberg, 2005).    

Las medidas tradicionales de la aptitud han recibido críticas, 

por considerar que el CI no capta el constructo aptitud en toda su 

extensión (Freeman, 1913; Gardner, 1983; Sternberg, 1985a). Así 

comenzó el interés por desarrollar instrumentos de medida 
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alternativos, por ejemplo incluyendo ítems sobre la percepción de la 

propia capacidad.  

Se han desarrollado distintas escalas para evaluar la 

percepción sobre la propia capacidad. Entre éstas podemos citar: 

Intellectual efficiency (Ie) de Gough (1953), Behavior Check List 

(BCL) de Sternberg (1988), Intellect composite de Hogan y Hogan 

(1992), Over-Claiming Questionnaire (OCQ) de Paulhus y Bruce 

(1990), Smart de Trapnell (1994). En algunas investigaciones 

también se incluye la evaluación de la aptitud por parte de los pares, 

suministrándoles a éstos el mismo instrumento de medida que a los 

sujetos cuya capacidad se desea medir (p.e., Lysy y Paulhus, 1996; 

Pauhus y Harms, 2004).  

Paulhus et al. (1998) estudiaron comparativamente las 

escalas Ie, BCL, Intellect y Smart como potenciales predictores del 

CI. Si bien sus resultados muestran que Ie y Smart son los mejores 

predictores, la principal conclusión de estos autores es que las 

cuatro escalas resultan útiles para evaluar la inteligencia, en tanto 

ésta sea concebida como un concepto amplio. La escala OCQ ha 

sido empleada tanto para evaluar la aptitud cognitiva (Paulhus y 

Harms, 2004) como también la tendencia a sobredimensionar las 

capacidades propias, con independencia del nivel de aptitud 

(Paulhus, Harms, Bruce y Lysy, 2003). Otros autores han medido el 

CI así como predicciones de los sujetos sobre sus propios CIs 
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(Furnham y Rawles; 1999; Reilly y Mulhern, 1995), encontrando 

correlaciones modestas entre los valores reales y las estimaciones.  

Pike (1995, 1996) obtuvo correlaciones bajas / moderadas 

entre la capacidad percibida y las puntuaciones en tests 

estandarizados, pero en ningún caso obtuvo una “correspondencia 

uno-a-uno” (Pike, 1996, p. 110). Por lo tanto, los auto-informes 

pueden ser buenos predictores del rendimiento en pruebas 

estandarizadas, aunque no sustitutos de esas medidas (Paulhus et 

al., 1998; Pike, 1996).  

Muchos factores afectan la magnitud de las correlaciones 

entre estas medidas y el CI. Por un lado, un grado de solapamiento 

elevado entre los contenidos de los instrumentos cuyas medidas se 

comparan redunda en una mayor correspondencia entre los 

resultados (Pike, 1995; Sternberg, 2005). Por ejemplo, la capacidad 

percibida y los resultados de tests estandarizados basados en el 

mismo conjunto de especificaciones son medidas congenéricas, es 

decir, representan un mismo constructo. Las puntuaciones en tests 

estandarizados, los auto-informes sobre el nivel de aprendizaje y el 

promedio de calificaciones resultan todas medidas válidas del 

aprendizaje, pero en un dominio específico (Anaya, 1999). 

Otro factor que influye en las correlaciones es el método 

empleado para realizar las mediciones (Pike, 1995). La fiabilidad de 

las puntuaciones en tests estandarizados suele ser elevada, pero el 
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rango de contenidos que abarca la prueba suele ser estrecho; en 

cambio en los auto-informes en general se mide un espectro más 

amplio de resultados, pero de manera menos precisa (Astin, 1993).  

Dos factores que contribuyen a explicar la moderada 

correspondencia hallada entre los auto-informes y las medidas más 

objetivas son la ignorancia motivada y la ignorancia no motivada 

(Paulhus, 1986). La primera sería la responsable de inflar la 

percepción de la capacidad propia, ubicándose a sí mismo por 

encima de la media de inteligencia, debido a una tendencia 

narcisista a sobredimensionar las aptitudes. También se incluye 

dentro de la ignorancia motivada el empleo de definiciones 

idiosincráticas de la inteligencia, que aseguran al sujeto una posición 

alta en las escalas (Dunning y Cohen, 1992). El componente de 

ignorancia no motivada vendría dado por la falta de interés del sujeto 

en este tipo de cuestiones (Campbell y Lavallee, 1993).   

Otro factor que contribuye a explicar las diferencias es la 

tendencia común de las personas a basar la percepción de la 

capacidad propia en aptitudes que abarcan más que las aptitudes 

medidas a través del CI. Según Sternberg, Conway, Ketron y 

Bernstein (1981) y Sternberg (1985b) los sujetos emplean teorías 

implícitas para evaluar tanto su propia inteligencia como la de otros. 

Estas teorías implícitas son construcciones de todos los sujetos, a 

diferencia de las teorías explícitas, elaboradas por los científicos a 
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partir del rendimiento de las personas, cuando éstas ejecutan tareas 

que requieren inteligencia.  

De acuerdo con los resultados de Sternberg et al. (1981) y de 

Sternberg (1985b) las personas emplearían las teorías implícitas de 

una manera sistemática. Ello implica que la concepción implícita de 

“sujeto inteligente” se corresponde con un patrón organizado de 

aptitudes y por lo tanto la evaluación de la inteligencia se haría de 

una manera precisa. Este patrón de aptitudes incluye las mismas 

aptitudes que se miden mediante los tests convencionales, pero 

además abarcan el lado práctico de la inteligencia. Existiría pues una 

fracción de la inteligencia que no es medida a través del CI y que 

sería detectada tanto por el sujeto como por sus pares, de una 

manera sistemática.  

En línea con lo anterior, Lysy y Paulhus (1996) encontraron 

que la percepción de la propia capacidad es un buen predictor de la 

inteligencia evaluada por parte de los pares, con independencia de 

las medidas de CI. Las medidas de capacidad mediante auto-

informes tendrían un valor en sí mismas, más allá del CI (Paulhus et 

al., 1998).  

Tanto las medidas convencionales como las alternativas 

presentan ventajas y desventajas. Las primeras presentan la ventaja 

de ser objetivas, pero su contenido es relativamente estrecho, 

restringido al dominio académico y las condiciones de aplicación 
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pueden tener un efecto muy estresante en los sujetos (Paulhus y 

Harms, 2004). Las percepciones de los pares abarcan una rango de 

contenidos más amplio que las medidas objetivas, pues pueden 

aportar información sobre un conjunto de situaciones donde se pone 

de manifiesto la aptitud cognitiva de los sujetos, más allá del dominio 

académico. Sin embargo, su validez está limitada por la experiencia 

y por el grado de conocimiento del informante respecto a los sujetos 

cuya aptitud se desea medir; por tal razón se deben considerar 

solamente informantes calificados. Finalmente, el auto-informe es la 

medida de aptitud que cubre el mayor rango de experiencia; como 

contraparte, se trata de una medida sujeta a distorsiones por el 

sesgo en las respuestas (Gabriel et al., 1994; Paulhus et al., 1998; 

Paulhus y Harms, 2004).  

Cabe aclarar que las medidas alternativas no han sido 

recomendadas por los investigadores como sustitutas del CI, sino 

como medidas alternativas, que abarcarían aspectos de las 

aptitudes cognitivas que el CI no capta. Los resultados de las 

investigaciones sugieren validez convergente entre los auto-informes 

y las medidas objetivas de la aptitud, con un grado de solapamiento 

considerable. Pero la fracción que no se solapa – y que en parte 

explica que las correlaciones halladas sean solamente moderadas – 

requiere de más investigación (Paulhus y Harms, 2004; Paulhus et 

al., 1998; Pike, 1995, 1996). Persiste la búsqueda de nuevos y 

mejores instrumentos de medidas alternativas de la aptitud, teniendo 
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en cuenta que una ventaja tanto de los auto-informes como de la 

evaluación por pares es que ninguno de ellos supone el contexto 

estresante característico de la aplicación de los tests de medida del 

CI.    

2.4.3. Auto-percepción de la aptitud  

En el campo de la investigación educativa existe un énfasis 

creciente por los auto-esquemas de los sujetos (Graham y Weiner, 

1996). La razón para ello es la hipótesis de que las percepciones 

que los sujetos tienen de sí mismos y de sus capacidades serían 

fuerzas vitales para el éxito o el fracaso (Schunk y Pajares, 2005). 

La percepción de los sujetos sobre sus propias capacidades 

ha sido considerada por numerosas investigaciones en estudios de 

rendimiento académico (p.e., Anaya, 1999; Bandura, 1977; 1993; 

1997; Bell y Kozlowski, 2002; Bouffard, 1990; Breen y Lindsay, 2002; 

Cassidy y Eachus, 2000; Clifton et al., 2004; Choi, 2005; Grant y 

Dweck, 2003; Kahn y Nauta, 2002; Linnenbrink, 2005; McKenzie y 

Schweitzer, 2001; Miller et al., 1996; Nurmi et al., 2003; Pajares, 

1996a; Pajares, Britner y Valiante, 2000; Pajares y Krantzler, 1995; 

Pajares y Miller, 1995; Pike, 1995, 1996; Rost, Sparfeldt, Dickhäuser 

y Schilling, 2005; Valentine, Dubois y Cooper, 2004; Valle et al., 

2003b; Vrugt, Oort y Zeeberg, 2002; Zeegers, 2004; Zusho et al., 

2003).  
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Existen diversas conceptualizaciones y operativizaciones de 

la percepción de la aptitud, por lo que los resultados de las 

investigaciones pueden variar según cómo se conceptualice el 

constructo y según qué tipo de mediciones se efectúen. Según 

Schunk y Pajares (2005) la existencia de tantos constructos 

relacionados con la percepción de la aptitud constituye una “prueba 

de la incapacidad en el área para converger sobre la naturaleza y 

conceptualización de la capacidad percibida” (p.91). Para Schunk y 

Pajares el problema no es la diversidad de conceptualizaciones, 

puesto que éstas podrían desempeñar roles diversos y, por lo tanto, 

suministrar información complementaria. En su opinión el problema 

reside en que las conceptualizaciones de la capacidad percibida son 

razonablemente similares unas a otras, pero se operativizan de 

diversa manera, lo que torna muy difícil la comparación de los 

resultados.  

Algunos términos empleados para identificar a los constructos 

relacionados con la percepción de la aptitud, resumidos por Schunk 

y Pajares (2005) son: auto-eficacia, auto-concepto, auto-concepto 

académico, auto-concepto específico para una tarea, auto-concepto 

de aptitud, expectativas de resultados, expectativas de valor, control 

percibido, percepción de la dificultad de las tareas, auto-

percepciones de la aptitud, auto-evaluación de la aptitud, 

competencia subjetiva, auto-estima, auto-confianza. 
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Partiendo de una concepción amplia de la inteligencia y dado 

el creciente énfasis que se está dando en los contextos educativos al 

estudio de los auto-esquemas de los estudiantes (Graham y Weiner, 

1996), en el apartado 2.5 se amplían los antecedentes sobre la 

capacidad percibida desde el enfoque de la motivación – en vista de 

que estas auto-percepciones constituyen componentes centrales de 

muchas teorías sobre la motivación de logro – y su relación con el 

rendimiento académico. También se presentan las similitudes y 

diferencias entre las conceptualizaciones y operativizaciones del 

constructo percepción de la aptitud. 

2.5. Factores relacionados con la motivación 

En este apartado se analizan las investigaciones sobre 

rendimiento académico en las que se han empleado factores 

explicativos motivacionales. Previamente se ofrece un panorama 

general acerca de la terminología motivacional, así como una 

descripción de los diversos marcos teóricos existentes.  

2.5.1. Definición de motivación y terminología motivacional 

La palabra motivación tiene la raíz latina motus, que significa 

mover, poner en acción. En ese sentido el estudio de la motivación 

es el estudio de la acción. Pero la motivación está lejos de ser un 

fenómeno unitario. Existe una multiplicidad de definiciones y los 

investigadores no han llegado a un acuerdo ni en la definición ni en 

la operativización de los constructos motivacionales clave (Elliot y 
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Dweck, 2005; Murphy y Alexander, 2000; Pintrich, 2000a; Schunk, 

2000). Además los sujetos presentan no solo diferentes niveles de 

motivación sino también diferentes orientaciones motivacionales, es 

decir, distintos objetivos que dan lugar a la acción, lo cual 

concretamente se refiere al porqué de tal acción (Ryan y Deci, 

2000). Algunos ejemplos de definiciones de motivación son:  

Para un lego en la materia la motivación implica un gran 

interés personal en un tema o actividad particular. Los alumnos que 

están interesados están motivados y aprenden y obtienen logros 

debido a ese interés (Linnenbrink y Pintrich, 2002b, p.314-315).  

De hecho, la motivación posiblemente sea el elemento 

indispensable para el éxito escolar. Sin motivación el estudiante ni 

siquiera trata de estudiar. Y por supuesto, si una prueba no es 

importante para el examinado, puede obtener un rendimiento pobre 

debido simplemente a falta de esfuerzo de su parte por hacer un 

buen trabajo” (Sternberg, 2005, p.19). 

Estar motivado significa tener el impulso para hacer algo. A 

una persona que no siente ímpetu o inspiración para actuar se la 

caracteriza como no motivada, en tanto que se considera motivado a 

alguien que está energizado o activado hacia un fin. (Ryan y Deci, 

2000, p. 54). 
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La motivación de logro puede definirse como la energización y 

dirección del afecto, la cognición y la conducta, basados en la 

competencia. (Elliot, 1999, p.169).  

La motivación es el estudio de por qué las personas piensan y 

actúan de la manera cómo lo hacen. (Graham y Weiner, 1996, p.63). 

Motivación es el proceso que instiga y sustenta las 

actividades dirigidas hacia unas metas. (Pintrich y Schunk, 1996, p. 

4).  

La motivación en sí misma no es otra cosa que un conjunto 

de patrones de acción que activan al individuo hacia determinadas 

metas (querer aprender, por ejemplo), con su carga emocional, que 

se instauran en la propia cultura personal del sujeto, después de un 

complicado proceso de interiorización de los patrones que ve y 

experimenta de otros agentes culturales. (Huertas, 1999, p. 59-60).   

La motivación que nos interesa en contextos educativos es la 

motivación de logro o achievement motivation. Las investigaciones 

sobre motivación de logro datan de largo tiempo atrás. A comienzos 

del siglo XX prevaleció la concepción de que la motivación era una 

necesidad interna de los sujetos, que los impulsaba a llevar a cabo 

determinadas acciones. Se trataba de un enfoque fisiológico para 

comprender el comportamiento humano, cuyas limitaciones llevaron 

a los científicos a considerar la existencia de necesidades adquiridas 

y no innatas. En la década de los 50 los trabajos de McClelland, 
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Atkinson y sus colaboradores consolidaron la investigación sobre 

motivación de logro dentro de la Psicología científica (Atkinson, 

1957; 1964; McClelland, 1961; McClelland, Atkinson, Clark y Lowell, 

1953; McClelland, Clark, Roby y Atkinson, 1949). Esta corriente 

supone que el logro es el resultado de un conflicto emocional entre 

la búsqueda del éxito y la evitación del fracaso (véase Covington, 

2000). 

El cuerpo de conocimientos generado desde entonces sin 

duda ha contribuido a la comprensión de la naturaleza de la 

motivación de logro; muchos estudiantes, empleadores y otros 

actores se han visto beneficiados por la aplicación de los 

conocimientos adquiridos a situaciones de la vida real. Sin embargo, 

aún hoy el concepto de “logro” no está definido claramente en la 

bibliografía sobre motivación de logro y no se encuentra una 

comprensión articulada y consensuada acerca de cómo debe 

operativizarse (Elliot y Dweck, 2005).  

Como consecuencia de lo anterior, por un lado la bibliografía 

adolece de una falta de definición clara de los constructos 

motivacionales y de la especificación de su operativización (Murphy 

y Alexander, 2000; Schunk, 2000). Sin una definición precisa de la 

naturaleza del logro no estará claro lo que debe – y lo que no debe –

incluirse bajo el término “motivación de logro”. El impacto de esta 

imprecisión se pone de manifiesto en la dificultad para operativizar 
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los constructos y para construir modelos teóricos con un sustento 

conceptual sólido (Elliot y Dweck, 2005). 

Por otro lado, las investigaciones sobre motivación de logro 

abarcan un espectro de conocimientos demasiado limitado en 

relación con su potencial. Por ejemplo, la mayoría de las 

producciones científicas sobre motivación de logro proceden de 

Occidente y las investigaciones se han ocupado primordialmente de 

los logros individuales de los sujetos a nivel académico, deportivo o 

laboral. En ausencia de una definición clara del término logro, la guía 

de los esfuerzos teóricos y empíricos de los investigadores suele ser 

su propia intuición o bien una concepción genérica, popular, del 

término. Así, el énfasis de las investigaciones en los logros 

individuales de tipo académico, deportivo o laboral es coherente con 

una concepción individualista del logro, propia de las sociedades 

occidentales (Elliot y Dweck, 2005).  

Murphy y Alexander (2000) realizaron una exploración de la 

terminología empleada en la bibliografía sobre motivación asociada 

a los logros académicos. Para ello seleccionaron 20 términos 

centrales para ser empleados como criterios de búsqueda en 

publicaciones que incluyeran medidas de rendimiento académico y 

de motivación (véase Figura 2.4). En su búsqueda identificaron 

varios programas de investigación bien establecidos, bajo la 

denominación amplia “motivación de logro”, con una proliferación 
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terminológica que Murphy y Alexander atribuyen al incremento de 

subcategorías bajo un término motivacional más general. Por 

ejemplo, metas de aprendizaje, metas de ejecución, metas 

orientadas a la tarea, etc., bajo el nombre general “metas”. 

Figura 2.4 Corpus de 20 términos motivacionales relevantes para el estudio del logro 
académico 

 

Figura 2.4. Corpus de 20 términos motivacionales relevantes para el estudio del 
logro académico. Extraído de Murphy y Alexander (2000). 

 

También encontraron cierta tendencia a mantener sin definir 

los términos más globales como motivación, interés, atribuciones. 

Por ejemplo, de 51 trabajos en los que se empleó el término 

motivación, solamente 4 presentaron una definición explícita; en 17 
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se encontraron definiciones implícitas y en 30 no se encontró 

ninguna definición. En la Tabla 2.2 se reproducen las definiciones 

encontradas.  
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Tabla 2.2  Definiciones conceptuales de los términos seleccionados por Murphy y Alexander (2000) 
Definiciones conceptuales de los términos seleccionados por Murphy y Alexander (2000) 

Concepto Definición 

META 
Goal  Lo que en general los estudiantes desean lograr en sus clases, sea de orden académico o social, (Wentzel, 1989). 

Orientaciones  
Goal orientation 

Conjunto de intenciones conductuales que determina cómo los alumnos enfocan  las actividades de aprendizaje, (Meece, 
Blumenfeld y Hoyle, 1988, p. 514). 

Metas de dominio 
Mastery goals 

El deseo de desarrollar competencia e incrementar el conocimiento mediante aprendizaje (p.e., Ames y Archer, 1988; 
Archer, 1994).  
Sinónimos: Metas de aprendizaje (Dweck, 1986; Dweck y Elliott, 1983), metas orientadas a la tarea (Nicholls, 1984; Nicholls, 
Patashnick y Nolen, 1985). 

Metas de ejecución 
Performance goals 

El deseo de obtener juicios favorables y evitar juicios desfavorables acerca de la propia competencia, particularmente si el 
éxito se logra mediante un mínimo esfuerzo (Dweck, 1986; Dweck y Elliott, 1983). Sinónimo: metas orientadas al yo  
(Nicholls, 1984, Nicholls, Patashnick y Nolen, 1985). 

Evitación del trabajo  
Work-avoidant goal El principal objetivo es realizar el trabajo con un mínimo esfuerzo (Meece, Blumenfeld y Hoyle, 1988, p. 515). 

METAS SOCIALES  
Social goals 

Se refiere a metas cuyo contenido acompaña los aspectos sociales del aula, tales como complacer a los demás (profesores, 
colegas) y tratar de ser socialmente responsable (realizando lo que le fue solicitado) (p.e., Miller, Greene, Montalvo, 
Ravindran, y Nichols, 1996; Wentzel, 1991). 

INTERÉS  
Interest 

Procesos mediante los cuales se vigorizan las necesidades o los deseos subyacentes de los alumnos (Alexander, Murphy, 
Woods, Duhon y Parker, 1997, p. 128). 

Interés individual  
Individual interest 

Un interés profundo, que emergue de la propia historia del sujeto interactuando con objetos o estímulos, caracterizado por el 
deseo de desarrollar competencia (p.e., Albin, Benton, y Khramtsova, 1996; Alexander, Murphy, Woods, Duhon, y Parker, 
1997; Hidi, 1990; Schiefele, 1991). 

Interés situacional  
Situational interest 

Interés transitorio, relativo a las características específicas de un evento u objeto en un contexto inmediato.  
(p.e., Albin, Benton y Khramtsova, 1996; Alexander, Murphy, Woods, Duhon, y Parker, 1997; Hidi, 1990; Schiefele, 1991). 

(Continuación) 
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Tabla 2.2 
Definiciones conceptuales de los términos seleccionados por Murphy y Alexander (2000) (Continuación) 

Concepto Definición 

MOTIVACIÓN 
Motivation Proceso psicológico implicado en la dirección, el vigor y la persistencia de la conducta (Bergin, Ford y Hess, 1993, p. 437). 

Motivación intrínseca  
Intrinsic motivation 

Se lleva a cabo la tarea porque es reconfortante, no porque se espere obtener un premio como consecuencia (Whang y 
Hancock, 1994, p. 306). 

Motivación extrínseca  
Extrinsic motivation Llevar a cabo la tarea para obtener algo más allá de la actividad en sí misma (Whang y Hancock, 1994, p. 306). 

AUTO-ESQUEMA  
Self-schema 

Se refiere al conocimiento personal acerca de uno mismo, que representa diferencias individuales consistentes en la forma 
en que cada uno percibe y responde frente a los eventos (Pintrich y Schunk, 1996). Similar al auto-concepto, pero 
representa una visión de sí mismo mucho más dinámica y situacional (Pintrich, 1994, p. 140). 

Sujeto proactivo 
Agency 

Se refiere a la concepción de que los individuos son agentes activos de su propio aprendizaje y  en la construcción de su 
propio auto-esquema (p.e., Deci y Ryan, 1991; Ryan, 1993). 

Atribución  
Attribution 

Búsqueda del estudiante  a fin de comprender su rendimiento académico, haciendo atribuciones causales para explicar por 
qué obtiene cierto resultado (Peterson, 1992, p. 114). 

Auto-competencia  
Self-competenece Juicios evaluativos del estudiante acerca de su aptitud para llevar a cabo ciertas tareas (Pintrich y Schunk, 1996, p.82).  

Auto-eficacia  
Self-efficacy 

Juicios de las personas acerca de su capacidad para organizar y ejecutar cursos de acción requeridos para alcanzar cierto 
rendimiento designado (Bandura, 1986, p. 391) 

Nota.  Tabla extraída de Murphy y Alexander (2000)
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Una explicación que proponen Murphy y Alexander (2000) 

para la falta de definición de los constructos es que los 

investigadores parten del supuesto de que los lectores de este tipo 

de bibliografía comprenden estos términos adecuadamente; aunque 

también consideran plausible lo que dicen Pajares y Miller (1994) 

“las personas rara vez piensan en lo que quieren decir cuando 

emplean el término motivación” (p. 156).  

Las publicaciones sobre motivación de logro representan 

entonces un conjunto de trabajos teóricos y empíricos centrados en 

una concepción coloquial del término logro como señalan Elliot y 

Dweck (2005). Estos autores proponen orientar el foco de las 

investigaciones hacia el constructo competence, definiéndolo como 

una necesidad psicológica básica del ser humano, que tiene impacto 

en lo afectivo, lo cognitivo y lo conductual.  

Conscientes o no, muchas de las conductas diarias de las 

personas resultan energizadas u orientadas por la posibilidad de 

competencia o incompetencia .... En cualquier situación donde la 

evaluación de la competencia energice u oriente la conducta, la 

motivación por la competencia es operativa. (Elliot y Dweck, 2005, 

p.7).  

Así concebida, la competencia representa una base ideal para 

asentar la bibliografía sobre motivación de logro. Sería el eje 

articulador entre la corriente basada en necesidades y la corriente 
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cognitiva de las investigaciones actuales. Con el foco en la 

competencia, las metas pueden conceptualizarse como 

manifestaciones conscientes, sociales y cognitivas derivadas de 

necesidades subyacentes: experimentar competencia y evitar 

experimentar incompetencia (Covington, 2005).  

2.5.2. Teorías sobre la motivación 

Existen muchos referentes teóricos en el estudio de la 

motivación y sería verdaderamente imposible incluir aquí todos los 

programas de investigación existentes, además de que tampoco es 

el objetivo de este trabajo realizar una revisión exhaustiva sobre el 

tema. Por tanto resumiremos solamente algunos de estos referentes. 

Algunos autores han propuesto revisiones integradas de la 

motivación, interrelacionando unas teorías con otras. Por ejemplo, 

Linnenbrink y Pintrich (2002b) conciben la motivación como un 

constructo posibilitador del éxito académico, multifacético, 

constituido por cuatro componentes clave: atribuciones, motivación 

intrínseca, auto-eficacia y metas académicas, los cuales 

representarían las teorías socio-cognitivas más importantes (Eccles, 

Wigfield y Schiefele, 1998; Graham y Weiner, 1996; Pintrich y 

Schunk, 1996).  

Seifert (2004) también propone una visión integrada, 

interrelacionando cuatro teorías motivacionales que según su visión 

serían las más prominentes en la investigación contemporánea: 
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atribuciones, auto-valía, auto-eficacia y metas académicas. Seifert 

vincula estas teorías mediante la importancia de las emociones y 

percepciones del sujeto como elemento subyacente común a todas. 

Para Weiner (1986) las emociones son disparadores motivacionales 

que surgen a partir de las atribuciones causales de los resultados y 

que influyen en el comportamiento subsiguiente del sujeto. Para 

Bandura (1977) la percepción de la aptitud para realizar ciertas 

tareas determina el grado de implicación del sujeto con la tarea. 

Según Dweck (1986) los estudiantes con mayor confianza en sí 

mismos se orientan hacia el aprendizaje, en tanto que los que se 

sienten ineficaces tienen orientaciones hacia resultados. Según la 

teoría de Covington (1984) la percepción de la aptitud implica auto-

valía y para los alumnos orientados a la evitación del fracaso la 

percepción del esfuerzo también es importante, pues es sinónimo de 

aptitud. 

En los epígrafes 2.5.2.1–2.5.2.5 presentaremos un resumen 

de las teorías de atribución causal, autovalía, motivación intrínseca-

extrínseca, auto-percepciones de la aptitud y metas académicas. En 

los dos siguientes epígrafes nos centraremos en la relación entre el 

rendimiento académico y las auto-percepciones de la aptitud (eígrafe 

2.5.2.6) y entre el rendimiento académico y las metas académicas 

(epígrafe 2.5.2.7).   
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2.5.2.1. Teoría de atribuciones causales 

En líneas generales esta teoría pone el énfasis en las 

interpretaciones que hacen los sujetos de sus resultados 

académicos (atribuciones causales). Serían estas interpretaciones – 

y no los resultados propiamente dichos – los determinantes de las 

emociones de los sujetos, sus expectativas de éxito y sus conductas 

futuras. 

Según Weiner (1985, 1986) una secuencia motivacional 

comienza con un resultado académico, por lo general un fracaso, un 

resultado importante o inesperado (puesto que es poco probable que 

ante un éxito esperado el sujeto se cuestione el porqué del mismo). 

A partir de factores variados (antecedentes causales) el sujeto busca 

posibles causas que expliquen el resultado. Las principales causas 

identificadas por Weiner serían aptitud, esfuerzo, dificultad de la 

tarea y suerte. Estas razones pueden describirse de acuerdo con 

tres dimensiones: locus (internas o externas respecto al sujeto), 

estabilidad (duración temporal) y controlabilidad (posibilidad de ser 

controladas por el sujeto). Por ejemplo, el esfuerzo sería una causa 

interna, variable y controlable; la suerte sería externa, variable e 

incontrolable.  

Las dimensiones causales tienen incidencia sobre dos 

factores: las expectativas de éxito futuro y las emociones o valores 

de los logros (Weiner, 1986). Estos dos factores (expectativas y 
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valores) serían concebidos como los determinantes de la motivación 

(Atkinson, 1964;  véanse Eccles, 2005; Eccles y Wigfield, 2002; 

Wigfield y Eccles, 2000).  

La dimensión estabilidad tiene incidencia en las expectativas: 

atribuir el resultado a una causa estable (p.e., aptitud) tiene mayor 

incidencia en las expectativas de éxito futuro que la atribución a una 

causa variable (p.e., esfuerzo). El locus y la controlabilidad se 

vinculan con las reacciones afectivas. Por ejemplo, atribuir el éxito a 

una causa interna despierta sentimientos de orgullo e incremento de 

la autoestima. Ante un fracaso, la controlabilidad conjuntamente con 

el locus determinan si se producen sentimientos de culpa (causa 

interna, controlable) o de vergüenza (causa interna, no controlable). 

Estos sentimientos (orgullo, culpa, vergüenza), conjuntamente con 

las expectativas de éxito, estarían determinando el comportamiento 

subsiguiente (véase Figura 2.5 para un esquema de la secuencia). 

Cuando los estudiantes atribuyen sus logros a factores 

controlables presentan mayor nivel de motivación y generalmente 

logran un mejor rendimiento que cuando sienten que no tienen 

control sobre su propio aprendizaje (Weiner, 1986). Pero esta teoría 

no sugiere una relación directa entre atribuciones causales y 

rendimiento académico, sino que serían relaciones mediadas por 

otros procesos psicológicos (véase Figura 2.5).  
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Posteriormente Weiner (2000) distinguió la teoría atribucional 

intrapersonal (descrita en este epígrafe) de la interpersonal, en la 

cual quienes realizan las atribuciones causales no son los propios 

sujetos sino otros actores del contexto (profesores, padres, pares). 

Una comparación entre ambos enfoques puede consultarse en 

Weiner (2000, 2005).  

 



Capítulo 2: Marco Teórico 

 97 

 
Figura 2.5 Motivación intrapersonal desde una perspectiva de atribución causal 

 
 

Figura 2.5.  Motivación intrapersonal desde una perspectiva de atribución causal. Adaptado de Weiner (2000, 2005) 
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2.5.2.2. Teoría de la autovalía (self-worth) 

Según Covington (1992, 1998) existe entre los estudiantes la 

tendencia a establecer y mantener una imagen positiva de sí mismos 

(auto-valía), independientemente de que su orientación motivacional 

sea al aprendizaje o a la ejecución.  

En la sociedad occidental, donde las personas son valoradas 

principalmente por sus logros, la mayoría de los jóvenes mide su 

valor como estudiante a través de las calificaciones que obtiene. Sin 

embargo, la clave reside en la definición de éxito que adopta el 

estudiante (Covington, 2000). Por ejemplo, los alumnos orientados al 

éxito (Atkinson, 1957; Covington, 1992) conciben el éxito como 

sinónimo de lograr lo mejor de sí mismos, independientemente de 

los logros de otros. Estos estudiantes también valoran la aptitud, 

pero concebida como una herramienta para alcanzar metas 

personales significativas.  

Otros estudiantes, en cambio, valoran la aptitud como una 

cuestión de estatus y definen la competencia en términos de ser 

tener un rendimiento académico superior al de otros. Para estos 

alumnos la fuente de autovalía son las calificaciones y la aptitud es 

la fuente del buen desempeño. Las evaluaciones, las comparaciones 

sociales y la competitividad académica hacen difícil que algunos 

alumnos se perciban a sí mismos como competentes. Para que 

estos sujetos puedan mantener la autovalía el camino clave 
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propuesto por Covington (1992) es la protección de su imagen: 

mostrar o aparentar alto nivel de competencia, o cuando menos, 

evitar parecer incompetentes. El esfuerzo por la tarea también se 

torna importante, pues opera como un indicador de aptitud para 

estos alumnos: a mayor necesidad de esfuerzo, menor nivel de 

aptitud. Por lo tanto, pueden preferir evitar una tarea que implique 

desafíos (orientación a la evitación del fracaso) en lugar de 

esforzarse por llevarla a cabo con éxito. El fracaso atribuido a la falta 

de esfuerzo suele producir sentimientos de culpa, pero el fracaso 

atribuido a la falta de aptitud produce sentimientos de vergüenza y 

en general se prefieren los primeros a los últimos (Covington, 1984). 

2.5.2.3. Teorías basadas en la motivación intrínseca – 

motivación extrínseca 

La motivación intrínseca significa “hacer algo porque es 

inherentemente interesante o disfrutable”, en tanto que la extrínseca 

es “hacer algo porque conduce a un determinado resultado” (Ryan y 

Deci, 2000, p. 55). Existen distintas líneas de investigación basadas 

en la distinción motivación intrínseca-extrínseca. Una de ellas es la 

teoría de la auto-determinación (Deci y Ryan, 1985).  

Para Deci y Ryan (1985) el foco está en si el involucramiento 

del sujeto en una actividad es auto-determinado. Las conductas 

intrínsecamente motivadas se realizan para satisfacer la necesidad 

innata de competencia y autonomía, lo cual constituye el prototipo 
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del comportamiento auto-determinado. En cambio la motivación 

extrínseca tendría un carácter netamente instrumental, sería la vía 

para obtener un resultado separado de la conducta.  

En su visión clásica, la motivación extrínseca está sujeta a un 

control puramente externo y no auto-determinado (p.e., deCharms, 

1968). Pero desde la teoría de la auto-determinación (Deci y Ryan, 

1985) pueden existir tipos de motivación extrínseca, con grado de 

auto-determinación variable. El sujeto extrínsecamente motivado 

puede tener sentimientos de resentimiento o desinterés al ejecutar la 

tarea (visión clásica). Pero también puede adoptar actitudes que 

reflejan cierto grado de aceptación del valor de la tarea. Por ejemplo, 

ejecutar una tarea para evitar una sanción de los padres y ejecutar 

una tarea porque se considera útil para la carrera son dos conductas 

motivadas extrínsecamente, pero difieren en el grado de autonomía: 

la primera refiere a un control puramente externo, la segunda implica 

sentimientos de elección.  

Ryan y Deci (2000) extendieron la dicotomía motivación 

intrínseca-extrínseca, argumentando que las conductas motivadas 

extrínsecamente no siempre están sujetas a controles puramente 

externos y que pueden variar en su grado de autonomía mediante 

procesos de internalización. Cuanto más se internalizan las razones 

de las acciones, éstas se vuelven más auto-determinadas. Así, la 

motivación extrínseca se clasifica en cuatro categorías: 1.- externa: 
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la acción menos autónoma, dedicada a satisfacer demandas 

externas; 2.- introyectada: existe aprobación de la tarea por parte de 

uno mismo o de los demás; 3.- identificada: el sujeto se identifica 

con la importancia o utilidad de la tarea; 4.- integrada: la más 

autónoma de todas, el valor que el individuo adjudica a la tarea está 

en congruencia con sus propios valores y necesidades. Esta última 

categoría presenta rasgos de la motivación intrínseca – ambas son 

autónomas – pero sigue siendo una forma de motivación extrínseca, 

pues la acción, aunque volitiva y valorada, sigue siendo un camino 

para obtener un resultado separado de la misma.  

Un mayor grado de autonomía en la motivación extrínseca ha 

sido asociado con un mejor rendimiento (Miserandino, 1996), con 

niveles más bajos de deserción (Vallerand y Bissonnette, 1992) y 

con mejor calidad del aprendizaje (Grolnick y Ryan, 1987).  

2.5.2.4. Teorías basadas en las auto-percepciones de la 

aptitud 

Como ya se mencionó en el epígrafe 2.4.3, las percepciones 

que los sujetos tienen de sí mismos y de sus capacidades serían 

fuerzas vitales para el éxito o el fracaso (Schunk y Pajares, 2005), lo 

cual ha redundado en un énfasis creciente por los auto-esquemas de 

los sujetos (Graham y Weiner, 1996). En el mismo apartado también 

se citaron numerosos trabajos en los cuales se han medido estas 



Maria Noel Rodríguez Ayán 

 
102 

percepciones y se han relacionado con otros constructos 

psicológicos así como con el rendimiento académico. 

En este apartado abordaremos dos de los constructos que se 

agrupan en torno al término más general “percepción de la aptitud, 

competencia o capacidad”, que son la auto-eficacia y el auto-

concepto. Otras percepciones de la aptitud (expectativas de 

resultados, control percibido) pueden consultarse en Schunk y 

Pajares (2005) y en Zimmerman (2000).  

La auto-eficacia fue definida por Bandura (1977) como el 

juicio personal de los sujetos acerca de su propia capacidad para 

ejecutar cursos de acción tendientes al cumplimiento de 

determinadas metas. Se refiere a la capacidad de ejecutar acciones 

específicas de un dominio disciplinar y a futuro, por ejemplo, sentirse 

capaz de aprobar un examen de una determinada disciplina. Se trata 

de un elemento central que incide en el pensamiento, en la 

motivación, en los sentimientos y en la conducta general de los 

individuos. Sujetos con bajo nivel de auto-eficacia tendrán también 

bajo nivel de aspiraciones y poco compromiso con los objetivos que 

se proponen concretar. Por el contrario, aquellos con niveles altos de 

auto-eficacia tienden a enfrentar las tareas como desafíos, se 

proponen objetivos ambiciosos y mantienen un alto nivel de 

compromiso con los mismos.  
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Bandura (1993) resume cuatro procesos mediante los cuales 

la auto-eficacia influye en el desarrollo cognitivo: cognitivos, 

motivacionales, afectivos y de selección. A la vez existen tres niveles 

en los cuales opera este constructo: estudiantil, docente e 

institucional. Por lo que respecta a los estudiantes, las creencias de 

los alumnos en su habilidad para regular su propio aprendizaje y 

llevar a cabo las tareas académicas con éxito determina sus 

aspiraciones, su nivel de motivación y sus logros académicos. 

Respecto al cuerpo docente, la confianza de los profesores en su 

habilidad para motivar y promover aprendizajes significativos en los 

estudiantes afecta los entornos de aprendizaje que se promueven 

así como el nivel del progreso académico de los alumnos. 

Finalmente, la confianza en la eficacia instruccional colectiva 

contribuye significativamente al nivel de desempeño institucional. 

Las características de los estudiantes ejercen influencia en el 

desempeño de las instituciones, sobre todo mediante su incidencia 

en la percepción de la eficacia colectiva por parte del cuerpo 

docente.   

El auto-concepto es un constructo relacionado con la auto-

eficacia, si bien más general que ésta, referido a un conjunto de 

auto-descripciones (auto-imagen) y auto-evaluaciones (auto-estima) 

del sujeto, formadas a través de la experiencia (Marsh y Shavelson, 

1985; Shavelson y Bolus, 1982). 
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En la década de los 80 los investigadores propusieron una 

reconceptualización del auto-concepto, concibiéndolo como 

organizado,  estable, multifacético, crecientemente multidimensional, 

jerárquico, evaluativo, diferenciable (Shavelson y Marsh, 1986). La 

organización jerárquica es la característica que ha recibido más 

atención (Schunk y Pajares, 2005). Marsh y Shavelson (1985) 

diferenciaron el auto-concepto global, que estaría situado en la cima 

de la estructura, de otras auto-percepciones más concretas, 

referidas a los ámbitos académico, social, emocional, etc. Por debajo 

de éstas se encontrarían sucesivas categorías, progresivamente 

más específicas. Así se encuentra dentro del auto-concepto 

académico, los auto-conceptos específicos de los dominios 

disciplinares. Byrne (1984) define el auto-concepto como un 

constructo multidimensional, con un factor general y varios factores 

específicos, uno de los cuales es el autoconcepto académico. 

Bong y Skaalvik (2003) examinaron las propiedades del auto-

concepto global y de la auto-eficacia, concluyendo que difieren en 

aspectos importantes. La auto-eficacia comprende unas metas 

especificadas, un contexto específico y está orientada al futuro. El 

auto-concepto es una auto-percepción normativa, está estructurado 

jerárquicamente y orientado al pasado. De acuerdo con Bong y 

Skaalvik la auto-eficacia podría ser un precursor del desarrollo del 

auto-concepto. Pero por otro lado los dos constructos están 

relacionados (Pajares y Schunk, 2002): los estudiantes con alta 



Capítulo 2: Marco Teórico 

 105 

auto-eficacia pueden desarrollar un auto-concepto también alto, y 

éste por su parte puede conducirlos a enfocar nuevas tareas de 

aprendizaje con auto-eficacia.  

Los teóricos en auto-eficacia y auto-concepto han enfatizado 

la necesidad de tener presente la naturaleza situacional de estas 

auto-percepciones a la hora de conducir las investigaciones. 

Bandura (1997) dice: “la auto-eficacia debe medirse en términos de 

juicios particulares acerca de la capacidad, los que pueden variar 

según las actividades, los diferentes niveles de demanda de la tarea 

en determinado dominio, bajo ciertas circunstancias contextuales 

(p.6). De la misma manera Marsh (1993) advierte: “la investigación 

demuestra claramente que el auto-concepto y su relación con otras 

variables no puede comprenderse adecuadamente si es 

multidimensional, ignorando su naturaleza dependiente del dominio” 

(p. 92). Ambos autores recomiendan que las medidas de auto-

percepciones siempre se correspondan con el índice de rendimiento 

con el cual se han de comparar. 

2.5.2.5. Teorías de metas académicas 

El constructo “metas académicas” es el que en la actualidad 

recibe más atención dentro de la bibliografía sobre motivación de 

logro o motivación por la competencia (Elliot, 2005). Las metas 

académicas constituyen el área de la motivación más prolífica en lo 

que a categorías y subcategorías se refiere (Murphy y Alexander, 
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2000). También existe mucha controversia en relación con el efecto 

de las metas académicas sobre el rendimiento académico, tema que 

abordaremos en el apartado 2.5.2.7, donde se revisan los resultados 

de los estudios empíricos. En este apartado se expone en qué 

consiste la teoría de metas académicas, sus principales 

conceptualizaciones y la terminología. 

No existe una definición consensuada de “metas 

académicas”. En las versiones iniciales (Dweck, 1986; Dweck y 

Leggett, 1988; Nicholls, 1984) esta teoría postula que la motivación 

académica se puede conceptualizar en términos de los propósitos de 

los alumnos de lograr determinadas metas. Es decir, las conductas 

de los alumnos serían una función de las metas que se proponen. El 

concepto de metas como propósitos fue ampliado posteriormente, 

hasta concebirse como una red de variables integradas que 

conforman una orientación hacia determinadas tareas, incluyendo 

percepciones sobre éxito, fracaso, esfuerzo, aptitud, patrones de 

evaluación (Ames, 1992; Ames y Archer, 1987).  

Elliot y Trash (2001) analizaron las fortalezas y debilidades de 

los dos enfoques. La conceptualización inicial basada en 

“propósitos” presenta la ventaja de que el término captura lo que 

investigadores y público en general quieren saber: con qué propósito 

alguien desarrolla determinadas acciones académicas. Pero como 

“propósito” (purpose) admite dos significados en inglés (razones y 
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resultados esperados) – y la mayoría de los investigadores que han 

trabajado desde este enfoque operan con el constructo “meta 

académica” como una combinación de razones para una cierta 

conducta y a la vez deseos de un cierto resultado dado – se hace 

difícil saber exactamente a qué aspecto del constructo se está 

atribuyendo un determinado resultado ¿al componente de razones o 

al componente de deseos? Desde la conceptualización de las metas 

como red de variables, los resultados de las investigaciones que 

vinculan objetivos o patrones de evaluación con percepción sobre el 

esfuerzo o la capacidad y atribuciones causales pueden ser vistos 

como una validación del constructo, más que como un intento de 

examinar la utilidad predictiva del constructo “metas académicas”. 

Modelo de Dweck 

Según la conceptualización de Dweck (Dweck, 1986; Dweck y 

Leggett, 1988) las metas académicas serían la clave para explicar 

las diferentes respuestas observadas ante el fracaso en niños con 

igual nivel de aptitud. En una serie de estudios previos Dweck junto 

a sus colaboradores (Diener y Dweck, 1978, 1980; Dweck, 1975; 

Dweck y Repucci, 1973) identificaron dos tipos de respuesta: 

adaptativas (atribución del fracaso a la falta de esfuerzo, persistencia 

en el estudio, búsqueda de desafíos futuros) y maladaptativas 

(atribución del fracaso a falta de aptitud, peor rendimiento, 

disminución de la persistencia, evitación de desafíos). Las metas 
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académicas surgen entonces como variables explicativas de las 

respuestas divergentes.  

Se postularon así dos tipos de meta: metas de aprendizaje o 

learning goals – cuando los sujetos buscan desarrollar competencia 

o perfeccionar la ejecución de las tareas – y metas de ejecución o 

performance goals – cuando los sujetos procuran demostrar (a sí 

mismos o a los demás) su competencia o bien evitar demostrar la 

falta de competencia.  

El factor determinante de la adopción de un tipo u otro de 

metas sería la percepción de los sujetos acerca de la naturaleza de 

la inteligencia o aptitud (Dweck y Leggett, 1988). La aptitud 

concebida como un rasgo estable, fijo (entity theory) se asocia a la 

adopción de metas de ejecución, en tanto que si se concibe como 

maleable (incremental theory) la orientación motivacional sería al 

aprendizaje. A su vez los efectos de estas metas en las respuestas 

afectivas, cognitivas y conductuales serían moderados por la aptitud 

auto-percibida por los sujetos. Una orientación a la ejecución podría 

conducir a respuestas adaptativas cuando el nivel de capacidad 

auto-percibida es alto, aunque estos alumnos también podrían 

sacrificar oportunidades de aprendizaje en aras de preservar una 

buena imagen frente a los demás (Elliott y Dweck, 1988). Las metas 

de ejecución, junto con niveles bajos de auto-percepción de la 

aptitud, conducirían a respuestas maladaptativas; en cambio las 
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metas de aprendizaje llevarían siempre a respuestas adaptativas, 

con independencia del nivel de aptitud percibido por el sujeto. En la 

Figura 2.6 se muestra un esquema del modelo de Dweck. 

Figura 2.6 Modelo de Dweck 
 
 

Figura 2.6.  Modelo de Dweck. 

 

Modelo de Nicholls 

Paralelamente Nicholls (1984) desarrolló otra 

conceptualización de las metas académicas, a partir de sus 

investigaciones previas sobre las concepciones de la aptitud en 

niños (Nicholls, 1976, 1978, 1980). Las concepciones de los sujetos 

acerca de la aptitud son “las claves para entender la motivación de 

logro” (Nicholls, 1984, p.329). Las concepciones de aptitud varían 

según qué tanto los sujetos diferencien la aptitud del esfuerzo. Los 

niños en general poseen una visión indiferenciada, no la distinguen 
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del esfuerzo; desde esta perspectiva un nivel elevado de 

competencia se asocia a la adquisición de conocimientos mediante 

el esfuerzo:  a mayor esfuerzo mayor aprendizaje y por tanto mayor 

nivel de aptitud. Entre adolescentes y adultos las concepciones de 

aptitud pueden ser tanto indiferenciadas como diferenciadas del 

esfuerzo. En este último caso, la inferencia respecto al nivel de 

aptitud está referida a los demás y al grado de esfuerzo realizado. 

Así, se demuestra mayor nivel de aptitud cuando el sujeto tiene un 

mejor rendimiento que el resto, para una misma cantidad de 

esfuerzo; o bien cuando esforzándose menos logra un rendimiento 

similar al del resto.  

Nicholls (1984) distingue dos tipos de metas académicas: 

metas orientadas a la tarea o task oriented goals – cuando se 

procura la aptitud en un sentido indiferenciado (a mayor esfuerzo, 

mayor aprendizaje y por lo tanto mayor aptitud) y metas orientadas 

al yo o ego oriented goals – cuando existe una visión diferenciada de 

la aptitud y se procura demostrar el nivel de aptitud en relación con 

los demás. La orientación a la tarea tendría un carácter motivacional 

intrínseco y conduciría a resultados positivos (afectivos, cognitivos y 

conductuales). La orientación al yo sería un estado motivacional 

normativo, que conduciría a resultados desfavorables. En la 

predicción de algunos resultados (p.e., la elección de una tarea) 

existiría una interacción entre las metas y la percepción de la aptitud: 

una orientación al yo podría conducir a resultados positivos en la 
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medida que la capacidad percibida sea alta; las metas orientadas a 

la tarea tendrían efectos favorables para los distintos niveles de 

auto-percepción de la capacidad.  

Respecto a la conceptualización de Nicholls (1984), tanto las 

metas como otros constructos relacionados se han descrito de 

manera no siempre consistente a lo largo de sus investigaciones, y 

dichas descripciones no siempre fueron articuladas con claridad. Por 

lo tanto la caracterización del constructo de Nicholls puede variar 

según qué trabajos se hayan empleado como referencia (Elliot, 

2005). 

Pese a que en los dos modelos presentados las metas 

académicas se han conceptualizado de distinta manera, existen 

rasgos comunes a ambos (Elliot, 2005). La estructura de metas es 

dicotómica (y los efectos de cada meta son muy similares en su 

naturaleza); la percepción de la capacidad desempeña un papel 

importante como modulador de los efectos de las metas; se emplea 

el término propósito para referirse tanto a las razones de las 

conductas (p.e., demostración de la aptitud) como a los resultados 

deseados (p.e., aptitud normativa o auto-referida).  

Investigaciones subsiguientes 

A partir de los modelos presentados, siguieron una serie de 

investigaciones cuyos resultados no siempre han sido convergentes 
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(véase apartado 2.5.2.7), lo que ha llevado a extender la teoría de 

metas académicas más allá de la dicotomía inicialmente propuesta.  

Algunas razones para los resultados divergentes pueden ser 

el uso de términos diferentes para referirse a los mismos conceptos, 

el uso de los mismos términos para conceptualizaciones distintas y 

la muy diferente operativización de conceptos similares (Grant y 

Dweck, 2003; Harackiewicz et al., 1998; Murphy y Alexander, 2000).  

Los distintos autores hacen referencia a los dos tipos de meta 

bajo diferentes denominaciones. Así las metas de aprendizaje 

pueden denominarse también metas de dominio (Ames, 1992; 

Butler, 1993; Elliot, 1997; Elliot y Church, 1997; Elliot y Harackiewicz, 

1996; Harackiewicz et al., 1998; Meece y Holt, 1993) o metas 

orientadas a la tarea (Maehr y Midgley, 1996; Middleton y Midgley, 

1997; Nicholls, 1984) o metas orientadas al proceso (Kuhl, 1987). 

Las metas de ejecución también se denominan metas orientadas al 

yo (Nicholls, 1984), metas de aptitud (Ames, 1992) o metas 

orientadas al resultado (Kuhl, 1987). 

En la presentación inicial de las conceptualizaciones sobre las 

metas académicas Dweck (1986) y Nicholls (1984) no consideraron 

la distinción entre metas de aproximación y metas de evitación de 

una manera explícita, aunque la misma  estaba subyacente en 

algunos de sus trabajos (Elliot, 2005). Por ejemplo, Dweck y 

Bempechat (1983) sugirieron que los sujetos orientados a la 
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ejecución y con alto nivel de capacidad percibida tenían tendencia a 

demostrar su nivel de aptitud (meta de ejecución por aproximación); 

en cambio aquellos orientados a la ejecución, pero con bajo nivel de 

capacidad percibida, tendían a evitar demostrar su falta de aptitud 

(meta de ejecución por evitación). En esa misma línea Nicholls 

(1984) sugirió que aquellos estudiantes orientados al yo con alta 

capacidad percibida trataban de obtener juicios favorables sobre su 

aptitud (aproximación), en tanto que aquellos con baja capacidad 

percibida trataban de evitar los juicios desfavorables (evitación).  

Las metas de aproximación son aquellas cuyo foco es el éxito 

y el juicio favorable, en tanto que las de evitación tienen por objetivo 

evitar el rechazo o el fracaso. Aproximación y evitación difieren en 

cuanto a la valencia (Elliot, 1999; Elliot y Covington, 2001). La 

dimensión aproximación está direccionada por un suceso o una 

posibilidad positiva o deseable y pone el énfasis en lograr 

competencia normativa, en relación con los demás. La dimensión 

evitación está direccionada por sucesos o posibilidades negativas o 

indeseables, con énfasis en evitar la incompetencia normativa. En el 

marco de esta perspectiva, además de considerar la dicotomía 

tradicional aprendizaje-ejecución, también se torna necesario 

considerar si el estudiante se aproxima o si evita la meta en 

cuestión. 
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Elliot y sus colaboradores (Elliot, 1997, 1999; Elliot y Church, 

1997; Elliot y Harackiewicz, 1996) proponen entonces un marco 

teórico tricotómico: metas de aprendizaje, metas de ejecución 

(aproximación) y metas de ejecución (evitación). Las metas de 

aprendizaje y las de ejecución por aproximación tienen en común 

que ambas se dirigen al desarrollo de competencias, difiriendo en 

cómo se define la competencia. Las dos metas de ejecución 

(aproximación y evitación) difieren en la valencia de la competencia.  

La distinción de las dimensiones de aproximación y de 

evitación también se ha extendido a las metas de aprendizaje, 

resultando en un modelo de 2x2 factores: aprendizaje frente a 

ejecución y aproximación frente a evitación (Barron, Finney, Davis y 

Owens, 2003; Elliot, 1999; Elliot y McGregor, 2001; Zusho y Pintrich, 

2000). Los cuatro constructos tendrían efectos diferenciales sobre 

distintos resultados vinculados al aprendizaje, pero éste es un 

campo sobre el cual se han generado muy pocos conocimientos 

(Grant y Dweck, 2003; Harackiewicz y Linnenbrink, 2005). 

Las relaciones propuestas entre las metas de ejecución y las 

de aprendizaje, así como entre los componentes de aproximación y 

evitación y las metas de aprendizaje no son consistentes. Hay 

autores que obtienen correlación positiva entre los componentes 

aproximación y evitación e independencia de éstas con las metas de 

aprendizaje (Elliot y Church, 1997; Elliot y Harackiewicz, 1996). 
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Skaalvik (1997) encuentra correlación entre metas de aproximación 

y evitación, pero sugiere también una correlación positiva entre las 

metas de aproximación y las de aprendizaje. 

Tradicionalmente se ha considerado que las metas de 

aprendizaje y de ejecución son mutuamente excluyentes, por lo que 

sería excepcional encontrar sujetos con valores altos de ambos tipos 

de metas (Bell y Kozlowski, 2002). Sin embargo en algunas 

investigaciones no se ha encontrado correlación entre ambas metas 

(Ames y Archer, 1988; Miller et al., 1993; Nicholls, Cheung, Lauer y 

Patashnick, 1989), lo que indica que serían independientes y por lo 

tanto, los sujetos podrían tener orientación hacia cualquiera de ellas, 

hacia ambas o ninguna. En otros trabajos se han encontrado 

correlaciones positivas (Archer, 1994; Harackiewicz et al., 1997; 

Meece et al., 1988; Roeser, Midgley y Urdan, 1996), mostrando así 

patrones motivacionales orientados simultáneamente al aprendizaje 

y a la ejecución.  

Se dispone de trabajos que muestran que los estudiantes 

pueden adoptar más de una meta simultáneamente (Alonso, 1991, 

1997; Bouffard et al., 1995; Cabanach, Valle, Piñeiro, Rodríguez y 

Núñez, 1999; Meece, 1994; Rodríguez et al., 2001; Seifert, 1995; 

Suárez, Cabanach y Valle, 2001; Valle, Cabanach, Cuevas y Núñez, 

1997; Valle et al., 2003b). En un trabajo reciente Alonso (2005) 

concluye que los alumnos afrontan las tareas escolares a partir de 
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una triple orientación motivacional: orientación al aprendizaje, al 

resultado y a la evitación. Estas orientaciones en realidad son el 

resultado de interacciones entre motivaciones más básicas. La 

orientación al aprendizaje abarca no solamente el deseo de 

incrementar el conocimiento y las capacidades sino también el poder 

ayudar a otros y sentir el apoyo del profesor. La orientación al 

resultado está definida por el reconocimiento social que conlleva el 

éxito y por la consecución de metas externas al aprendizaje, tales 

como premios. La orientación a la evitación abarca no solamente el 

miedo al fracaso o a la evaluación negativa por parte de los demás, 

sino también el grado en que las tareas se perciben como inútiles y 

el grado en que los estudiantes carecen de estrategias adecuadas 

para enfrentarse a la presión generada por el contexto escolar. 

La distinción entre metas de aproximación y de evitación 

también llevó a algunos investigadores a indagar sobre las 

consecuencias de la adopción de metas combinadas, de aprendizaje 

y de ejecución por aproximación simultáneamente. Esto ha dado 

lugar a dos escuelas de pensamiento: 1) la perspectiva de una 

orientación motivacional múltiple, que establece que esta orientación 

es la más beneficiosa para el rendimiento académico (Barron y 

Harackiewicz, 2000, 2001; Harackiewicz, Barron, Pintrich, Elliot y 

Thrash, 2002; Harackiewicz, Barron, Tauer, Carter y Elliot, 2000; 

Harackiewicz, Barron, Tauer y Elliot, 2002; Pintrich, 2000b) y 2) la 

perspectiva de aprendizaje, según la cual una orientación múltiple no 
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tendría ningún beneficio en relación con una  orientación solamente 

al aprendizaje (Kaplan y Middleton, 2002; Midgley, Kaplan y 

Middleton, 2001). Estas escuelas básicamente se distinguen por la 

valoración que han hecho los investigadores acerca de las 

consecuencias que tiene sobre el rendimiento académico el adoptar 

metas de aprendizaje frente a adoptar metas de aprendizaje y metas 

de ejecución al mismo tiempo.  

La escuela de orientación motivacional múltiple se basa en la 

relación positiva hallada entre las metas de ejecución y el 

rendimiento (Bouffard, Vezeau y Bordeleau, 1998; Harackiewicz et 

al., 2000) así como entre las metas de aprendizaje y la adopción de 

un enfoque de aprendizaje profundo (Meece et al., 1988). De ese 

modo los sujetos pueden beneficiarse de adoptar ambas metas 

simultáneamente.  

De acuerdo con la escuela que defiende la orientación al 

aprendizaje, estas metas constituyen la orientación motivacional más 

beneficiosa para el alumno debido a los efectos negativos de las 

metas de ejecución sobre el estado de ansiedad (Kaplan y Maehr, 

1999; Middleton y Midgley, 1997), así como a la relación entre 

orientación a metas de ejecución y niveles bajos de capacidad 

percibida (Skaalvik, 1997). Es decir, aun cuando las metas de 

ejecución puedan tener efectos beneficiosos sobre el rendimiento, 

ello tiene un costo para el estudiante en términos de ansiedad. 
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Los defensores de la orientación múltiple argumentan que en 

realidad no se dispone de pruebas suficientes como para concluir 

que la adopción de las dos metas simultáneamente puede tener 

efectos negativos, pues en los estudios empíricos siempre se han 

asignado los sujetos a una o a otra condición, pero no a ambas (p.e., 

Elliott y Dweck, 1988; Graham y Golan, 1991). Otro aspecto 

importante es que en los estudios experimentales las metas son 

asignadas, en tanto que en los correlacionales se miden metas auto-

adoptadas por los estudiantes, por lo que en realidad los resultados 

que se comparan se refieren a efectos de metas de diferente origen. 

Una solución es separar claramente los resultados de los efectos de 

las metas personales en resultados educativos de los efectos de las 

metas de contexto (Linnenbrink, 2005). 

Barron y Harackiewicz (2001) describen cuatro mecanismos 

que apoyarían la perspectiva de una orientación motivacional 

múltiple. El primero sería un patrón aditivo, las metas tendrían 

efectos independientes y positivos sobre el mismo resultado 

académico (Wolters et al., 1996). El segundo patrón sería el 

interactivo, según el cual los alumnos que adoptan ambas metas 

académicas estarían en una situación de particular ventaja, más allá 

de los efectos principales de cada una (Pintrich y García, 1991). El 

patrón especializado sería aquel en el cual cada meta tendría 

efectos favorables sobre resultados educativos diferentes: las metas 

de aprendizaje incidirían en el interés o motivación intrínseca y las 
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de ejecución en las calificaciones (Barron y Harackiewicz, 2003; 

Harackiewicz et al., 1997, 2000; Pintrich, Zusho, Schiefele y Pekrun, 

2001; Zusho et al., 2003). El cuarto patrón es el que ha recibido 

menos atención, el patrón selectivo, que considera que cuando el 

sujeto tiene la posibilidad de adoptar más de un tipo de meta, se 

beneficia de centrarse en el tipo de meta más valorado en el 

contexto en que se encuentra. Este patrón sustenta la perspectiva 

múltiple, pero no debido a la adopción de ambas metas 

simultáneamente, sino que sugiere que el individuo puede centrarse 

selectivamente en uno u otro tipo de meta, según las características 

del contexto. Así, al crear externamente un contexto con orientación 

simultánea al aprendizaje y al resultado se verían favorecidos todos 

los alumnos, puesto que individuos diferentes se orientarían hacia 

metas diferentes. A raíz de la propuesta de los cuatro patrones 

comenzó a desarrollarse un modelo que supone múltiples rutas para 

alcanzar un buen rendimiento académico, via motivación, afecto, 

persistencia y estrategias cognitivas (Linnenbrink y Pintrich, 2002c; 

Pintrich, 2000b). Según este modelo tanto las metas de aprendizaje 

como las de ejecución (aproximación) podrían ser beneficiosas para 

el rendimiento académico, mediante procesos diferentes.  

Linnenbrink y Pintrich (2001) propusieron dos hipótesis para 

explicar las interacciones sujeto por contexto: 1) la buffering 

hypothesis, o hipótesis de regulación de los efectos negativos de 

adoptar metas de ejecución (o de trabajar en un ambiente 
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competitivo) mediante la adopción de metas personales de 

aprendizaje (o mediante la inducción de un contexto orientado al 

aprendizaje) y 2) la matching hypothesis, o hipótesis de 

concordancia, según la cual la condición más beneficiosa es aquella 

en la que la orientación del contexto es concordante con la 

orientación personal del alumno. Una forma de lograr esta 

concordancia sería creando un clima de clase enfatizando ambas 

orientaciones, consistente con el patrón selectivo de Barron y 

Harackiewicz (2001).  

Medidas de las metas académicas 

Para medir las metas académicas de los estudiantes se han 

desarrollado diversos instrumentos. Como ejemplos se pueden citar, 

entre otras, los siguientes: 

Escala de Hayamizu y Weiner (1991), adaptada para 

estudiantes universitarios a partir de la escala de Hayamizu, Ito, y 

Yoshizaki (1989), que originalmente fue diseñada para contrastar el 

modelo dicotómico de metas de aprendizaje y de ejecución de 

Dweck (1986). Esta escala mide metas de aprendizaje, metas de 

ejecución normativas y metas de resultado.  

Escala de Nicholls y sus colaboradores (Nicholls, 1984; 

Nicholls, Patashnick y Nolen, 1985) para medir metas orientadas a 

dominio y a la tarea, adaptada por Duda y Nicholls (1992) para su 

uso en enseñanza media; el cuestionario de Midgley et al. (1996) 
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Patterns of Adaptive Learning Survey (PALS), desarrollado para 

medir una serie de constructos motivacionales, entre otros, las 

metas académicas. 

Escala de Elliot y Church (1997), que permite distinguir 

tendencias de aproximación y de evitación dentro de las metas de 

rendimiento. Mide metas de dominio, metas de rendimiento 

(aproximación) y metas de rendimiento (evitación).  

Escala de Skaalvik (1997), que permite distinguir tendencias 

de aproximación y de evitación tanto dentro de las metas orientadas 

a la tarea como dentro de las metas orientadas al yo. 

Cuestionario de Motivación por el Aprendizaje o la Ejecución - 

MAPE  I (Alonso y Sánchez, 1992), que mide ocho dimensiones: 

interés por actividades que no implican esfuerzo, ansiedad inhibidora 

del rendimiento, motivación de lucimiento, búsqueda de la evitación 

de juicios negativos de competencia, autoconceptualización como 

trabajador, autoconceptualización como vago, búsqueda de la 

evaluación o juicio positivo de la propia competencia y ansiedad 

facilitadora del rendimiento.  

 Cuestionario MAPE II (Montero y Alonso, 1992), compuesto 

por seis dimensiones: alta capacidad de trabajo y rendimiento, 

motivación intrínseca, ambición, ansiedad inhibidora del rendimiento, 

ansiedad facilitadora del rendimiento y vagancia. 
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Cuestionario de Motivación, Expectativas y Valores-intereses 

relacionados con el Aprendizaje - MEVA (Alonso, 2005), que consta 

de tres partes: metas, intereses y expectativas. Este cuestionario 

mide al menos 12 motivos, de los cuales 11 están relacionados, 

dando lugar a tres orientaciones motivacionales: aprendizaje, 

resultado y evitación. Incluye metas específicas no consideradas 

anteriormente (deseo de ayudar, deseo de no dejarse amilanar por 

el desánimo debido al profesor).  

2.5.2.6. Auto-percepciones de la aptitud y rendimiento 

académico 

La percepción de los sujetos sobre sus propias capacidades 

es considerada por muchos investigadores en estudios de 

rendimiento académico. La mayoría de los antecedentes 

proporcionan asociación positiva y estadísticamente significativa 

(α=0,05) entre la capacidad percibida y el rendimiento basado en las 

calificaciones (p.e., Lee y Bobko, 1994; Pajares y Johnson, 1994; 

Pajares y Miller, 1994; Pike, 1996; Pintrich et al., 1993). Cassidy y 

Eachus (2000) no encontraron efectos directos de la percepción de 

la capacidad sobre el rendimiento, sino indirectos, mediados por 

estrategias de aprendizaje.   

Algunos autores se refieren al auto-concepto académico 

(Valle et al., 1998; 2003b), otros a la auto-confianza y al sentimiento 

de competencia (Wankowsi, 1991), otros a la aptitud o capacidad 
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percibida (Cabanach et al., 1999; Paulhus y Harms, 2004; Paulhus et 

al., 1998, 2003; Valle et al., 1998, 2003b) y otros a la auto-eficacia 

(Bandura, 1977, 1993, 1997; Cassidy y Eachus, 2000; Pajares, 

1996a, 1996b, 1997, 2003; Pajares y Kranzler, 1995; Zeegers, 2004; 

Zusho et al., 2003). Como dicen Schunk y Pajares (2005), los 

investigadores no tienen que conceptualizar las percepciones de la 

aptitud de idéntica manera o considerar que una medida es superior 

a la otra, al menos no sin prueba empírica. El problema reside en 

que las concepciones son razonablemente similares, pero las 

operativizaciones no, y por lo tanto es difícil comparar los resultados 

de las investigaciones. Por ejemplo, la definición de competencia 

subjetiva de Boekaerts (1991) es “el conocimiento, las creencias y 

los sentimientos de una persona acerca de su capacidad y de sus 

habilidades” (p.2), es muy similar a la definición de Byrne (1984) del 

auto-concepto, entendido como la auto-percepción de los sujetos 

acerca de sus aptitudes académicas, específicamente de sus 

“sentimientos y conocimientos acerca de sus aptitudes y habilidades” 

(p. 428).  

Las percepciones acerca de la competencia en general se 

operativizan mediante preguntas que, si bien son similares, son lo 

suficientemente diferentes como para dificultar la comparación de 

resultados. Por ejemplo, compárense los ítems: “Me puede ir bien en 

este examen” (Greene y Miller, 1996); “¿Cómo te ha ido este año en 

Matemática?” (Meece, Wigfield y Eccles, 1990); “¿Cómo te evalúas 
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en cuanto a aptitud académica, en relación a tus compañeros?” 

(Felson, 1984).  

Otros trabajos hacen referencia al constructo auto-eficacia, el 

cual tiene una definición precisa en las publicaciones, pero cuya 

operativización no se corresponde con la definición. Por ejemplo, 

Cassidy y Eachus (2000) emplean un cuestionario que “mide en qué 

medida los estudiantes creen que poseen la capacidad para ejercer 

control sobre su contexto académico” (p.313). También Zeegers 

(2004) se refiere a auto-eficacia, pero emplea un instrumento con 

preguntas sobre las percepciones de los sujetos sobre su aptitud en 

10 áreas diferentes (habilidades de estudio, organización personal, 

pensamiento crítico, lectura de textos académicos, habilidades de 

información, destrezas de laboratorio, bibliografía computacional, 

redacción académica, resolución de problemas y habilidades de 

comunicación); la suma de las puntuaciones parciales determina la 

medida de la “auto-eficacia”.  

Las investigaciones tanto experimentales como 

correlacionales sobre este tema sugieren que la percepción de la 

aptitud está asociada positivamente con una serie de variables 

académicas tales como elección de la carrera, persistencia en los 

estudios, compromiso cognitivo, uso de estrategias reguladas de 

aprendizaje y desempeño académico (Linnenbrink y Pintrich, 2002b). 
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Este resultado es razonablemente estable entre diferentes edades 

estudiantiles, calificaciones, género y grupo étnico (Bandura, 1997).  

En un meta-análisis de estudios publicados entre 1977 y 1988 

la auto-eficacia resultó asociada positivamente al rendimiento 

académico, siendo el efecto más importante entre estudiantes de 

enseñanza secundaria y universidad que en la escuela primaria 

(Multon, Brown y Lent, 1991). En investigaciones en las que se midió 

la auto-eficacia a nivel muy específico, por ejemplo en matemática, 

la relación con el rendimiento específico en dicha disciplina varía 

entre β=0,387 y β=0,455 (Pajares, 1996a). En general estos efectos 

suelen ser más elevados en estudios de rendimiento en matemática, 

pero en disciplinas humanísticas los efectos también pueden ser 

elevados si el criterio por el cual los alumnos definen su nivel de 

competencia se corresponde con el criterio empleado para asignar 

los resultados de las pruebas (Pajares, 2003).  

La relación entre auto-concepto y rendimiento varía según se 

trate del auto-concepto general o del auto-concepto académico. En 

los estudios en que se ha medido el auto-concepto general la 

relación entre este constructo y el rendimiento académico no es 

estadísticamente significativa (α=0,05), o cuando menos, no es 

elevada (Byrne, 1984; Byrne y Shavelson, 1986; Wylie, 1979; Hattie, 

1992; Marsh, 1986; Shavelson y Bolus, 1982). Las correlaciones 

bajas y moderadas se atribuyen a problemas de validez y fiabilidad 
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de los instrumentos empleados para medir el auto-concepto, así 

como al uso del auto-concepto general en lugar de una medida más 

específica (González, 2003).  

Numerosos trabajos sugieren que las percepciones de la 

aptitud también actuarían como variables mediadoras de los efectos 

de otros predictores en el rendimiento académico (p.e., Leondari y 

Gialamas, 2002; Multon et al., 1991; Pajares y Kranzler, 1995; 

Schunk y Pajares, 2005; Zimmerman y Kisantas, 2005; Zeegers, 

2004).  

Pajares y Kranzler (1995) estudiaron el efecto conjunto de la 

auto-eficacia y de la percepción de la aptitud sobre el rendimiento en 

matemática, encontrando efectos directos estadísticamente 

significativos de ambos (β=0,349 y β=0,324 respectivamente; 

p<0,05) y efecto de la aptitud en la auto-eficacia (β=0,397; p<0,05), 

por lo que concluyen que sería una variable mediadora de los 

efectos indirectos de la aptitud. Leondari y Gialamas (2002) 

encontraron que la percepción de la competencia tiene efectos 

directos sobre el rendimiento (β=0,47; p<0,01) y que las metas 

académicas (de aprendizaje, de ejecución por aproximación y de 

ejecución por evitación) tienen efectos sobre la percepción de la 

competencia (β=0,26; β=0,24; β=-0,26, respectivamente, p<0,01); 

por tanto la percepción de la aptitud sería una variable mediadora de 

los efectos indirectos de las metas en el rendimiento. Zimmerman y 
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Kisantas (2005) también encontraron que la auto-eficacia tiene 

efectos sobre el rendimiento (β=0,14; p<0,05) y mediatiza los efectos 

del rendimiento previo, si bien éste también tiene efectos directos 

(β=0,18; p<0,05). Zeegers (2004) encontró efectos indirectos de las 

estrategias de regulación sobre el rendimiento académico, mediados 

a través de la percepción de la aptitud. 

En resumen, el nivel de capacidad o aptitud o competencia 

percibida por los sujetos, sea que esté concebida como la auto-

eficacia de Bandura (1977), como otras formas también bajo la 

denominación auto-eficacia, o como auto-concepto académico, está 

relacionada con el rendimiento académico de manera directa. En 

varios trabajos hay pruebas de que también mediatiza los efectos 

indirectos de otras variables (metas académicas, rendimiento previo, 

estrategias de regulación, etc.). 

2.5.2.7. Metas académicas y rendimiento académico 

Algunos autores han encontrado un incremento importante en 

la varianza explicada en los modelos de regresión del rendimiento 

académico al incluir en ellos factores psicosociales (p.e., Breen y 

Lindsay, 2002; Clifton et al., 2004; McKenzie y Schweitzer, 2001). 

Sin embargo, las relaciones entre metas académicas, rendimiento 

académico y capacidad percibida son muy complejas, como lo 

muestra la gran diversidad de resultados que se encuentran en las 

publicaciones.  
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Entre otros motivos para la falta de consistencia se 

encuentran los ya mencionados, relativos al uso de distintas 

definiciones y operativizaciones de los constructos (Grant y Dweck, 

2003; Murphy y Alexander, 2000; Schunk, 2000) así como a las 

distintas técnicas estadísticas empleadas en los análisis (Goenner y 

Snaith, 2004) y condiciones en que se han conducido las 

investigaciones (Barron y Harackiewicz, 2001). 

En el marco del modelo dicotómico (Ames, 1992; Dweck, 

1986; Nicholls, 1984) – metas de aprendizaje y metas de ejecución – 

Dweck y Leggett (1988) argumentan que puesto que dichas metas 

se corresponden con diferentes maneras de concebir la 

competencia, también deben promover diferentes patrones de 

cognición, afecto y conducta en general, en contextos educativos. 

Nonis y Wright (2003) dicen que la motivación sería moderadora de 

la relación entre las aptitudes intelectuales (medidas a través de 

tests estandarizados) y el rendimiento académico. De tal manera 

que un mayor nivel de aptitud contribuiría a un mejor resultado 

académico entre estudiantes con fuerte motivación. 

Hay estudios que han mostrado que la auto-eficacia incide en 

el desempeño cognitivo, controlando por el nivel de aptitud 

(Bouffard, Parent y Larivée, 1991; Collins, 1982) así como en la 

adopción de metas académicas orientadas al aprendizaje y de 
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enfoques de aprendizaje profundo (p.e., Cassidy y Eachus, 2000; 

Valle et al., 1998, 2003b).  

Meece (1994) encontró, mediante análisis de conglomerados, 

que el grupo de estudiantes orientado solamente hacia el 

aprendizaje es el que tiende a obtener las puntuaciones más 

elevadas en capacidad percibida, seguido por el grupo con 

orientación mútliple. Valle et al. (2003b) encontraron que tanto los 

estudiantes con un patrón múltiple como los que tienen predominio 

solamente de metas de aprendizaje presentan niveles más elevados 

de capacidad percibida que los alumnos con orientación al resultado. 

No encontraron diferencias estadísticamente significativas (α=0,05) 

entre la capacidad percibida de los grupos con orientación al 

aprendizaje y orientación múltiple. Sin embargo, un detalle a tener 

presente es que la orientación al resultado a la que se refieren Valle 

et al. (2003b) corresponde a resultados no normativos, en referencia 

a patrones absolutos (obtener buenas notas, obtener un premio), en 

tanto que las metas de ejecución más habitualmente citadas en la 

bibliografía tienen un carácter normativo. Más adelante en este 

mismo apartado se profundiza sobre el debate orientación múltiple 

frente a orientación al aprendizaje. 

En cuanto a la relación entre metas de ejecución y percepción 

de la capacidad los resultados publicados no son consistentes. 

Algunos autores encuentran que las metas de ejecución tienen un 
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efecto negativo sobre la capacidad percibida (Ford, Smith, 

Weissbein, Gully y Salsas, 1998; Phillips y Gully, 1997) en tanto que 

otros (Button, Mathieu y Zajac, 1996; Kozlowski et al., 2001) no 

encuentran asociaciones estadísticamente significativas (α=0,05) 

entre dichos constructos. Bell y Kozlowski (2002) encontraron 

interacción estadísticamente significativa entre metas de ejecución y 

aptitud: la orientación a la ejecución normativa tiene un efecto 

positivo en la capacidad percibida cuando el nivel de aptitud es alto, 

similarmente a lo encontrado con las metas de aprendizaje. Sin 

embargo, en sujetos de nivel bajo de aptitud esta orientación no 

tendría un efecto negativo sobre la percepción de la capacidad, a 

diferencia de lo que sucede con las metas de aprendizaje. 

Mediante modelos de ecuaciones estructurales Seifert (1995) 

encontró que  la capacidad percibida es un buen predictor de la 

orientación al aprendizaje, en tanto que la capacidad percibida y la 

orientación a la ejecución no están correlacionados. Estos resultados 

sugieren que puede haber estudiantes que adopten orientaciones a 

la ejecución por distintos motivos, sea cual fuere su nivel de 

capacidad percibida. Seifert sugiere que aquellos estudiantes que 

intentan lograr un mejor desempeño que el de sus compañeros 

seguramente tendrán niveles de aptitud percibida considerables, en 

tanto que los que apenas tratan de parecer inteligentes podrían tener 

niveles bajos de capacidad percibida. Sus datos no permiten la 

confirmación o el rechazo de esta hipótesis. 
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A continuación hemos organizado los antecedentes sobre los 

efectos de estos constructos sobre el rendimiento académico, según 

los siguientes tres puntos: efectos de las metas de aprendizaje, 

efecto de las metas de ejecución, orientación múltiple frente a 

orientación al aprendizaje. En cada caso se analiza, cuando 

corresponde, la importancia de las percepciones de aptitud en las 

relaciones. 

Respecto a las metas de aprendizaje 

La naturaleza de las metas de aprendizaje no ha sufrido 

demasiadas controversias y en general las metas de aprendizaje, las 

metas orientadas a la tarea o al dominio han sido conceptualizadas 

como equivalentes (Ames, 1992; Elliot, 1999; Grant y Dweck, 2003; 

Linnenbrink y Pintrich, 2000; Linnenbrink y Pintrich, 2002a; Midgley 

et al., 2001). El énfasis en todos los casos es la adquisición del 

conocimiento, el perfeccionamiento en la ejecución de tareas, el 

dominio disciplinar, etc. 

También existió consenso originalmente respecto a la relación 

entre metas de aprendizaje y una serie de procesos y resultados 

educativos positivos, tales como persistencia frente al fracaso, 

adopción de un enfoque de aprendizaje profundo, entusiasmo por la 

tarea, aun en situaciones donde la capacidad percibida es baja 

(Ames y Archer, 1988; Barron y Harackiewicz, 2000; Butler, 1993; 

Dweck y Leggett, 1988; Elliott y Dweck, 1988; Kaplan y Midgley, 
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1997; Meece et al., 1988; Nicholls et al., 1989; Nolen y Haladyna, 

1990; Pintrich y DeGroot, 1990; Pintrich y García, 1991; Utman, 

1997). La adopción de este tipo de metas sería valorada como una 

conducta adaptativa, dado que estaría promoviendo tanto un 

funcionamiento del sujeto como resultados efectivos, todo lo cual 

redunda en un mejor rendimiento académico, independientemente 

del nivel de capacidad percibida (Dweck, 1986).  

Sin embargo, en otras investigaciones se han detectado 

diferencias en las formas de operativizar el constructo, así como 

inconsistencias en los efectos de estas metas tanto en resultados 

como en procesos educativos (Grant y Dweck, 2003). Kaplan y 

Midgley (1997) contrastaron la hipótesis de que la capacidad 

percibida modera el efecto de las metas de ejecución pero no las de 

aprendizaje, llegando a la conclusión contraria: la acción moduladora 

de la capacidad percibida se apreciaría solamente en los efectos de 

las metas de aprendizaje – no de ejecución – sobre los patrones de 

conducta. Algunos investigadores han cuestionado que exista algún 

efecto estadísticamente significativo (α=0,05) de las metas de 

aprendizaje en el rendimiento académico, sugiriendo que solamente 

influirían sobre la motivación intrínseca de los sujetos, entendida 

como el interés de los sujetos por la tarea (Barron y Harackiewicz, 

2001; Elliott y Church, 1997; Elliot; McGregor y Gable, 1999; 

Harackiewicz et al., 1997, 2000).  
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Respecto a las metas de ejecución 

Las metas de ejecución tendrían énfasis en los resultados o 

logros de los sujetos y se conciben como indicadores de la aptitud. 

Los hallazgos en torno al efecto de estas metas sobre resultados y 

procesos son muy ambiguos y los resultados empíricos son menos 

claros que en el caso de las metas de aprendizaje (Elliot, 1999; 

Grant y Dweck, 2003; Harackiewicz et al., 1998; Midgley et al., 

2001).  

Los estudiantes que se orientan a la ejecución en general 

tienden a evitar los desafíos, pues visualizan los problemas como 

situaciones de fracaso (Dweck y Leggett, 1988), emplean estrategias 

de aprendizaje superficial y tienen dificultades para resolver 

problemas (Graham y Golan, 1991; Meece et al., 1988; Nolen, 1988; 

Seifert, 1995; Utman, 1997). Tal como predijeron Dewck y Legget 

(1988), algunas consecuencias negativas de la orientación a la 

ejecución se perciben solamente cuando el nivel de capacidad 

percibida es bajo. Cuando la capacidad percibida es alta en cambio, 

las diferencias entre adoptar un tipo de metas u otro no parece tan 

evidente (Butler, 1992; Covington y Omelich, 1984; Elliott y Dweck, 

1988). Sin embargo, según Hofman y Van den Berg (2000) ni la 

motivación intrínseca ni la extrínseca juegan un papel significativo en 

los hábitos de estudio de los alumnos.  
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Otro grupo de investigaciones encuentran que  las metas de 

ejecución tienen efectos positivos sobre las estrategias de 

aprendizaje adaptativas, la auto-regulación y el desempeño 

académico (Archer, 1994; Bouffard et al., 1995; Meece et al., 1988; 

Urdan, 1997: Wolters et al., 1996).  

En algunos estudios no se ha podido confirmar que la 

percepción de la competencia modere el efecto de las metas de 

ejecución en el desempeño académico (Elliot y Church, 1997; 

Kaplan y Midgley, 1997; Miller et al., 1993). Otras investigaciones 

incluso muestran que el efecto de las metas de ejecución es nulo 

(Kaplan y Midgley, 1997; Pintrich y García, 1991).  

Por un lado, Dweck y Leggett (1988) describen la adopción de 

metas de ejecución como una conducta maladaptativa, por cuanto 

se centra en la comparación con otros y en la necesidad de 

demostrar la aptitud. En la medida en que ponen el énfasis en los 

resultados y éstos se consideran medidas de la aptitud, este tipo de 

meta tendría un efecto negativo sobre la motivación y sobre el 

desempeño, especialmente cuando el nivel de capacidad percibida 

es bajo (Ames y Archer, 1988; Butler, 1992, 1993; Covington y 

Omelich, 1984; Elliott y Dweck, 1988, Meece et al., 1988). Es decir, 

si la meta que persigue un sujeto que se auto-percibe como poco 

capaz es validar su aptitud, tanto su motivación como su desempeño 

sufren, puesto que no se siente capaz de desarrollar con éxito la 
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tarea. Cuando los sujetos se perciben como competentes, si tienen 

orientación a la ejecución también podrían eventualmente perder 

oportunidades de aprender, con tal de evitar el fracaso y lucir bien 

frente a los demás (Elliott y Dweck, 1988). 

Sin embargo, otros resultados muestran que no está tan claro 

que la capacidad percibida sea un factor modulador del efecto de las 

metas (Elliot y Church, 1997; Elliot y Harackiewicz, 1996; 

Harackiewicz et al., 1997; Kaplan y Midgley, 1997; Miller et al., 1993, 

1996), ni que las metas de ejecución tengan efectos negativos, pues 

se han encontrado efectos positivos sobre las estrategias cognitivas, 

la autorregulación del aprendizaje y el rendimiento académico 

(Bouffard et al., 1995; Roeser et al., 1996; Skaalvik, 1997; Wolters et 

al., 1996). También hay trabajos que  muestran que las metas de 

ejecución han resultado predictoras de las calificaciones solamente 

cuando éstas son buenas y no tendrían ningún efecto sobre la 

motivación intrínseca (Barron y Harackiewicz, 2001; Elliot y Church, 

1997; Rawsthorne y Elliot, 1999). Finalmente, están los que no han 

encontrado ningún efecto de estas metas (Kaplan y Midgley, 1997; 

Pintrich y García, 1991). 

Según Grant y Dweck (2003) las inconsistencias halladas en 

relación con las metas de ejecución se deben principalmente a que 

éstas no siempre se han definido ni operativizado de la misma 

manera. Para algunos investigadores el énfasis de estas metas es la 
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validación de la aptitud (Ames, 1992; Elliott y Dweck, 1988; Dweck y 

Legget, 1988). Para otros el énfasis está en la comparación 

normativa (p.e., desear un desempeño superior al del resto) (Elliot, 

1999; Elliot y Church, 1997; Elliot y Harackiewicz, 1996; Maehr y 

Midgley, 1991).  

La incorporación de los componentes de aproximación y 

evitación dentro de las metas de rendimiento permitió clarificar una 

serie de inconsistencias entre los resultados empíricos (Elliot, 1999; 

Rawsthorne y Elliot, 1999).  Las metas de evitación estarían 

asociadas con niveles bajos de motivación y rendimiento académico 

(Elliot, 1997, 1999; Elliot y Church, 1997; Elliot y Harackiewicz, 1996; 

Elliot y McGregor, 2001; Middleton y Midgley, 1997), en tanto que la 

componente de aproximación estaría vinculada con algunos 

resultados adaptativos, especialmente rendimiento (Elliot, 1999; 

Harackiewicz et al., 1998). No obstante, el “problema” de las metas 

de ejecución aún persiste, pues continúa habiendo controversia 

respecto a los efectos de su componente de aproximación 

(Harackiewicz, Barron, Pintrich et al., 2002; Kaplan y Middleton, 

2002; Linnenbrink, 2005; Midgley et al., 2001).  

Según Grant y Dweck (2003) dichas diferencias podrían 

explicarse porque el componente de aproximación de las metas de 

ejecución ha sido operativizado al menos de dos maneras diferentes 

según los trabajos:  
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1.- Ítems referidos a la demostración de la aptitud propia o 

metas de aptitud (p.e., Ames, 1992; Elliott y Dweck, 1988; Dweck y 

Leggett, 1988)  

2.- Ítems referidos a la comparación de resultados y niveles 

de aptitud con los demás o metas normativas (p.e., Elliot, 1999; Elliot 

y Church, 1997; Elliot y Harackiewicz, 1996).  

Las metas de aptitud serían las responsables de los efectos 

negativos y las metas explícitamente normativas estarían 

relacionadas con los efectos favorables.  

Existiría también un tercer tipo de metas de ejecución 

mencionado por Grant y Dweck (2003), la obtención de buenos 

resultados pero en relación con algún estándar absoluto, no en 

relación con los demás (p.e., premios, calificaciones altas, etc.), 

cuyos efectos no ha sido aún abordados sistemáticamente por los 

investigadores. Los trabajos que han considerado estas metas 

arrojan resultados que sugieren que éstas no tendrían relación con 

el rendimiento académico (Dyupeyrat y Escribe, 2004; Grant y 

Dweck, 2003; Valle et al., 2003b). 

A la luz de lo anterior resulta claro que las metas de ejecución 

son complejas y no necesariamente tienen efectos negativos en el 

desempeño, aun entre sujetos con baja capacidad percibida, por lo 

que la denominación de Dweck y Leggett (1988) de metas 
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maladaptativas no sería del todo adecuada (Harackiewicz et al., 

1998).  

Respecto a la orientación múltiple frente a la orientación al 

aprendizaje 

Muchas investigaciones coinciden en que los estudiantes con 

un perfil motivacional múltiple tienen un mejor rendimiento con 

respecto a los que adoptan sólo un tipo de meta o ninguna (Archer, 

1994; Bouffard et al., 1995; Valle et al., 1997, Wentzel, 1991). Estos 

resultados indicarían que las metas de aprendizaje y de ejecución 

pueden interactuar positivamente, promoviendo conductas 

adaptativas.   

No obstante según Seifert (1995) los estudiantes con 

orientación múltiple se comportan de la misma manera que aquellos 

con predominio de metas de aprendizaje solamente. Otros autores 

discrepan y consideran que los alumnos que más fácilmente logran 

un aprendizaje significativo no son los que tienen un perfil múltiple 

sino los que están orientados al aprendizaje, con valores bajos de 

metas de ejecución (Ames y Archer, 1988; Valle et al., 1997). 

Valle et al. (2003b) encontraron que tanto los estudiantes con 

un patrón múltiple como los que tienen predominio solamente de 

metas de aprendizaje presentan mejores niveles de desempeño que 

aquellos con orientación a la ejecución. Pero no hallaron diferencias 

estadísticamente significativas (α=0,05) entre el rendimiento de los 
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grupos con orientación al aprendizaje y orientación múltiple. Debe 

tenerse en cuenta, no obstante, que la denominación “orientación 

múltiple” para Valle et al. corresponde a una orientación simultánea 

al aprendizaje y al resultado no normativo. Otros trabajos han 

encontrado que los niveles altos de rendimiento se asocian con la 

adopción de metas de aprendizaje y niveles bajos de metas de 

ejecución (Meece y Holt, 1993; Pintrich y Garcia, 1991). 

Linnenbrink (2005) encontró que los resultados del efecto de 

las metas personales serían consistentes con la perspectiva de 

aprendizaje, pues no encontró prueba que sustentara ni el patrón 

interactivo ni el especializado de Barron y Harackiweicz (2001) y el 

modelo aditivo resultó estadísticamente significativo (α=0,05) 

solamente para uno de los 12 resultados. En cambio sí encontró 

prueba de que el efecto de las metas de contexto apoyarían la 

perspectiva múltiple, concluyendo que un ambiente con orientación 

combinada al aprendizaje y al rendimiento simultáneamente sería el 

más apropiado para que todos los alumnos se beneficien. Respecto 

a la interacción entre el sujeto y el contexto, sus resultados muestran 

que las respuestas de los alumnos frente a variaciones en las metas 

de contexto no varían según las metas personales iniciales, contrario 

a lo hallado por Barron y Harackiewicz (2001).  

Harackiewicz, Barron, Pintrich et al. (2002) llevaron a cabo 

una síntesis de las aportaciones de las investigaciones realizadas en 
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contextos universitarios, examinando los efectos de las metas sobre 

dos tipos de resultados educativos: interés estudiantil (actitud 

positiva, disfrutar la tarea, interés en clase, etc.) y rendimiento 

académico (promedio de calificaciones, calificaciones en disciplinas 

específicas, etc.). Concluyeron que la mayoría de los trabajos han 

encontrado efectos positivos de las metas de ejecución y ningún 

efecto de las metas de aprendizaje sobre el rendimiento y a la 

inversa sobre el interés. Al analizar exclusivamente el efecto de las 

metas en el interés por la tarea, los resultados favorecerían la 

perspectiva de aprendizaje sobre la perspectiva múltiple. Pero si se 

analizan ambos tipos de resultados educativos (motivacionales y 

académicos) se torna favorable la perspectiva múltiple: los dos tipos 

de meta estarían influyendo en forma independiente y favorable 

sobre resultados educativos diferentes (patrón especializado de 

Barron y Harackiewicz, 2001). 

2.5.2.8. Síntesis 

De todo lo anterior es indiscutible que la incidencia de la 

motivación en el desempeño de los estudiantes es un tema 

complejo, sobre el cual existen muchos resultados y muy 

controvertidos. De los distintos marcos teóricos expuestos, la teoría 

de las metas académicas es el enfoque predominante en las 

publicaciones contemporáneas y el que más contribuciones ha 

hecho a la psicología educativa (Elliot, 1999, 2005). Sin embargo, 
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aún existen aspectos que no han sido suficientemente esclarecidos 

por la investigación en el tema, tanto conceptuales como 

operacionales. Resumimos algunos a continuación.  

a.- No existe consenso respecto a la conceptualización de las 

metas académicas: se pueden considerar objetivos (Elliot y Thrash, 

2001), combinaciones de razones y objetivos (Dweck, 1986) u 

orientaciones que incluyen disposiciones, tendencias, procesos y 

resultados asociados a los objetivos (Ames y Archer, 1988).   

b.- No está claro si una orientación motivacional múltiple tiene 

beneficios respecto a una orientación al aprendizaje, en términos de 

rendimiento académico. Además, la denominada orientación múltiple 

en algunas investigaciones se ha definido como una orientación 

simultánea al aprendizaje y a la ejecución normativa (p.e., Barron y 

Harackiewicz, 2001; Harackiewicz et al., 1997, 1998), en otras se 

concibe como una orientación simultánea al aprendizaje y al 

resultado no normativo (p.e., Cabanach et al., 1999; Valle et al., 

2003b). 

c.- En la mayoría de los trabajos en que se han estudiado los 

efectos de las metas de ejecución en el rendimiento se han 

considerado metas normativas; las metas de ejecución no 

normativas no han sido abordadas sistemáticamente, excepciones 

son los trabajos de Dupeyrat y Mariné (2004), Grant y Dweck (2003), 
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Valle et al. (2003b), cuyos resultados sugieren efectos nulos de este 

tipo de meta en el rendimiento. 

d.- No está claro el papel que desempeña la auto-percepción 

de la capacidad en los efectos de las metas académicas u otros 

constructos sobre el rendimiento. Algunos trabajos empíricos 

sugieren un efecto moderador (Dweck y Elliott, 1988), pero los 

resultados correlacionales (Kaplan y Midgley, 1997; Miller et al., 

1993) no sustentan esa hipótesis. Otros han concluido que la 

capacidad percibida mediatiza los efectos de otras variables, pero no 

analizan un posible efecto modulador (p.e., Leondari y Gialamas, 

2002; Pajares y Kranzler, 1995; Schunk y Pajares, 2005; 

Zimmerman y Kisantas, 2005; Zeegers, 2004); por lo tanto, a partir 

de sus resultados en realidad no se puede saber si se trata de un 

efecto de confusión o de interacción. 

2.6. Métodos estadísticos empleados en la predicción del 

rendimiento académico 

En este apartado se presentan las técnicas de análisis más 

empleadas en las investigaciones consultadas sobre desempeño 

estudiantil. 

En la búsqueda de predictores del desempeño estudiantil se 

han empleado técnicas de regresión lineal múltiple, análisis 

discriminante, modelos de ecuaciones estructurales y, en menor 

grado, regresión logística. También se han encontrado ejemplos de 
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modelos multinivel, distinguiendo submodelos para los distintos 

niveles en que se articulan los datos: lineales (Murillo, 1999) o 

logísticos (Draper y Gittoes, 2004; Pustjens, Van de Gaer y Van 

Damme, 2004). Otra técnica empleada es el análisis discriminante, 

que permite clasificar correctamente a los estudiantes en 

éxitos/fracasos en el 64% de los casos (Remus y Wong, 1982). Pero 

Wilson y Hardgrave (1995) y Press y Wilson (1978) defienden la 

regresión logística como técnica de clasificación sobre el análisis 

discriminante. 

El uso de la regresión logística en el estudio del desempeño 

estudiantil en la Universidad es relativamente nuevo y algunos 

antecedentes sugieren superioridad de este técnica frente a la lineal 

(Peng, So, Stage y St. John, 2002; Peng, Lee e Ingersoll, 2002; 

García et al., 2000). Según García et al. la regresión lineal tiene 

escaso valor predictivo ya que, salvo excepciones, R2 no suele 

superar el valor 0,19. Estos autores obtuvieron un 70% de 

predicciones correctas del éxito/fracaso académico empleando 

regresión logística contra un pronóstico pobre de regresión lineal (R2 

≤ 0,17) empleando predictores tales como: asistencia a clase, 

participación en clase, variables de medida de aspectos 

bibliográficos, motivacionales y actitudinales, calificación media del 

bachillerato, nota de acceso a la Universidad, etc. 
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Peng, So et al. (2002) realizaron una búsqueda en la base de 

datos Educational Resource Information Center (ERIC) entre los 

años 1988-1999 empleando como criterio de búsqueda los términos: 

logistic regression, logit, probit, normit y tobit. Sobre un total de 233 

artículos encontrados, 90 (38,6%) trataban sobre cuestiones 

educativas, siendo que la proporción de artículos relacionados con la 

Educación Superior aumentaba drásticamente a partir del año 1992.  

Centraron su interés específicamente en artículos publicados en tres 

revistas consideradas líderes en el campo de la investigación en 

Educación Superior, a saber: Research in Higher Education, The 

Journal of Higher Education, The Review of Higher Education. 

Durante el período 1988-1999 encontraron 52 artículos que 

satisficieron el siguiente criterio: al menos un análisis empírico 

conducente a un modelo de regresión logística o sus variantes (tobit, 

probit, regresión logística ordinal, multinomial). Los objetivos de las 

52 investigaciones fueron agrupados por Peng, So et al. (2002) en 

trece categorías diferentes. La gran mayoría (29 artículos) se 

refieren a deserción y retención en la Universidad. El segundo tema 

(10 artículos) corresponde a estudios de admisión a posgrados. Los 

restantes temas abarcan entre 1 y 3 artículos cada uno: desempeño 

académico, desarrollo de los estudiantes, profesores universitarios, 

préstamos, donativos, diversidad, estructura, eficiencia institucional, 

ranking de universidades, uso de los resultados de investigación 

científica, aspiración a carreras médicas. 
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Como se desprende de lo anterior, la mayoría de las 

investigaciones que han empleado la regresión logística se centra en 

la predicción de la deserción/retención universitaria. Según Peng, So 

et al. (2002) una de las razones para ello puede ser que en dichos 

estudios las variables dependientes son típicamente dicotómicas o 

categóricas.  

Recientemente se ha puesto de manifiesto la adecuación de 

la regresión logística para el análisis de situaciones de ajuste y 

retraso curricular en un grupo de estudiantes universitarios 

(Rodríguez Ayán y Coello, en prensa). La variable progreso en la 

carrera, cuantitativa en su escala de medida original, fue 

dicotomizada según dos criterios, uno estadístico y otro sustantivo, 

definiendo así las situaciones de  ajuste/retraso curricular referidas a 

la norma y al criterio respectivamente. Los modelos logísticos 

propuestos presentaron una buena capacidad predictiva global, 

superior al 75 %, a pesar de que en el estudio no se tuvieron en 

cuenta factores sustantivos, de orden psicosocial, como la 

motivación o la capacidad percibida. Las estimaciones logísticas 

también resultaron más estables que las derivadas del modelo lineal 

frente a la eliminación de casos de influencia, variando dentro de los 

errores de estimación. La regresión logística, además, no requiere el 

supuesto de normalidad de la variable explicada ni de 

homocedasticidad de los residuos. Sin emabrgo, los resultados de 

Taylor, West y Aiken (2006) muestran pérdida de potencia 
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considerable cuando se dicotomiza una variable criterio continua, 

aun cuando la variable resultante tenga una distribución rectangular. 

Los modelos estructurales también se han empleado para 

estudiar el rendimiento académico (p.e., Clifton et al., 2004; 

Dupeyrat y Mariné, 2004, 2005; Valle et al., 1998, 2003a; Vrugt et 

al., 2002; Zeegers, 2004). Estos modelos lineales permiten analizar 

los efectos directos e indirectos de unas variables que se postulan 

como causas de otras variables. No se trata de un procedimiento 

para encontrar relaciones causales, sino que proporciona 

información cuantitativa sobre un sistema predeterminado de 

relaciones causales, por lo que se requiere un sustento teórico para 

su aplicación (Bollen, 1989b; Pedhazur, 1997). 

De manera similar a lo realizado por Peng, So et al. (2002) en 

la presente investigación se realizó una búsqueda bibliográfica en 

las bases de datos ERIC y Academic Search Premier, a fin de 

identificar los artículos publicados en revistas arbitradas de 

Educación en los cuales se hiciera uso de la regresión logística y de 

los modelos de ecuaciones estructurales. El período de tiempo 

seleccionado para la búsqueda fue 2000-2006. Los criterios de 

búsqueda para la regresión logística fueron los términos “logistic 

regression” o “logit” o “probit” o “normit” o “tobit” y “higher education”; 

para los modelos de ecuaciones estructurales fueron “structural 

model” o “structural equation” o “path analysis” y “higher education”. 
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Para la regresión logística la búsqueda en la base de datos 

ERIC arrojó 15 resultados, en tanto que en Academic Search 

Premier se encontraron 77. De éstos, 5 también estaban contenidos 

en ERIC, por lo que en total se encontraron 87 artículos diferentes 

con los criterios de búsqueda especificados. De éstos, 34 se 

desestimaron por no corresponder a investigaciones en el campo 

educativo (p.e., trabajos en los que el nivel de educación alcanzado 

por los participantes era una variable explicativa de una variable 

criterio perteneciente a otro campo de investigación, por ejemplo, 

Medicina), reduciéndose el total a 53 artículos. La nómina de estos 

artículos se encuentra en el Apéndice A, ordenada alfabéticamente.  

En el caso de los modelos estructurales se encontraron 41 

artículos en la base ERIC y 42 en Academic Search Premier. De 

éstos, 12 estaban contenidos en ERIC, por lo que el total se redujo a 

71 artículos diferentes. De éstos, se desestimaron 11 por no 

corresponder a investigaciones en el campo educativo, reduciéndose 

el total a 60 artículos. La lista de estos artículos se encuentra en el 

Apéndice A, ordenada alfabéticamente.  

El análisis de los resúmenes de los artículos permite la 

clasificación de los temas de investigación en las siguientes 

categorías, como se muestra en las Tablas 2.3 (regresión logística) y 

2.4 (modelos de ecuaciones estructurales).  
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Tabla 2.3  Artículos que emplean la regresión logística  
Artículos que emplean la regresión logística 

Tema de investigación Número de 
artículos 

Matrícula o deserción en la Universidad 19 
Opciones de carreras universitarias 5 
Desempeño estudiantil 2 
Opciones de carreras universitarias y desempeño estudiantil 1 
Logros posteriores (inserción laboral, premios de investigación) 4 
Minorías étnicas 5 
Estudios de género 2 
Minorías étnicas y estudios de género 2 
Evaluación de programas 3 
Tutorials sobre el uso de la regresión logística 2 
Docentes universitarios 5 
Otros 3 

 
 
Tabla 2.4  Artículos que emplean los modelos de ecuaciones estructurales 
Artículos que emplean los modelos de ecuaciones estructurales 

Tema de investigación Número de 
artículos 

Rendimiento estudiantil 27 
Deserción y persistencia en la Universidad 4 
Estructura factorial de cuestionarios 4 
Docentes universitarios 10 
Evaluación de calidad y niveles de satisfacción e interés 3 
Otros 12 

 

En el caso de la regresión logística, similarmente a lo 

encontrado por Peng, So et al. (2002), la mayoría de los artículos (en 

este caso 19, un 35,8% del total) se refiere a investigaciones sobre 

matrícula o sobre deserción en la Universidad. Las restantes 

temáticas estudiadas comprenden opciones de carreras 

universitarias, desempeño estudiantil, logros posteriores a la 

Universidad, minorías étnicas, estudios de género, evaluación de 

programas y docentes universitarios (total 29 artículos). Dos 

artículos no abordan problemas educativos sustantivos, pero 

constituyen tutorials para la correcta aplicación de la técnica de 

regresión logística en dicho campo. Tres artículos tratan temas 
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misceláneos. En cuanto a los modelos, en su mayor parte se trata de 

regresiones logísticas binarias y en algunos trabajos se emplea la 

técnica multinomial. En ninguno se recurre a la regresión logística 

ordinal. 

En el caso de los modelos de ecuaciones estructurales, la 

mayoría (27 artículos, 38%) hace referencia al rendimiento 

estudiantil. Los restantes temas abordados comprenden estructura 

factorial de cuestionarios, deserción/persistencia estudiantil, 

docentes universitarios, evaluación de niveles de calidad, intereses y 

satisfacción y otros. 

2.7. Comparación de resultados  

Como se mencionó en la Introducción, los distintos estudios 

empíricos arrojan resultados distintos que puede que no sean 

comparables, por ejemplo, cuando se han empleado diferentes 

variables predictoras para construir los modelos. Sin embargo, el uso 

de un mismo conjunto de variables explicativas no es suficiente para 

inferir correctamente respecto a la estabilidad de las estimaciones si 

no se aplican procedimientos rigurosos para la comparación de los 

resultados. 

Las situaciones en las que se recurre a la comparación de los 

modelos son variadas, ya sea porque se han empleado distintas 

técnicas de modelado, porque se desea comparar los efectos de 

unas variables predictoras sobre la variable criterio en distintas 
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muestras o porque se desea determinar la importancia relativa de las 

variables predictoras. Uno de los métodos de comparación más 

empleado en las investigaciones es la observación directa de los 

coeficientes o eyeball (Raudenbush et al., 1997). Por ejemplo, en la 

regresión de una variable Y se examinan los coeficientes de un 

predictora (X) antes y después del agregado de otra predictora (Z): si 

el valor absoluto del coeficiente se reduce se infiere que Z explica, 

cuando menos en parte, la asociación entre X e Y. Este 

procedimiento es muy subjetivo y se sugiere que los investigadores 

aborden el problema de una manera más rigurosa, estimando 

errores típicos e intervalos de confianza y haciendo uso de 

contrastes de hipótesis sobre las diferencias entre los coeficientes 

(Allison, 1995; Clogg et al., 1995). 

2.7.1. Comparación inter-grupos 

Tanto en el caso de los modelos de regresión como de los 

modelos de ecuaciones estructurales los contrastes comúnmente 

empleados para la comparación de resultados entre grupos se 

refieren a hipótesis globales, del tipo “todos los coeficientes son 

iguales en ambos grupos”. Si el contraste no es significativo, se 

acepta que los coeficientes son los mismos; si la prueba alcanza 

significación la conclusión es que al menos uno de los parámetros 

no es igual en los dos grupos.  
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Los paquetes estadísticos empleados en la construcción de 

modelos estructurales como el LISREL (Jöreskog y Sörbom, 1996), 

EQS (Bentler y Wu, 2002) o AMOS (Arbuckle, 1999) actualmente 

permiten el contraste de hipótesis de invarianza de distintos 

conjuntos de parámetros: a) pesos de medida (las saturaciones de 

los indicadores en los constructos), b) pesos estructurales (los 

coeficientes de regresión de las variables endógenas), c) 

covarianzas estructurales (las varianzas y covarianzas de los 

constructos exógenos), d) residuos estructurales (las varianzas y 

covarianzas residuales de los constructos endógenos) y e) residuos 

de medida (las varianzas y covarianzas residuales de las variables 

observables endógenas). Dependiendo del tipo de modelo también 

es posible efectuar otros contrastes: de igualdad de intersecciones 

de medida e igualdad de intersecciones estructurales (las 

intersecciones en las ecuaciones que predicen variables observables 

y constructos respectivamente) así como igualdad de medias 

estructurales (las medias de los constructos exógenos). 

Para algunos autores el contraste de igualdad de residuos de 

medida es excesivamente restrictivo, excepto en aquellos casos en 

los que se desea contrastar la equivalencia de la fiabilidad de las 

medidas entre dos grupos (Bentler, 2004; Byrne, 1988, 2004; Little, 

1997). Sin embargo si las fiabilidades de las medidas difieren de un 

grupo a otro es posible que no se detecten diferencias entre los 
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pesos de medida de ambos grupos, especialmente si tienen 

tamaños muy diferentes (Lubke y Dolan, 2003).  

En el caso de los modelos de regresión Pedhazur (1997) y 

Raudenbush et al. (1997) sugieren construir primero el modelo 

predictivo de Y empleando todas las variables explicativas Z1, Z2, ..., 

Zn y el factor inter-sujetos que define los grupos X, luego agregar 

todos los términos de interacción posibles en un segundo bloque y 

contrastar la hipótesis global “todos los coeficientes de los términos 

de interacción son iguales a cero” mediante el estadístico F. 

También es posible examinar si el modelo que incluye los términos 

de interacción tiene un mejor ajuste. 

Una alternativa para la comparación de los coeficientes 

individualmente es construir los modelos (de regresión o de 

ecuaciones estructurales) paralelamente en ambos grupos, estimar 

los intervalos de confianza 95% de los parámetros en cada grupo y 

determinar el grado de superposición de los mismos para cada 

estimación. Este método, si bien tiene en cuenta los errores de 

estimación y los intervalos de confianza, es subjetivo, por cuanto no 

hay una definición consensuada de lo que es un grado de 

superposición “aceptable”. 

Otra forma de proceder cuando se desea determinar si una 

ecuación de regresión lineal obtenida en un grupo es también 

adecuada para otro grupo de la misma población es la validación 
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cruzada (Herzberg, 1969; Mosier, 1951; Pedhazur, 1997). Ésta 

consiste en construir el modelo en un grupo (calibración) y aplicar la 

ecuación de regresión a los datos de otro grupo (validación). Luego 

se estima el coeficiente de validación cruzada, que es el coeficiente 

de correlación de Pearson (r) entre las puntuaciones empíricas y los 

correspondientes pronósticos en el grupo de validación. Si la 

diferencia entre r2 obtenida en la muestra de validación y el R2 

correspondiente al modelo obtenido en el grupo de calibración es 

pequeña, implica que la ecuación construida en el primer grupo es 

aplicable al segundo. En tal caso se sugiere la combinación de 

ambos grupos y la construcción de un modelo predictivo en el grupo 

total, debido a que al contener un mayor número de sujetos las 

estimaciones serán más estables y los errores típicos más 

pequeños. Esta técnica también se emplea para los modelos 

logísticos (Hosmer y Lemeshow, 1989). En este caso al aplicar el 

modelo construido en el grupo de calibración al grupo de validación 

se pueden estimar los estadísticos de ji-cuadrado (χ2) que 

correspondan según el caso – Pearson (P), Deviance (D), Hosmer-

Lemeshow (HS) – o bien P/gl, D/gl y evaluar si indican un buen 

ajuste.   

Mosier (1951) sugiere realizar el procedimiento de validación 

cruzada para cada grupo. Esto es, en primer lugar proceder como se 

mencionó más arriba y estimar las diferencias entre r2 (grupo de 

validación) y R2 (grupo de calibración). En segundo lugar se repite el 
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procedimiento pero a la inversa, r2 se estima en el grupo de 

estimación y R2 en el de estimación  (doble validación cruzada). 

2.7.2. Comparación intra-grupos 

En ocasiones el interés es la comparación de coeficientes de 

regresión de distintas variables explicativas de un modelo predictivo 

construido en un grupo, a fin de determinar la importancia relativa de 

las variables. Para ello suele recurrirse a la comparación de los 

coeficientes de regresión estandarizados, β, que no dependen de la 

escala de medida de las variables (Pedhazur, 1997). Otra situación 

de comparación intra-grupos es la evaluación de modelos 

competitivos, por ejemplo modelos construidos mediante distintas 

técnicas de análisis.  

Como se mencionó en la Introducción, respecto a los modelos 

de ecuaciones estructurales existe abundante bibliografía sobre el 

uso de agrupaciones de ítems como una alternativa más 

parsimoniosa a los modelos de variables latentes que emplean todos 

los ítems de una escala  unidimensional como indicadores del 

constructo (p.e., Cattell y Burdsal, 1975; Bandalos, 2002; Bandalos y 

Finney, 2001; Little et al., 2002; Marsh et al., 1998; Nasser y 

Takahashi, 2003).  

Distintos autores han examinado cómo afectan los resultados 

(las estimaciones, los errores de estimación y los índices de ajuste) 

factores tales como la dimensionalidad de las agrupaciones de ítems 
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(Bandalos, 2002; Kim y Hagtvet, 2003), el criterio de agrupación de 

los ítems (Bandalos, 2002;  Hagtvet y Solhaug, 2005; Nasser y 

Wisenbaker, 2006; Rogers y Schmitt, 2004), el número de 

agrupaciones por constructo y el número de ítems por grupo 

(Bandalos, 2002; Nasser y Wisenbaker, 2006). Sin embargo, el 

empleo de las agrupaciones como alternativa a los modelos de rutas 

(path models, modelos que sólo contienen variables observables) no 

ha sido prácticamente estudiado y solamente hemos encontrado el 

estudio de Coffman y MacCallum (2005) que aborda el tema. De los 

factores antes mencionados que podrían incidir en los resultados el 

único explorado por Coffman y MacCallum es la estrategia de 

construcción de las agrupaciones. 

Tanto a partir de datos simulados como empíricos los 

resultados de Coffman y MacCallum (2005) muestran que al emplear 

agrupaciones de ítems aumenta el valor absoluto de los parámetros 

estimados y disminuye la varianza residual. La disminución de la 

varianza residual – y por tanto el aumento de la varianza explicada 

por el modelo – en parte se explica porque en los modelos de rutas 

se asume que las variables constituyen medidas sin error del 

constructo subyacente (p.e., la suma de los ítems de una escala 

unidimensional). En un modelo de variables latentes los errores de 

medida forman parte del modelo, resultando así una modelización 

más aproximada a los datos reales; el R2 del modelo de rutas es un 

estimador inconsistente del R2 del modelo de variables latentes 
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(Bollen, 1989b). Los resultados de Coffman y MacCallum son 

consistentes con los argumentos de Stephenson y Holbert (2003), 

que afirman que el no tener en cuenta los errores de medida 

produce estimaciones sesgadas. Sin embargo, según Bollen el 

efecto del error de medida en las estimaciones no sería tan claro y 

de hecho la no consideración de estos errores puede producir 

incremento, disminución o incluso invarianza de los parámetros. En 

cuanto a la estrategia de construcción de las agrupaciones de los 

ítems los resultados de Coffman y MacCallum sugieren que en 

principio el criterio de agrupación sería mucho menos importante que 

el empleo de dichas agrupaciones. 

Al igual que en el caso de las comparaciones inter-grupos, las 

comparaciones intra-grupos más empleadas también tienen un 

carácter global y no hemos encontrado antecedentes de contrastes 

de hipótesis sobre la estabilidad de cada parámetro estimado. 

2.8. Predicción del rendimiento académico en Uruguay y en la 

región 

Como fue mencionado en la Introducción, la tradición 

investigadora en Psicología en Uruguay, como así también en 

Argentina, no es la de cuantificación y medición, pese a que 

originalmente tuvo un fuerte carácter científico en las primeras 

décadas del siglo XX.  
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En el sitio oficial de la Facultad de Psicología de la UdelaR 

(http://www.psico.edu.uy) se puede consultar una breve reseña 

histórica del desarrollo de la Psicología en Uruguay. Los campos 

donde ésta inicialmente se desarrolla son la educación formal, la 

Medicina y los estudios con W. Radecki. Las actividades en 

Psicología en Uruguay en un primer momento se reducen a 

consideraciones generales dentro de los programas de estudio de 

Filosofía en Enseñanza Secundaria y a la circulación de obras y 

teorías entre los interesados en la temática. Más tarde serán 

prácticas realizadas por personas que no eran psicólogos; 

finalmente comienza una fase de formación sistemática, formal y 

universitaria, donde surge la figura del Psicólogo Profesional. En el 

campo de la Medicina la demanda se constituye a partir del 

obstáculo para comprender ciertas enfermedades en los niños que 

no tienen una etiología física, para lo que reclamará la ayuda de esta 

nueva disciplina.   

Este primer período de surgimiento de la Psicología en 

Uruguay se despliega desde fines de 1800 hasta mediados de 1900 

y será una Psicología experimental, psicométrica y más tarde 

funcionalista. Radecki había llegado a Brasil en 1923, trasladándose 

posteriormente Uruguay; fue el organizador del Primer Congreso 

Latinoamericano de Psicología, en Montevideo, del 20 al 27 de julio 

de 1950. En esa época el trabajo apuntaba a impulsar una 

psicología de orientación objetiva, experimental y psicométrica; su 
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propuesta era la corriente científica de la psicología europea 

(Alarcón, 2004).  

En la década de los 50 del siglo XX se inicia el proceso de 

creación de un centro universitario de formación en Psicología. En 

1956 comienzan a desarrollarse las actividades en el Instituto de 

Psicología y la Licenciatura de Psicología de la Facultad de 

Humanidades y Ciencias de la UdelaR. Esta formación tiene un 

contenido amplio que promueve un conocimiento en otras áreas de 

las ciencias humanas y sus planes de estudios apuntan a la 

producción de un psicólogo investigador y no sólo un profesional 

liberal (http://www.psico.edu.uy). 

Sin embargo, desde las primeras décadas de 1900 se 

generan reacciones espiritualistas que cuestionan duramente el 

positivismo, reparos que alcanzaron también a la nueva Psicología 

experimental que se estaba introduciendo en Latinoamérica. Según 

Papini (1978) la reacción frente a la Psicología experimental que se 

había iniciado en 1920 cobró más importancia a partir de 1930; 

sumado a que hacia 1940 habían fallecido muchos de los pioneros 

(José Ingenieros, Víctor Mercante, Aníbal Ponce, Rodolfo Senet). 

Todo ello contribuyó a que cuando en la década de 1950 comenzó la 

profesionalización de la Psicología la orientación empírica no pudo 

prevalecer. En su lugar se recurrió al psicoanálisis como marco 

teórico, epistemológico y profesional (Alarcón, 2004). 
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Los casos de Uruguay y Argentina son atípicos dentro de 

América Latina, donde la mayoría de los países ha apostado a una 

Psicología de orientación científica (Alarcón, 2004; Ardila, 1979; 

Mustaca, 2006). En Uruguay y en Argentina el psicoanálisis adquirió 

vuelo e invadió no solamente el pensamiento psicológico sino 

también la esfera académica y cultural (Alarcón, 2004).  

La revisión conducida por Mustaca (2006) muestra que pese 

a lo anterior en Argentina hay grupos de investigadores que trabajan 

en ciencias del comportamiento y se observa un interés creciente 

por la orientación cognitiva-comportamental. En la región existen 

investigaciones sobre factores determinantes del rendimiento 

estudiantil (véanse por ejemplo, de Andrade y Laros, 2006; de Jesús 

y Laros, 2004; Di Gresia y Porto, 2004; Di Gresia, Porto, Ripani y 

Sosa, 2003; Fazio, 2004; Pérez, Cupani y Ayllón, 2005; Pérez y 

Urquijo, 2001; Porto y Di Gresia, 2000, 2001; Porto, Di Gresia y 

López, 2004; Rinaudo, Chiecher y Donolo, 2003; Urquijo, 2002), 

pero en Uruguay particularmente no se dispone de antecedentes. En 

algunas Universidades o Institutos Universitarios uruguayos se ha 

incorporado Estadística y otras asignaturas de corte metodológico a 

los planes de estudio de la Licenciatura en Psicología. Pero aún no 

disponemos de un cuerpo de investigaciones sobre el rendimiento 

académico estudiantil, con énfasis en la construcción y validación de 

modelos predictivos. En opinión de Berriel y Güida (2006) en la 
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Facultad de Psicología de la UdelaR es aún muy escasa la 

formación curricular de grado en investigación. 
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CAPÍTULO 3  

HIPÓTESIS Y PLAN DE INVESTIGACIÓN 

3.1. Prenotandos y definiciones 

El propósito de esta investigación es definir un indicador del 

desempeño académico estudiantil basado en el progreso en la 

carrera como alternativa al indicador tradicional basado en el 

promedio de calificaciones y estudiar su comportamiento diferencial 

en los modelos multivariantes para la predicción del rendimiento, 

empleando variables explicativas sociodemográficas, académicas y 

motivacionales.  

Las calificaciones constituyen el indicador de rendimiento por 

excelencia, el cual ha sido objeto de estudio en múltiples 

investigaciones (Mathiasen, 1984; Pike y Saupe, 2002). Sin 

embargo, su uso como medida de rendimiento ha sido objeto de 

críticas, argumentándose que no mide la calidad o el grado de 

adquisición de los conocimientos (Valle et al., 2003a), así como que 

está sujeto a variaciones inter-disciplinas, producto de tradiciones 

disciplinares de asignación de calificaciones, no vinculadas a 

variaciones en el nivel de competencia de los alumnos (Nurmi et al., 

2003). 
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La incorporación del crédito como unidad de medida del 

aprendizaje, si bien data de largo tiempo en Estados Unidos y en 

Canadá, es más reciente en la Unión Europea y en América Latina. 

Los indicadores de rendimiento basados en créditos académicos se 

han empleado en menor grado que las calificaciones y el cuerpo de 

conocimientos respecto a su comportamiento es aún muy limitado 

(véanse p.e. Bivin y Rooney, 1999; Nonis y Wright, 2003; Nurmi et 

al., 2003; Rodríguez Ayán y Coello, en prensa; Zajacova et al., 

2005). La información que aportan estas y otras investigaciones es 

más bien fragmentaria y no se dispone de una sistematización de los 

resultados.  

Por lo tanto, nos proponemos analizar modelos explicativos 

del progreso en la carrera, definido como la razón entre el número 

de créditos acumulados y el número de créditos teóricos 

correspondientes al período considerado, y compararlos con los 

modelos explicativos del indicador tradicional. Para ello se 

construirán y validarán modelos para ambos indicadores mediante 

distintas técnicas de análisis, a partir de factores explicativos 

académicos (rendimiento previo), motivacionales (metas académicas 

y capacidad auto-percibida) y sociodemográficos.  

Al abordar el análisis comparado desde distintos enfoques 

analíticos se pretende, por un lado contribuir a clarificar la 

interpretación de los resultados, articulando la información 
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proporcionada por unos y otros modelos predictivos. Por otro lado, 

esperamos que el trabajo sea de utilidad para los usuarios de estas 

técnicas analíticas, quienes podrán valerse de nuestros resultados 

para adoptar decisiones respecto a la elección de la metodología 

más adecuada, de acuerdo al problema que se plantee resolver. 

A continuación presentamos las definiciones terminológicas 

que hemos adoptado para la presente investigación en relación con 

los constructos motivacionales.  

Metas de aprendizaje. Corresponden a las metas de 

aprendizaje, también denominadas metas de dominio o metas 

orientadas a la tarea, tal como las definió Dweck (1986). Por 

ejemplo, “Estudio porque me gusta aprender cosas nuevas”, ítem M3 

del cuestionario de Hayamizu y Weiner (1991).  

Metas de lucimiento. Corresponden a la búsqueda de una 

evaluación positiva por parte de los demás – “Estudio porque quiero 

que los demás se den cuenta de lo capaz que soy” (ítem M13 del 

cuestionario de Hayamizu y Weiner (1991) – y en algún caso a la 

evitación de una evaluación negativa (Alonso y Sánchez, 1992) – 

“Estudio porque no quiero ser rechazado/a por los docentes” (ítem 

M12 del mismo cuestionario). Se trata de metas de ejecución 

normativa, pues se establecen en relación con el entorno social 

(padres, compañeros y profesores). Los ítems que emplearemos en 

esta investigación para medir estas metas corresponden a una 
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subescala del cuestionario de Hayamizu y Weiner que fue 

denominada “metas de refuerzo social” por los investigadores 

españoles que emplearon dicho instrumento (p.e., Cabanach, 1994; 

Cabanach et al., 1999; Núñez y González-Pienda, 1994; Núñez, 

González-Pienda, García, González-Pumariega y García, 1998). Por 

el contenido de los ítems creemos que esta dimensión es 

equiparable al factor “motivación de éxito en situaciones 

competitivas por afán de lucimiento” o simplemente “motivación de 

lucimiento” del cuestionario MAPE-I (Alonso y Sánchez, 1992) y 

hemos adoptado su denominación, que nos parece más apropiada. 

Metas de resultado. Corresponden a metas de ejecución no 

normativas u orientación al resultado no normativo – “Estudio porque 

quiero obtener buenas notas” (ítem 15 del cuestionario de Hayamizu 

y Weiner, 1991). Los ítems que emplearemos en esta investigación 

para medir estas metas corresponden a una subescala del 

cuestionario de Hayamizu y Weiner que fue denominada “metas de 

logro” por parte de los investigadores españoles (Cabanach, 1994; 

Núñez y González-Pienda, 1994). Esta dimensión es equiparable al 

factor outcome goals de Grant y Dweck (2003), por lo que hemos 

preferido denominarla “metas de resultado”, a fin de evitar 

confusiones con el constructo más general “metas de logro” o 

achievement goals. 
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Capacidad percibida. Corresponde a las percepciones de los 

sujetos sobre su capacidad intelectual en contextos académicos – 

“Se me considera extremadamente talentoso/a en el aspecto 

académico” (ítem C3 del cuestionario de Trapnell, 1994). Creemos 

que esta dimensión puede considerarse equiparable al auto-

concepto académico y que difiere de la auto-eficacia de Bandura 

(1977) en que no se refiere a actividades o tareas futuras (p.e., 

considerarse capaz de aprobar determinado examen).  

Orientación motivacional múltiple. Se trata de una 

orientación simultánea al aprendizaje y al resultado (ejecución no 

normativa). Esta tendencia se pone de manifiesto cuando los sujetos 

presentan puntuaciones empíricas elevadas tanto en ítems que 

miden metas de aprendizaje como en ítems que miden metas de 

resultado. 

3.2. Variables explicativas en esta investigación  

De todo lo expuesto en el Marco teórico se desprende que el 

rendimiento previo es un buen predictor del rendimiento futuro, ya 

sea que éste se mida a través de calificaciones o de indicadores que 

consideran el número de créditos. El rendimiento previo constituye 

así una variable central en la predicción del rendimiento académico, 

por lo que será incluida como factor explicativo en los modelos 

predictivos a construir.  
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En cuanto a las variables relacionadas con la inteligencia, 

partiendo de una concepción amplia de la misma y dado el creciente 

énfasis que se está dando en los contextos educativos al estudio de 

los auto-esquemas de los estudiantes (véase epígrafe 2.4), en la 

presente investigación se incluirá la percepción de los sujetos acerca 

de su propia capacidad académica. En línea con los trabajos de 

Pike (1995, 1996), de Sternberg, Paulhus y sus colaboradores (Lysy 

y Paulhus, 1996; Paulhus y Harms, 2004; Paulhus et al., 1998; 

Sternberg, 1985a, 1985b, 1988, 1997, 1999, 2005; Sternberg et al., 

1981) no se considera que la auto-percepción de la aptitud 

reemplace al CI. Sin embargo, el CI no será incluido en los modelos, 

pues las condiciones de aplicación de los tests para medirlo suelen 

ser estresantes y en el contexto particular de esta investigación la 

aplicación de tal prueba podría generar actitudes de rechazo, que 

hemos preferido evitar.  

Respecto a las variables relacionadas con la motivación, 

como se mencionó en el epígrafe 2.5, la teoría de metas académicas 

es el enfoque predominante en las publicaciones contemporáneas y 

el que más contribuciones ha hecho a la psicología educativa (Elliot, 

1999, 2005). Por lo tanto se incluirán medidas de la orientación de 

los estudiantes hacia las metas académicas. En relación con 

algunos aspectos que no han sido suficientemente esclarecidos por 

las investigaciones (véase epígrafe 2.5.2.8), en primer lugar 

conceptualizamos las metas académicas como combinaciones de 
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razones y objetivos de estudio de los alumnos. Puesto que un mismo 

objetivo (p.e., obtener buenas calificaciones) puede obedecer a 

varias razones (satisfacción personal por el éxito, querer demostrar 

la aptitud a los demás, lograr elogios por parte de los demás, etc.) 

nos parece importante no reducir las metas a objetivos solamente. 

En segundo lugar, teniendo en cuenta el debate existente sobre las 

ventajas de una orientación motivacional múltiple frente a una 

orientación solamente al aprendizaje, así como los escasos estudios 

disponibles sobre el efecto de las metas de resultado sobre el 

rendimiento académico, se incluirán medidas de la orientación de los 

alumnos hacia las metas de aprendizaje, las metas de ejecución 

normativas y las metas de resultado.  

Se incluirán además las variables sociodemográficas 

disponibles: sexo, educación de los padres, antecedentes educativos 

(tipo de institución de Enseñanza y orientación de Bachillerato 

cursado), procedencia geográfica y situación laboral de los 

participantes. 

Cabe señalar que el rendimiento académico estudiantil es una 

variable compleja y que existe un efecto de variables que no están 

contempladas en la presente investigación. Los estudiantes 

alcanzan diferente grado de rendimiento debido a diferencias en una 

serie de variables tanto personales como contextuales, como 

pueden ser la aptitud, los intereses, las escalas de valores, el 



Maria Noel Rodríguez Ayán 

 
170 

esfuerzo, la perseverancia, el empleo de estrategias reguladoras del 

aprendizaje, las estrategias de enseñanza, la accesibilidad a los 

materiales de estudio (Gustafson y Undheim, 1996; Keogh y 

MacMillan, 1996; Snow, Corno y Jackson, 1996); también diferencias 

en las expectativas familiares pueden tener incidencia en el 

rendimiento (Steinberg, Brown y Dornbusch, 1996). Ello debe 

tenerse presente a la hora de interpretar los resultados de esta 

investigación y compararlos con los informados por investigaciones 

previas. 

3.3. Hipótesis de investigación 

Como se mencionó en la Introducción, definimos un indicador 

de rendimiento basado en el progreso en la carrera, a fin de 

examinar su comportamiento en los modelos multivariantes del 

rendimiento académico, comparativamente con el indicador 

tradicional basado en las calificaciones.   

Esta investigación procura integrar la información existente 

sobre las interrelaciones entre variables explicativas e indicadores 

del desempeño y proponer modelos que permitan validar (o 

rechazar) modelos presentados previamente, en la población 

estudiantil de las carreras universitarias de Química en Uruguay.  

Los objetivos específicos propuestos son: 
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1.- Construir modelos multivariantes de ambos indicadores del 

rendimiento mediante distintas técnicas de modelado estadístico, 

valorar la estabilidad de las estimaciones e identificar el modelo y el 

indicador con mejores propiedades.  

2.- Determinar las propiedades psicométricas en la población de 

interés de los instrumentos empleados en la medición de las metas 

académicas de los estudiantes y de su percepción de la propia 

capacidad, a fin de disponer de medidas fiables sobre los 

constructos a incluir en los modelos multivariantes. 

3.- Identificar los patrones motivacionales de la población objetivo 

empleando las metas académicas como variables de clasificación y 

estudiar su relación con la capacidad auto-percibida y con el 

rendimiento académico.  

De acuerdo con estos objetivos y teniendo en cuenta los  

antecedentes descritos se plantean 13 hipótesis de investigación, 

divididas en las siguientes siete áreas de conocimiento:  

1.- Rendimiento previo como factor explicativo del rendimiento 

futuro. 

2.- Relación entre capacidad percibida y rendimiento.  

3.-  Relación entre metas académicas y rendimiento.  
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4.- Papel mediador/modulador de la capacidad percibida en el 

efecto de las metas en el rendimiento.  

5.- Relación entre capacidad percibida y metas académicas.  

6.- Perfiles motivacionales de los estudiantes y su relación 

con la capacidad percibida y con el rendimiento. 

7.- Comparación de parámetros estimados mediante técnicas 

de regresión lineal y modelos de ecuaciones estructurales 

(modelos de rutas y modelos de variables latentes). 

1.- Rendimiento previo como factor explicativo del rendimiento futuro  

Con respecto al indicador de rendimiento basado en las 

calificaciones, los resultados de Zeegers (2004) con estudiantes 

universitarios de primer y tercer año de Ciencias indican que pese a 

la consideración de variables motivacionales, cognitivas y 

metacognitivas, el rendimiento previo es el factor explicativo 

dominante. Teniendo en cuenta que los indicadores de rendimiento 

basados en créditos presentan un patrón de variables explicativas 

demográficas y académicas similares al del indicador basado en 

calificaciones (Bivin y Rooney, 1999; Rodríguez Ayán y Coello, en 

prensa), se propone una extensión de dicha similitud también a los 

factores explicativos motivacionales. Así se postula la primera 

hipótesis de trabajo:  
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H1: El rendimiento previo de los alumnos es el mejor predictor del 

rendimiento futuro, aún en presencia de factores explicativos 

motivacionales. 

2.- Relación entre capacidad percibida y rendimiento 

Numerosos antecedentes informan de la existencia de una 

asociación positiva y estadísticamente significativa entre capacidad y 

rendimiento basado en las calificaciones, como fue comentado en el 

Marco teórico. Bajo el supuesto de similitud de comportamiento de 

ambos indicadores de rendimiento se formula la segunda hipótesis: 

H2: La capacidad percibida está asociada positivamente con el 

rendimiento. 

3.- Relación entre metas académicas y rendimiento 

Los antecedentes sobre el impacto de las metas académicas 

en el rendimiento son muy numerosos y controvertidos, como ya fue 

comentado en el Marco teórico. Dado que en la presente 

investigación el promedio de calificaciones que se estudia 

corresponde a cursos universitarios de carreras de Química, se 

formulan las siguientes hipótesis en base a los resultados obtenidos 

por Grant y Dweck (2003) y por Zusho et al. (2003), extendiendo las 

predicciones al progreso en la carrera: 

H3: Las metas de aprendizaje están asociadas positivamente con 

el rendimiento. 
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H4: Las metas de lucimiento no están asociadas con el 

rendimiento. 

H5: Las metas de resultado no están asociadas con el 

rendimiento. 

4.- Papel mediador/modulador de la capacidad percibida  

La capacidad percibida como variable moduladora del efecto 

de las metas en el rendimiento surge de resultados obtenidos en 

condiciones de manipulación experimental (Dweck y Leggett, 1988; 

Elliott y Dweck, 1988). En investigaciones de tipo correlacional dicho 

efecto interactivo no fue estadísticamente significativo (Kaplan y 

Midgley, 1997; Miller et al., 1993). De acuerdo con estos 

antecedentes y  considerando que según las hipótesis H3, H4 y H5 

las metas de aprendizaje serían las únicas con efecto sobre la 

predicción del rendimiento, se postula la sexta hipótesis:  

H6: El efecto de las metas de aprendizaje sobre el rendimiento es 

independiente del nivel de capacidad percibida por el sujeto.  

5.- Relación entre la capacidad percibida y las metas académicas 

La mayoría de los trabajos consultados informan de la 

existencia de relaciones positivas entre la capacidad percibida y las 

metas de aprendizaje, como fue comentado anteriormente. Pero la 

relación entre la capacidad percibida y las metas de lucimiento es 

más controvertida. Según los resultados de Dupeyrat y Mariné 
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(2004), la capacidad y las metas de lucimiento no estarían 

correlacionadas, pero los resultados de otras investigaciones varían 

según se consideren componentes de evitación o de aproximación 

de dichas metas. Los antecedentes que han analizado la relación 

entre la capacidad percibida y el componente de aproximación 

convergen en informar de relaciones positivas, aunque de magnitud 

variable: r=0,29 (Dupeyrat, Escribe y Régner, 2004); r=0,38 (Grant y 

Dweck, 2003);  r=0,15 (Zusho et al., 2003).  

Respecto a la relación entre la capacidad percibida y las 

metas de resultado las publicaciones son escasas, aunque también 

son convergentes en cuanto a que reportan asociaciones positivas y 

moderadas o bajas: r=0,29 (Dupeyrat y Mariné,  2004); r=0,21 (Grant 

y Dweck, 2003).  

A partir de lo anterior se postulan las siguientes tres hipótesis: 

H7: La capacidad percibida está asociada positivamente con las 

metas de aprendizaje. 

H8: La capacidad percibida está asociada positivamente con las 

metas de lucimiento. 

H9: La capacidad percibida está asociada positivamente con las 

metas de resultado. 
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6.- Perfiles motivacionales de los estudiantes y su relación con la 

capacidad percibida y con el rendimiento 

Entre las investigaciones que han identificado grupos de 

estudiantes que adoptan más de una meta simultáneamente la 

denominación “orientación múltiple” hace referencia a las metas de 

aprendizaje y a las metas de ejecución. La diferencia reside en que 

en algunos trabajos se considera la componente normativa de las 

metas de ejecución (p.e., Meece, 1994; Seifert, 1995), en tanto que 

otros se refieren a la componente no normativa o metas de resultado 

(Cabanach et al., 1999; Valle et al., 2003b). Puesto que Cabanach, 

Valle y sus colaboradores emplearon el mismo cuestionario de 

metas académicas que se emplea en esta investigación, de 

Hayamizu y Weiner (1991), aquí hemos preferido adoptar su misma 

definición de perfil motivacional múltiple (orientación simultánea al 

aprendizaje y al resultado).   

Considerando las relaciones postuladas en las hipótesis H7 y H9 

se postula la hipótesis 10:  

H10: Los estudiantes con un perfil motivacional múltiple presentan 

los niveles más altos de capacidad percibida. 

Y considerando las relaciones postuladas en las hipótesis H3 y 

H5 se postula la hipótesis 11: 
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H11: Los estudiantes con perfil motivacional múltiple y con 

orientación motivacional al aprendizaje no presentan diferencias 

de rendimiento. 

7.- Comparación de parámetros estimados mediante modelos de 

ecuaciones estructurales (modelos de rutas y modelos de 

variables latentes) 

De acuerdo con los resultados de Coffman y MacCallum 

(2005) sobre el empleo de modelos de variables latentes a partir de 

agrupaciones de ítems en lugar de modelos de rutas, se postulan las 

siguientes dos hipótesis: 

H12: Los modelos de variables latentes con agrupaciones de 

ítems explican mayor porcentaje de varianza que los 

correspondientes modelos de rutas. 

H13: La estrategia de construcción de agrupaciones de ítems no 

incide en los parámetros de los modelos de variables latentes ni 

en el porcentaje de varianza explicada. 

3.4. Operativización de variables 

El rendimiento se operativiza mediante dos indicadores: el 

tradicional, promedio de calificaciones, y el novedoso, progreso en la 

carrera, basado en los créditos académicos. El primero se obtiene 

directamente del promedio de calificaciones del estudiante desde su 

ingreso a la Universidad. Se ha corregido la suma de calificaciones 
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descontando la calificación en la asignatura Química del primer 

semestre, la cual define el factor explicativo “rendimiento previo”, a 

fin de evitar contaminación del criterio con variables explicativas. El 

progreso en la carrera se obtiene mediante la razón entre el número 

de créditos acumulados desde el ingreso y el número de créditos 

teóricos que debió acumularse durante el mismo período. Para el 

cálculo del número de créditos teóricos que el alumno debió 

acumular en el período de tiempo t se adoptó el criterio de 84 

créditos por semestre, que corresponde a un total de 420 créditos 

acumulados en 5 años, como prevé el Plan de Estudios programado. 

Para la medida de las metas académicas se empleó el  

cuestionario de Hayamizu y Weiner (1991). Este instrumento ha sido 

validado con estudiantes japoneses (Hayamizu et al., 1989), 

norteamericanos (Hayamizu y Weiner, 1991), españoles (Cabanach, 

1994; Núñez y González-Pienda, 1994; Núñez et al., 1996) y 

franceses (Dupeyrat y Escribe, 2000). Para esta investigación se 

empleó una versión adaptada a la cultura uruguaya. 

Si bien las orientaciones motivacionales de los sujetos 

pueden ser inducidas por influencias del contexto (p.e., Harackiewicz 

et al., 1998; Harackiewicz y Linnenbrink, 2005; Linnenbrink, 2005; 

Linnenbrink y Pintrich, 2001; Pintrich, 1989, 2003; Pintrich, Roeser y 

DeGroot, 1994), para esta investigación hemos preferido centrarnos 

en las disposiciones personales de los sujetos. El cuestionario de 
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Hayamizu y Weiner (1991) presenta la ventaja de que las preguntas 

no hacen referencia a una tarea específica ni a momentos 

específicos, por lo que no se trata de medir orientaciones 

motivacionales de carácter situacional sino disposicional (Attenweiler 

y Moore, 2006). Además, una de las subescalas del cuestionario 

mide la orientación al resultado extrínseco y la incidencia de estas 

metas en las calificaciones no ha sido prácticamente estudiada; 

resulta de interés confirmar los resultados de Grant y Dweck (2003) 

y de Valle et al. (2003b) sobre su escaso o nulo efecto.  

Para medir las percepciones de los alumnos sobre su propia 

capacidad intelectual se empleó la escala de Trapnell (1994), 

traducida y adaptada para esta investigación. Conteniendo 

solamente cuatro ítems, este cuestionario ha demostrado tener 

valores de fiabilidad y validez adecuadas para evaluar la percepción 

de los sujetos sobre su propia habilidad académica (Paulhus et al., 

1998). Al igual que con el cuestionario de metas, las preguntas 

tampoco hacen referencia a tareas particulares, sino que aluden a la 

capacidad intelectual general del alumno, en un contexto académico. 

3.5. Diseño 

Se propone una investigación correlacional, de corte 

transversal de variables no manipuladas experimentalmente, 

mediante diferentes técnicas de análisis multivariante. En la Tabla 

3.1 se muestra la correspondencia entre los objetivos propuestos, 
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las hipótesis de investigación formuladas y las técnicas de análisis 

que se aplican. 

Tabla 3.1  Análisis estadísticos según objetivos e hipótesis  
Análisis estadísticos según objetivos e hipótesis 

Objetivo Análisis 

Determinar las propiedades 
psicométricas en la población 
de interés de los instrumentos 
empleados en la medición de 
las metas académicas de los 
estudiantes y de su 
percepción de la propia 
capacidad  

Análisis factorial exploratorio y confirmatorio de las 
escalas de Hayamizu y Weiner (1991)  y de Trapnell 
(1994). 
 
Estimación de la consistencia interna de cada 
subescala mediante el coeficiente α de Cronbach. 

H1  
Rendimiento previo 
como factor 
explicativo 
dominante 

Regresión 
multivariante 

H2 
Relación capacidad-
rendimiento 

H3 – 
H5 

Relación metas 
académicas-
rendimiento 

Análisis 
correlacional;  
Regresiones 
multivariante;  
Análisis de 
varianza del 
rendimiento;  
Modelos de 
ecuaciones 
estructurales 

H6   
Capacidad percibida 
como variable 
moderadora 

Regresión 
multivariante 
jerárquica 

H12  
Modelos de rutas 
versus modelos de 
variables latentes 

Construir modelos 
multivariantes de ambos 
indicadores del rendimiento 
mediante distintas técnicas de 
modelado estadístico, valorar 
la estabilidad de las 
estimaciones e identificar el 
modelo y el indicador con 
mejores propiedades.  
 

H13 

Estrategia de 
construcción de 
agrupaciones de 
ítems 

Modelos de 
ecuaciones 
estructurales 

H7 - H9 
Relación metas 
académicas-
capacidad percibida 

Análisis 
correlacional; 
Análisis de 
varianza de la 
capacidad 
percibida;  
Modelos de 
ecuaciones 
estructurales 

Identificar los patrones 
motivacionales de la 
población objetivo empleando 
las metas académicas como 
variables de clasificación y 
estudiar su relación con la 
capacidad auto-percibida y 
con el rendimiento académico  
 H10 -

H11 
Patrones 
motivacionales 

Análisis de 
conglomerados 
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3.6. Estudios empíricos 

La investigación se divide en dos estudios empíricos: 

Estudio 1 (Capítulo 4)  

En el estudio 1 se analizan las propiedades psicométricas de 

los instrumentos de medida empleados en esta investigación: 

cuestionario de metas académicas (Hayamizu y Weiner, 1991) y 

cuestionario de capacidad percibida (Trapnell, 1994). Se realiza el 

análisis de los ítems que componen cada cuestionario así como 

análisis factorial exploratorio y análisis factorial confirmatorio. 

Estudio 2 (Capítulo 5) 

En el estudio 2 se lleva a cabo el análisis multivariante de los 

dos indicadores de rendimiento, el promedio de calificaciones y el 

progreso en la carrera, a partir de variables sociodemográficas, 

académicas y motivacionales. Mediante este estudio se ponen a 

prueba todas las hipótesis de investigación formuladas.  
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CAPÍTULO 4  

ESTUDIO 1. PROPIEDADES MÉTRICAS DE LOS 

INSTRUMENTOS 

4.1. Introducción 

El estudio 1 consiste en el análisis de las propiedades 

psicométricas de los instrumentos utilizados para medir las metas 

académicas de los estudiantes (Hayamizu y Weiner, 1991) y su 

capacidad auto-percibida (Trapnell, 1994). Dando cumplimiento al 

segundo objetivo de investigación, determinar las propiedades 

psicométricas en la población de interés de los instrumentos 

empleados en la medición de las metas académicas de los 

estudiantes y de su percepción de la propia capacidad, a fin de 

disponer de medidas fiables sobre los constructos a incluir en los 

modelos multivariantes, este estudio constituye un paso previo al 

contraste de las hipótesis de investigación. 

Para ambos instrumentos se realizan el análisis de los ítems y 

se valoran las propiedades de fiabilidad y validez de constructo 

mediante análisis factorial exploratorio y análisis factorial 

confirmatorio, procurando confirmar estructuras descritas en 

investigaciones previas. De acuerdo con la bibliografía, la escala de 

Hayamizu y Weiner (1991) tiene una estructura tridimensional que 
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permite medir tres tipos de metas académicas, una de aprendizaje y 

dos de ejecución; la escala de capacidad percibida de Trapnell 

(1994) presenta una estructura unidimensional. Los modelos 

confirmatorios que se contrastan en este estudio se basan en los 

antecedentes disponibles así como en nuestros propios resultados 

exploratorios.  

4.2. Método 

Participantes  

Los sujetos participantes del estudio 1 ascienden a un total de 

1.704 estudiantes matriculados en 2000-2005 en alguna de las cinco 

carreras profesionales de Química de la UdelaR: Bioquímico Clínico 

(BC), Químico Farmacéutico (QF), Químico (Q), Ingeniero de 

Alimentos (IA) e Ingeniero Químico (IQ) y que participaron en la 

Encuesta Estudiantil On-line (EEO) llevada a cabo en julio-agosto 

2005 entre alumnos de las mencionadas carreras. La población 

matriculada en carreras de Química durante 2000-2005 está 

compuesta por 2238 mujeres (70,6%) y 974 varones (29,4%), siendo 

el promedio de edad de 22,15 años (SD = 4,20). El 68,9% procede 

del sistema de Enseñanza Media público y el 51,6% de Montevideo.  

Los 1.704 participantes de este estudio representan un 52% 

de la población teórica objetivo. No obstante, siendo la UdelaR una 

institución gratuita, con acceso no restringido, para contextualizar 

este dato es necesario considerar la tasa de abandono o deserción 
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estudiantil universitaria, la cual se sitúa en torno al 30% para 

carreras profesionales de Química. Para estimar el total de alumnos 

encuestables, consideramos el total de estudiantes que al momento 

de esta investigación no hubieran abandonado sus estudios 

universitarios de Química (población activa). El criterio adoptado 

para definir el abandono fue la ausencia de asignaturas aprobadas 

durante dos años consecutivos. Esta estimación del total de alumnos 

encuestables es una estimación por exceso, puesto que incluye a 

aquellos que, habiendo resuelto abandonar sus estudios, tienen 

alguna asignatura aprobada en el período considerado, por lo que no 

es posible identificar su situación como de abandono y excluidos de 

la muestra encuestable. Considerando solamente a las cohortes 

2000-2003*, los participantes en la EEO de estas cuatro 

promociones representarían el 67% de sus respectivas poblaciones 

activas. Cabe señalar que no participó de la encuesta ningún 

estudiante que hubiera abandonado sus estudios de acuerdo con la 

definición de abandono adoptada.  

Se describe a continuación el método de selección de los 

grupos de participantes. 

Grupo M1: para validar el instrumento de metas académicas, 

grupo obtenido a partir de los participantes en la EEO, por 

                                             

* Para las cohortes 2004 y 2005 la definición de abandono no es aplicable al 
momento de esta investigación. 
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eliminación de los casos que no contestaron alguna pregunta de 

dicha escala (eliminación por lista). Comprende estudiantes de las 

cohortes 2000-2005, con un total de 1.573 sujetos. 

Grupo M2: para validar el instrumento de capacidad percibida, 

grupo obtenido a partir de los participantes en la EEO, por 

eliminación de los casos que no contestaron alguna pregunta de 

dicha escala. Comprende estudiantes de las cohortes 2000-2005. 

Está formado por 1.662 sujetos. 

La descripción detallada de las muestras utilizadas se ofrece 

en el aparatado de resultados.   

Instrumentos  

Los instrumentos de medida empleados en esta investigación 

fueron los registros académicos disponibles en la Universidad, el 

formulario de la encuesta estudiantil on-line (EEO) y las escalas para 

medir las metas académicas y la capacidad auto-percibida. Para 

seleccionar los instrumentos a aplicar para medir las metas y la 

capacidad percibida se tuvo en cuenta su adecuación teórica a los 

objetivos de esta investigación, así como los datos existentes sobre 

fiabilidad, validez y porcentaje de varianza explicada.  

Registros de la Universidad 

A partir de ficheros disponibles en la Secretaría de la 

Universidad se tuvo acceso a datos académicos de los estudiantes 
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(carreras, año de ingreso a la Universidad, calificaciones por 

asignatura, número de créditos acumulados en cada año, número de 

aprobados y número de suspensos) y a algunos datos socio-

demográficos (sexo, procedencia geográfica y tipo de Institución de 

Enseñanza Media (pública o privada). 

Formulario de la encuesta estudiantil on-line  (EEO) 

En esta encuesta, dirigida a estudiantes de la UdelaR 

matriculados en carreras de Química, se recabó información socio-

demográfica complementaria, no contenida en los registros de 

Secretaría (tipo de Bachillerato preuniversitario cursado, situación 

laboral, situación familiar, situación habitacional y antecedentes 

educativos de los padres). Se adjuntaron al formulario de la EEO los 

cuestionarios para medir metas las académicas y la capacidad 

percibida, los cuales se describen a continuación. El formulario de la 

EEO se encuentra en el Apéndice B, apartado B1. 

Cuestionario de Metas Académicas 

Para medir las metas académicas se empleó la escala de 

Hayamizu y Weiner (1991), cuya versión en español fue validada por 

Cabanach (1994) y  Núñez y González-Pienda (1994). Para esta 

investigación el cuestionario fue adaptado a cultura uruguaya por el 

equipo investigador. La escala fue adaptada por Hayamizu y Weiner 

de modo de aplicarla a estudiantes universitarios, a partir de la 

escala de Hayamizu et al. (1989), que fuera diseñada originalmente 
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para estudiantes de Enseñanza Media. Está compuesta por 20 ítems 

medidos en una escala Likert de 5 puntos y tiene una estructura de 

tres factores.  

De acuerdo con los resultados de Hayamizu y Weiner (1991), 

los primeros 8 ítems miden metas de aprendizaje, tal como las 

definió Dweck (1986). El segundo y el tercer factor, compuestos por 

6 ítems cada uno, se refieren a metas de rendimiento. El segundo 

factor, (ítems M9-M14), se refiere a un conjunto de motivos 

orientados o bien a la búsqueda de una evaluación positiva por parte 

de los demás o, en algún caso, a la evitación de una evaluación 

negativa. El tercer factor, (ítems M15-M20), también corresponde a 

metas de rendimiento, pero referidas a la superación y logros 

personales, de carácter no normativo. Como se explicó en el 

Capítulo 3, epígrafe 3.1, consideramos que el segundo factor es 

equiparable a las metas de lucimiento de Alonso y Sánchez (1992) y 

que el tercer factor es equiparable a las de metas de resultado de 

Grant y Dweck (2003). 

De acuerdo con los resultados de Hayamizu y Weiner (1991) 

el coeficiente de correlación de Pearson entre las puntuaciones de 

cada subescala de rendimiento (metas de lucimiento y metas de 

resultado) es r=0,44 y ninguna de ellas correlaciona 

significativamente con las metas de aprendizaje. Los autores 

informan de fiabilidades de 0,89; 0,78 y 0,81 para aprendizaje, 



Capítulo 4: Propiedades métricas de los instrumentos 

 
189 

lucimiento y resultado, respectivamente, y un 52,4% de varianza 

explicada mediante extracción de Ejes Principales (EP) y rotación 

Varimax.  

Dupeyrat y Escribe (2000) aplicaron esta escala a estudiantes 

universitarios franceses, obteniendo la misma estructura de tres 

escalas, con fiabilidades de 0,80; 0,85 y 0,81, una varianza 

explicada del 45% mediante extracción de Componentes Principales 

(CP) y rotación Varimax y una correlación más elevada (r=0,69) 

entre las metas de lucimiento y las metas de resultado. Este 

cuestionario también fue validado entre estudiantes españoles, 

obteniéndose la misma estructura trifactorial (Cabanach, 1994; 

Núñez y González-Pienda, 1994; Núñez et al., 1996). No 

encontramos en la literatura resultados de análisis factorial 

confirmatorio de esta escala, excepto el trabajo de Dupeyrat y 

Mariné (2004), en el que solamente se informa la confirmación de las 

tres dimensiones y de un valor de 0,90 para el índice de bondad de 

ajuste CFI. 

Como fue mencionado en el epígrafe 3.4, las preguntas de 

este cuestionario no están referidas a tareas o a momentos 

específicos, por lo que las medidas corresponden a metas 

académicas de tipo disposicional y no situacional (Attenweiler y 

Moore, 2006).  
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Basándonos en todo lo anterior, consideramos que esta 

escala es adecuada para nuestros objetivos. Puesto que la escala 

original está dirigida a estudiantes universitarios norteamericanos, 

los ítems fueron revisados para asegurar su adecuación al contexto 

de la UdelaR. La pregunta de la escala original “Estudio porque 

quiero ser admitido en la Escuela de Graduados” fue sustituida por 

“Estudio porque la escolaridad se tiene en cuenta en la mayoría de 

las selecciones (becas, practicantado, etc.)”. Esto se debe a que la 

escolaridad no es un criterio básico de admisión a estudios de 

postgrado en Química de la UdelaR, como puede suceder en el 

contexto del cual proviene la escala original. En cambio, sí es un 

criterio empleado en situaciones tales como la concesión de becas, 

de plazas para la práctica profesional obligatoria (practicantado), de 

plazas para asignaturas electivas, etc.  

A su vez, dentro de la escala de lucimiento los ítems M11 y 

M12 hacen referencia a metas de evitación, en tanto que los ítems 

M9, M10, M13 y M14 corresponderían a metas de aproximación. 

Dada la importancia señalada por Elliot, Harackiewicz y sus 

colaboradores (p.e. Elliot, 1997; Elliot y Church, 1997; Elliot y 

Harackiewicz, 1996) respecto a la distinción entre unas y otras a 

efectos de estudiar su incidencia en el rendimiento académico, y 

considerando que este cuestionario no fue diseñado para distinguir 

unas de otras, se siguieron las recomendaciones de algunos autores 

(p.e. Elliot, 2005; Harackiewicz et al., 1998): al modelar los 
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indicadores de rendimiento académico (estudio 2) se considerará 

como una alternativa el empleo de la subescala de aproximación 

solamente, compuesta por 4 ítems, cuando el fin sea comparar su 

efecto en el rendimiento académico con el efecto de la subescala 

original de 6 ítems. 

La escala de metas académicas se presenta en el Apéndice 

B, apartado B2. 

Cuestionario de Capacidad Percibida 

Se midió la capacidad percibida mediante la escala de 

Trapnell (1994), la cual también fue previamente traducida al 

español y adaptada por el equipo investigador. Se trata de una 

escala constituida por 4 ítems valorados mediante escalas Likert de 

9 puntos. El contenido de los 3 primeros ítems fue diseñado por 

Trapnell con el propósito de atenuar la restricción de rango* tan 

frecuente en respuestas de auto-evaluación, mediante dos 

estrategias: 1) empleando calificativos extremos (“extremadamente” 

o “excepcionalmente”) y 2) trasladando el locus de evaluación de 

“yo” a “otros” (“Se me considera ...” en lugar de “Yo soy ...”). Paulhus 

et al. (1998) encontraron que esta escala efectivamente reduce la 

restricción de rango de respuesta: los participantes emplearon 

                                             

* Se habla de restricción de rango cuando las puntuaciones empíricas están 
confinadas solamente a una fracción reducida de la escala, hecho que se atribuye 
a una reticencia de las personas a emplear todo el rango disponible (Vance, 
Winne y Right, 1983). 
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prácticamente todo el rango de la escala de 9 puntos y el 

cuestionario resultó tan eficiente como otros (BCL de Sternberg, 

1988; Ie de Gough, 1953; Intellect de Hogan y Hogan, 1992) para 

evaluar auto-eficacia, con la ventaja de que está compuesta sólo por 

cuatro ítems.  

Trapnell (1994) informa de un valor del α de Cronbach (1951) 

de 0,80 y Paulhus et al. (1998) de 0,88. En ninguna de las dos 

investigaciones se menciona el porcentaje de varianza explicada por 

la solución unidimensional. Al igual que el cuestionario de metas, 

esta escala tampoco contiene referencias a tareas o a momentos 

específicos y presenta la ventaja de que contiene solamente cuatro 

ítems. Tampoco hemos encontrado publicaciones sobre análisis 

confirmatorios de su estructura.  

La escala de capacidad percibida se presenta en el Apéndice 

B, apartado B3. 

Análisis  

Para dar cumplimiento al segundo objetivo trazado – disponer 

de medidas fiables sobre las metas académicas y la capacidad 

percibida en la población objetivo – se valoraron las propiedades 

psicométricas básicas de los instrumentos. En concreto se realizó el 

análisis de los ítems para valorar la fiabilidad y capacidad métrica, el 

análisis factorial exploratorio (AFE) para descubrir la 

dimensionalidad en la población analizada y el análisis factorial 
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confirmatorio (AFC) para validar la dimensionalidad teórica del 

constructo. Para ello se emplearon los paquetes estadísticos SPSS 

versión 11.0 y AMOS versión 5.0. 

Análisis factorial exploratorio (AFE) y análisis de los ítems 

Para el AFE se siguieron las pautas generales de Fabrigar, 

MacCallum, Wegener y Strahan (1999), que sugieren comparar los 

resultados obtenidos al emplear distintos métodos de extracción y de 

rotación de factores. Los métodos de extracción empleados fueron 

Componentes Principales (CP) y Ejes Principales (EP). Los métodos 

de rotación fueron Varimax (orotogonal) y Oblimin (oblicua) con delta 

= 0. La convergencia de los resultados fue examinada mediante los 

índices de congruencia K y los índices de variabilidad V de 

MacCallum, Widaman, Zhang y Hong (1999), que miden 

respectivamente la correspondencia y la distancia entre las 

soluciones factoriales. Para interpretar los valores del índice K se 

adoptó el criterio seguido por MacCallum et al.: entre 0,98 y 1 

excelente, entre 0,92 y 0,98 bueno, entre 0,82 y 0,92 límite, entre 

0,68 y 0,82 pobre y < 0,68 muy pobre. Para los índices de 

variabilidad V se adoptó el valor 0,08 para una correspondencia 

aceptable y 0,05 para una buena correspondencia entre las 

soluciones (Rodríguez Ayán y Ruiz, en prensa). Los índices K y V se 

describen en el Apéndice C, apartado C1. 
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También se siguieron diversos criterios de selección del 

número de factores a extraer (Ruiz y San Martín, 1992b; Fabrigar et 

al., 1999). Se emplearon la regla de Kaiser-Guttman (Guttman, 1953; 

Kaiser, 1960) de extracción de los autovalores superiores a 1 (K1), el 

gráfico de sedimentación de Cattell (1966) – que designa el número 

de factores en el punto anterior a aquel en cual la pendiente se hace 

casi cero y se puede considerar residual – y el método Minimum 

Average Partial (MAP) propuesto por Velicer (1976). Para 

implementarlo se utilizó el procedimiento MATRIX propuesto por 

Ruiz y San Martín (1993). 

Se utilizó también la prueba de adecuación muestral de 

Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) para comprobar el ajuste de los datos a 

un modelo factorial. Se adoptó el criterio de Kaiser (1974), según el 

cual valores de KMO > 0,80 son buenos, valores > 0,50 y < 0,70 son 

aceptables y valores < 0,50 son inaceptables. También se realizó la 

prueba de esfericidad de Bartlett (1950, 1951), adoptando p<0,05 

como nivel de significación umbral para rechazar la hipótesis nula de 

matriz de correlaciones igual a la matriz identidad. Los detalles de 

todos estos análisis, así como los criterios de selección de factores, 

e índices de ajuste y adecuación muestral se presentan en el 

Apéndice C, apartado C1.  

También se llevó a cabo el análisis convencional de los ítems 

de las escalas. Para ello se estimó el poder discriminante de cada 
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ítem, así como la consistencia interna de las escalas – α de 

Cronbach (1951) –  incluyendo y excluyendo el ítem. Para evaluar el 

poder discriminante se empleó la correlación entre la puntuación en 

el ítem y la puntuación en la escala, habiendo eliminado de la misma 

la contribución del ítem que se analiza (correlación ítem-total 

corregida). Este índice mide la fracción de varianza del ítem 

compartida con los restantes ítems de la escala (Nunnally y 

Bernstein, 1994). 

En este trabajo se propone aplicar escalas ya existentes, a fin 

de medir los constructos para los cuales fueron diseñadas por sus 

autores (metas académicas y capacidad percibida). No se pretende 

evaluar la posibilidad de eliminar ítems con el objetivo de mejorar la 

capacidad predictiva de modelos que tomen dichas medidas como 

factores explicativos, sino que se trata de respetar al máximo posible 

las escalas originales. Sin embargo, se plantea que aquellos ítems 

que carezcan de garantías suficientes en la presente población 

deberán ser excluidos de análisis posteriores. Para ello hemos 

adoptado las siguientes pautas para examinar la posibilidad de 

eliminar algún ítem. En cuanto a la correlación ítem-total corregida 

hemos preferido adoptar un criterio más restrictivo que el sugerido 

por Nunnally y Bernstein (1994) – índice de discriminación ≥0,30 – y 

consideramos aquellos ítems con índice de discriminación < 0,40 

como susceptibles de ser eliminados. El segundo criterio fue 

considerar si la eliminación del ítem mejora el valor de consistencia 
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interna de la escala (valorado mediante el coeficiente α de 

Cronbach). Puesto que valores de α > 0,70 se consideran 

aceptables y valores > 0,80 buenos (Nunnally y Bernstein) se adoptó 

como criterio de mejora de α un aumento de al menos 0,01, siempre 

que éste determine un cambio de categoría, de consistencia interna 

aceptable a buena. El tercer criterio es el sugerido por Ruiz y San 

Martín (1992a), que recomiendan tomar como punto de comparación 

la proporción de varianza explicada por la solución factorial con el 

número especificado de factores e interpretarla como la comunalidad 

media; luego se analiza si hay algún ítem con una comunalidad muy 

inferior a dicho valor y que a la vez no sature en ningún factor. 

Finalmente, respecto a las saturaciones en los factores, 

análogamente a lo adoptado respecto a la correlación ítem-total 

corregida, consideramos como saturaciones bajas aquellas cuyo 

valor absoluto < 0,40. Por lo señalado anteriormente respecto a la 

necesidad de respetar al máximo la escala original, se decidió 

considerar la eliminación de un ítem solamente si éste resulta 

descalificado por al menos dos de los criterios explicitados. 

Análisis factorial confirmatorio (AFC) 

Una vez realizados los análisis exploratorios se procedió a 

confirmar las estructuras mediante Análisis Factorial Confirmatorio 

(AFC). Al realizar un AFC se parte de dos tipos de supuestos en los 

que se basan los métodos de estimación: supuestos distribucionales 
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y supuestos estructurales o de especificación de los modelos 

(Satorra, 1990). El grado de desviación del supuesto de normalidad 

multivariante, así como una incorrecta especificación de los modelos 

tienen importantes repercusiones en la estimación de parámetros en 

el AFC, pues los distintos métodos de estimación no necesariamente 

convergen a los mismos resultados.  

El método de estimación de máxima verosimilitud (ML) ha 

probado ser el más adecuado, aún en aquellos casos de 

apartamiento de la normalidad multivariada en que los coeficientes 

de Mardia (1970; 1974) alcanzan valores de hasta 70, cuando el 

modelo está especificado correctamente (Rodríguez Ayán y Ruiz, en 

prensa). En la presente investigación hemos empleado dicho método 

de estimación de parámetros, aunque también se realizaron 

estimaciones mediante mínimos cuadrados no ponderados (ULS) – 

cuyos resultados se muestran en el Apéndice C – a efectos de 

comparar con los resultados ML. No se hicieron estimaciones 

mediante métodos de distribución libre (ADF) debido al tamaño de la 

muestra (Schermelleh-Engels, Moosbrugger y Müller, 2003), ni 

mediante mínimos cuadrados generalizados (GLS), puesto que este 

método arroja peores resultados que el ML en condiciones de 

apartamiento de la normalidad (Rodríguez Ayán y Ruiz, en prensa; 

Schermelleh-Engel et al.). La convergencia de las estimaciones ML y 

ULS se estudió mediante los índices de reproductibilidad de Tomás y 

Oliver (1998), que se describen en el Apéndce C, apartado C2. 



Maria Noel Rodríguez Ayán 

 
198 

Los resultados de los AFC se analizaron desde una 

perspectiva tanto global, mediante diversos índices de ajuste, como 

analítica, mediante el análisis de las saturaciones factoriales (≥ 0,40) 

y su nivel de significación (p<0,05). Se resumen a continuación los 

estadísticos de ajuste global empleados, así como los criterios 

adoptados para considerar un buen ajuste. En el Apéndice C, 

apartado C2, se encuentra la descripción detallada de todos los 

índices. 

Índices basados en el valor mínimo de la función de 

discrepancia (Fmin). Dentro de éstos hemos seleccionado ji-cuadrado 

(χ2), la razón entre ji-cuadrado y el número grados de libertad (χ2/gl) 

y el índice de ajuste de aproximación o Root Mean Square Error of 

Approximation (RMSEA) de Browne y Cudeck (1993). El test de ji-

cuadrado contrasta la hipótesis de residuos nulos y es el más 

empleado para evaluar modelos de ecuaciones estructurales (Gierl y 

Mulvenon, 1995), aunque supone normalidad multivariante y su valor 

depende del tamaño de la muestra y del modelo propuesto (Bentler, 

1990; Bollen, 1989b). Puesto que el supuesto de normalidad 

multivariante no se cumple para nuestros datos, estimamos este 

estadístico solamente con fines descriptivos y no inferenciales y 

comparamos su valor con el número de grados de libertad (Jöreskog 

y Sörbom, 1993). Para evaluar este cociente adoptamos el criterio 

de buen ajuste para valores inferiores a 3 (Carmines y McIver, 1981; 

Schermelleh-Engels et al., 2003) y ajuste aceptable hasta 5 (Marsh y 
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Hocevar, 1985; Wheaton, Muthén, Alwin y Summers, 1977). Para el 

índice RMSEA adoptamos como criterio los puntos de corte 

sugeridos por los autores: valores superiores a 0,10 indican ajuste 

inaceptable, entre 0,08 y 0,10 ajuste mediocre, entre 0,05 y 0,08 

aceptable e inferiores a 0,05 buen ajuste.   

Índices de ajuste absoluto. Miden la capacidad de un modelo 

a priori de reproducir la varianza contenida en los datos, sin emplear 

un modelo de referencia. Consideramos los índices de Jöreskog y 

Sörbom (1984): Goodness of Fit Index (GFI) y Adjusted Goodness of 

Fit Index (AGFI), corregido por los grados de libertad y el número de 

variables. Los puntos de corte seleccionados para considerar un 

buen ajuste son 0,90 y 0,85 respectivamente (Schermelleh-Engel et 

al., 2003). 

Índices de ajuste incremental. Miden el incremento en la 

varianza explicada por el modelo respecto a algún modelo de 

referencia,  comúnmente el modelo de independencia (Bentler y 

Bonett, 1980). Consideramos el Normed Fit Index (NFI) de Bentler y 

Bonett; el Non-Normed Fit Index (NNFI) – Tucker-Lewis Index (TLI), 

que corrige a NFI por los grados de libertad (Bentler y Bonett); el 

Relative Fit Index (RFI) de Bollen (1986), que compara el ajuste del 

modelo por grado de libertad, respecto al ajuste de la línea base por 

grado de libertad; el Incremental Fit Index (IFI) de Bollen (1989a), 

que corrige a NFI por los grados de libertad del modelo y disminuye 
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su dependencia con el tamaño muestral; el Comparative Fit Index 

(CFI) propuesto por Bentler (1990). Los índices CFI y NNFI son los 

que resultan menos afectados por el tamaño muestral (Bentler, 

1990;  Bollen, 1990; Hu y Bentler, 1995, 1998, 1999). Adoptamos 

como criterio que unos valores de estos índices por debajo de 0,90 

indican que el modelo es susceptible de ser mejorado (Bentler y 

Bonett, 1980) mientras que valores por encima de 0,95 indican buen 

ajuste (Hu y Bentler, 1995, 1998, 1999).  

Validación de los modelos confirmatorios 

La validación de los modelos se llevó a cabo empleando el 

método de validación cruzada multi-grupo del paquete AMOS. Se 

dividió aleatoriamente cada grupo de participantes M1 y M2 en dos 

subgrupos, uno de calibración (M1c, N=786; M2c N=831) y otro de 

validación (M1v, N=787; M2v=831) y se realizaron los análisis en 

ambos subgrupos paralelamente. El procedimiento comienza por un 

modelo sin restricciones de igualdad de parámetros entre ambos 

grupos (modelo basal) y se van añadiendo supuestos de igualdad de 

grupos  de parámetros sucesivamente para valorar la pérdida de 

ajuste al imponer las correspondientes restricciones. Las hipótesis 

que se contrastan y los modelos anidados se muestran en la Tabla 

4.1. Cada nivel de restricción incluye las restricciones 

jerárquicamente superiores. 
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Tabla 4.1  Validación de los modelos factoriales confirmatorios 
Validación de los  modelos factoriales confirmatorios 

Modelo Hipótesis a contrastar 

Basal El modelo estimado se ajusta a cada una de las 
muestras de forma independiente  

Pesos de medida 
HA: Las saturaciones factoriales son iguales en 
ambos  
      grupos  

Covarianzas estructurales 
HB: Las varianzas-covarianzas de los factores son 
iguales 
      en ambos grupos 

Residuos de medida 
HC: Las varianzas-covarianzas de los errores son 
iguales 
      en ambos grupos  

 

Mediante la comparación multigrupo nuestro objetivo es 

validar la estructura factorial subyacente a las medidas realizadas. 

Según Byrne (2004) las hipótesis que más interesa contrastar en 

estos casos son HA y HB; el contraste de HC sería un procedimiento 

excesivamente restrictivo, excepto en situaciones en las que se 

desea contrastar la equivalencia de la fiabilidad de las medidas entre 

los grupos (Byrne, 1988; Little, 1997). En cambio según Lubke y 

Dolan (2003) el no cumplimiento de HC eventualmente podría 

conducir a no detectar violaciones al supuesto HA, especialmente 

cuando el tamaño de los grupos que se comparan es muy diferente. 

En nuestro caso los grupos tienen igual tamaño y se sabe que 

proceden de la misma población, por lo que el no cumplimiento de 

HC no acarrearía ese problema. 

Para la comparación de los modelos anidados se consideró la 

significación estadística del cambio en Fmin al imponer una 

restricción, tomando como umbral α=0,05, así como el cambio en el 

índice CFI, adoptando como punto de corte el recomendado por 



Maria Noel Rodríguez Ayán 

 
202 

Cheung y Rensvold (2002): para una variación de CFI ≤ 0,01 se 

puede considerar que el modelo restringido es adecuado. 

Modelos teóricos propuestos 

De acuerdo con lo discutido en el marco teórico, en el caso de 

la escala de metas académicas se propone un modelo confirmatorio 

teórico de tres factores relacionados (Figura 4.1), correspondientes a 

las metas de aprendizaje, de lucimiento y de resultado. Las 

relaciones entre las metas de aprendizaje y las dos metas de 

ejecución que proponen los distintos autores no son consistentes, 

como ya fue comentado (véase Capítulo 2, epígrafe 2.5.2.6). De 

acuerdo con algunas investigaciones las metas de aprendizaje no 

correlacionan ni con las metas de lucimiento (Dupeyrat y Escribe, 

2000; Elliot y Church, 1997; Elliot y Harackiewicz, 1996; Hayamizu y 

Weiner, 1991) ni con las de resultado (Hayamizu y Weiner). Sin 

embargo se ha informado de correlaciones positivas entre metas de 

aprendizaje y lucimiento (Hayamizu et al., 1989; Skaalvik, 1997), así 

como también entre metas de aprendizaje y metas de resultado 

(Grant y Dweck, 2003; Hayamizu et al.). Por lo tanto, en el modelo 1 

no se impone ninguna restricción de independencia entre factores. 

También se construyeron modelos unidimensionales separadamente 

para cada meta.  
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Figura 4.1 Modelo teórico de tres factores relacionados (metas académicas) 
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Figura 4.1. Modelo teórico de tres factores relacionados. ξ1 = metas de 
aprendizaje; ξ2 = metas de lucimiento; ξ3 = metas de resultado;,x1-x8 = indicadores 
de las metas de aprendizaje; x9-x14 = indicadores de las metas de lucimiento; x15-
x20 = indicadores de las metas de resultado; δ1-δ20 = errores de los indicadores. 
 
 

El modelo teórico puede plantearse según el siguiente 

conjunto de  ecuaciones. 

11111 δξλ +=X  
21212 δξλ +=X  
31313 δξλ +=X  

41414 δξλ +=X  
51515 δξλ +=X  

61616 δξλ +=X  

71717 δξλ +=X  

81818 δξλ +=X  

92929 δξλ +=X  

10210210 δξλ +=X  

11211211 δξλ +=X  
12212212 δξλ +=X  
13213213 δξλ +=X  

14214214 δξλ +=X  
 

15315315 δξλ +=X  

16316316 δξλ +=X  

17317317 δξλ +=X  

18318318 δξλ +=X  

19319319 δξλ +=X  

20320320 δξλ +=X  
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La representación matricial de estas ecuaciones es la 

siguiente: 
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En el caso de la escala de capacidad percibida el modelo 

teórico propuesto es unidimensional (Figura 4.2), de acuerdo con la 

bibliografía consultada (Paulhus et al., 1998; Trapnell, 1994). 

 



Capítulo 4: Propiedades métricas de los instrumentos 

 
205 

 

 

 

Figura 4.2 Modelo teórico de un factor (capacidad percibida) 
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Figura 4.2. Modelo teórico de un factor. ξ = capacidad percibida;,x1-x4 = 
indicadores de la capacidad percibida; δ1-δ4 = errores de los indicadores. 

 

El modelo teórico puede plantearse según el siguiente 

conjunto de  ecuaciones: 

111 δξλ +=X  
222 δξλ +=X  
333 δξλ +=X  

444 δξλ +=X  
 

La representación matricial de estas ecuaciones es la 

siguiente: 
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4.3. Resultados  

En este apartado se presentan los resultados descriptivos en 

términos de participantes y de variables, así como las propiedades 

métricas de los instrumentos empleados. Se incluyen los resultados 

más relevantes, los detalles pueden consultarse en el Apéndice C. 

4.3.1. Descripción de las características de los participantes 

En la Tabla 4.2 se describen las características 

sociodemográficas de los participantes.  

Tabla 4.2  Variables sociodemográficas  
Variables sociodemográficas (porcentajes) 

 Sexo Bachillerato  Enseñanza 
Media Procedencia  

Grupo de 
participantes Mujeres Hombres Medicina Ingeniería Otros Pública Privada Montevideo Interior 

M1 (N=1573) 70,9 29,1 36,0 60,5 3,5 70,2 29,8 55,1 44,9 
M2 (N=1662) 71,4 28,6 36,7 59,5 3,8 70,3 29,7 55,5 44,5 

Nota. N = número de participantes. 

La media de edad es la misma para los dos grupos, 21 años, 

y la desviación típica 3,2 (M1) y 3,3 (M2). En la Tabla 4.3 se muestra 

la distribución de los sujetos de cada grupo según franjas de edad, 

en la Tabla 4.4 el tipo de matrícula en carreras de Química y en la 

Tabla 4.5 las preferencias de primera matrícula. 

Tabla 4.3  Distribución según franjas de edad  
Distribución según franjas de edad(porcentajes) 
 Franjas de edad 
Grupo de 
participantes 

Ingreso  
(<20 años) 

Edad típica  
(20-24 años) 

Superior 
(> 24 años) 

M1 (N=1573) 37,8 52,7 9,5 
M2 (N=1662) 37,6 52,7 9,7 
Nota.  N = número de participantes.  
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Tabla 4.4  Distribución según tipo de matrícula en carreras de Química   
Distribución según tipo de matrícula en carreras de Química(porcentajes) 
 Nº de carreras 
Grupo de 
participantes 1 2  3 o más 

M1 (N=1573) 68,2 24,8 7,0 
M2 (N=1662) 68,5 24,7 6,8 

Nota. N = número de participantes. 
 
 
 
Tabla 4.5  Distribución según las preferencias de primera matrícula  
Distribución según las preferencias de primera matrícula (porcentajes)  
 Carrera 
Grupo de 
participantes IQ QF IA BC Q 

M1 (N=1573) 28,0 26,3 21,4 18,5 5,8 
M2 (N=1662) 27,5 26,1 21,5 19,1 5,8 

Nota. N = número de participantes; IQ = Ingeniería Química; QF = Química 
Farmacéutica;  
IA = Ingeniería de los Alimentos; BC = Bioquímica Clínica; Q = Química. 

Los datos son prácticamente los mismos para los grupos M1 y 

M2, observándose un primer grupo de carreras preferidas, Ingeniería 

Química y Química Farmacéutica, en segundo lugar Ingeniería de 

Alimentos, en tercer lugar Bioquímica Clínica y finalmente un grupo 

reducido correspondiente a la carrera de Química.  

Respecto a características familiares, la casi totalidad de los 

sujetos son solteros (94,7%) y no tiene hijos (97,5%) y el 59,7% vive 

con sus padres o tutores. La mayoría habita en casa propia o 

alquilada (83,6%). En un 47,8% de los casos el máximo nivel de 

educación alcanzado por los padres es el terciario (estudios que 

requieren tener la Enseñanza Media completa, tales como 

Universidad, Magisterio, etc.). Sólo para un 6% el máximo nivel 

corresponde a la Enseñanza Primaria.  
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Respecto a la situación laboral, sólo un 28% trabaja y el 

principal aporte económico proviene de la familia (74%). Dentro de la 

fracción que trabaja, cerca de un 38% lo hace en tareas vinculadas a 

la carrera. En cuanto a la carga horaria semanal, un 33% trabaja 

hasta 20 horas semanales. Las restantes categorías de carga 

horaria semanal (hasta 30, 44 y más de 44 horas semanales de 

labor) representan 20-25% cada una. Estos resultados sugieren que 

en la mayoría de los casos la principal actividad de los participantes 

es la de ser estudiante universitario. 

4.3.2. Escala de metas académicas 

4.3.2.1. Estadísticos descriptivos de las variables   

En la Tabla 4.6 se muestra el rango de puntuación y el centro 

teórico de cada subescala, las medidas de tendencia central 

(mediana y media), la desviación típica y las pruebas de normalidad 

de Kolmogorov-Smirnov (con la corrección de significación de 

Lilliefors) y de Shapiro-Wilks. En la Tabla 4.7 se muestra la 

estadística descriptiva univariante de los ítems M1-M20. Los 

histogramas se muestran en el Apéndice C, apartado C3, Figura 

C3.1. 
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Tabla 4.6  Estadísticos descriptivos de las escalas  
Estadísticos descriptivos de las escalas 

Escala Rango 
Centro 
teórico de 
la escala 

Mediana Media SD KS SW gl 

MA  8-40 24 30 29,37 ,167 ,110 * ,944 * 1573 
MLu  6-30 17 8 9,10 ,097 ,209 * ,796 * 1573 
MR  6-30 17 23 21,74 ,134 ,102 * ,958 * 1573 
Nota. MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; MR = metas de 
resultado;  
SD = desviación típica; KS = estadístico de Kolmogorov-Smirnov; SW = estadístico 
de Shapiro-Wilks; gl = grados de libertad. 
* p<0,0001. 
 
 
Tabla 4.7  Estadísticos descriptivos de los ítems 
Estadísticos descriptivos de los ítems 

Ítem Media Mediana Desviación típica Asimetría a  Curtosis a 

M1 3,41 4 1,157     -9,92   -3,60 
M2 3,56 4 1,109 -11,10   -1,20 
M3 4,25 4 ,848 -23,50  23,20 
M4 3,75 4 1,033 -13,20    2,67 
M5 3,96 4 1,044 -17,60   6,31 
M6 3,26 3 1,235    -4,89 -6,90 
M7 3,45 4 1,228    -9,17 -4,90 
M8 3,72 4 1,173 -13,10 -1,10 
M9 1,86 1 1,093   19,03    3,81 
M10 1,29 1 ,646   44,07 69,50 
M11 1,39 1 ,737   36,13 42,00 
M12 1,36 1 ,707   37,39 47,10 
M13 1,83 1 1,075   18,53 2,78 
M14 1,37 1 ,730   38,41 49,00 
M15 3,32 4 1,315  -8,80  -6,90 
M16 3,30 4 1,343   -7,62  -7,90 
M17 3,77 4 1,276 -15,40  -1,10 
M18 3,29 4 1,277    -6,67  -6,90 
M19 4,43 5 ,868  -31,70 35,40 
M20 3,64 4 1,244 -10,50  -4,20 
Nota. a Valores tipificados. 

Como se desprende de las pruebas de normalidad de la Tabla 

4.6, así como de los histogramas del Apéndice C, las distribuciones 

de las metas no pueden aproximarse a la normalidad. Para la escala 

de metas de lucimiento (ítems M9-M14) tanto el valor medio como la 

mediana están ubicados muy por debajo del centro teórico de la 

escala y los ítems presentan una fuerte asimetría positiva. En 
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cambio para las escalas de metas de aprendizaje (ítems M1-M8) y 

de resultado (ítems M15-M20) sucede a la inversa.  

4.3.2.2. AFE y análisis de los ítems  

El estadístico KMO es 0,887, valor superior al punto de corte 

de 0,80 sugerido por Kaiser (1974) para considerar buena 

adecuación de los datos para el análisis factorial. El estadístico de ji-

cuadrado de la prueba de esfericidad de Bartlett es significativo, 

p<0,0001, (χ2=14.197,2; gl = 190). Estos resultados indican que los 

datos son adecuados para un análisis factorial. 

Respecto al número de factores, de acuerdo con la regla K1 y 

con el gráfico de Cattell (1966) habría que extraer tres, los cuales 

explican el 57,4% de la varianza (Apéndice C, Tabla C1.1 y Figura 

C1.1). El procedimiento MAP (Apéndice C, Tabla C1.2) sugiere dos 

factores, si bien este método tiende a la infraestimación del número 

de factores cuando éstos están pobremente definidos (saturaciones 

< 0,5) y la proporción de variables por factor es elevada (Velicer, 

1976).  

En las Tablas 4.8-4.11 se muestran los resultados, 

destacándose en negrita las saturaciones > 0,40.  
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Tabla 4.8  Comunalidades, saturaciones factoriales y porcentaje de varianza explicada  
Comunalidades, saturaciones factoriales y porcentaje de varianza explicada 

Solución de tres factores  
Extracción CP y rotación Varimax 

Saturaciones 
Ítem Comunalidades 

Factor1 Factor 2 Factor 3 
M1 ,548 ,739 ,045 ,001 
M2 ,547 ,711 ,086 ,185 
M3 ,607 ,765 -,073 ,128 
M4 ,675 ,818 -,046 ,062 
M5 ,656 ,773 ,039 ,238 
M6 ,521 ,710 ,122 -,032 
M7 ,493 ,675 ,121 ,148 
M8 ,604 ,728 ,110 ,247 
M9 ,512 ,161 ,648 ,256 
M10 ,607 -,002 ,779 -,014 
M11 ,651 ,036 ,805 ,035 
M12 ,693 ,045 ,829 ,061 
M13 ,583 ,109 ,722 ,221 
M14 ,580 ,005 ,753 ,115 
M15 ,624 ,151 ,212 ,745 
M16 ,608 ,195 ,237 ,717 
M17 ,565 ,066 ,144 ,735 
M18 ,521 ,095 ,103 ,708 
M19 ,508 ,127 -,127 ,690 
M20 ,372 ,091 ,079 ,598 
 Consistencia interna (α) 0,89 0,86 0,81 
 SC    5,879   3,385   2,210 
Extracción % varianza explicada 29,394 16,924 11,051 
 % acumulado 29,394 46,318 57,369 
 % varianza explicada 73,65 
Nota.  CP = Componentes Principales, SC = Suma de cuadrados. 
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Tabla 4.9  Análisis de los ítems  
Análisis de los ítems 

Ítem Correlación ítem-total 
corregida 

Valor de α si se elimina 
el ítem 

M1 ,63 ,87 
M2 ,64 ,87 
M3 ,68 ,87 
M4 ,72 ,87 
M5 ,72 ,87 
M6 ,61 ,88 
M7 ,61 ,88 
M8 ,69 ,87 
Consistencia interna (α) ,89 
M9 ,58 ,84 
M10 ,65 ,82 
M11 ,67 ,81 
M12 ,71 ,81 
M13 ,66 ,82 
M14 ,63 ,82 
Consistencia interna (α) ,86 
M15 ,68 ,76 
M16 ,65 ,77 
M17 ,62 ,77 
M18 ,59 ,78 
M19 ,52 ,80 
M20 ,44 ,81 

Consistencia interna (α) 0,81 

 
 
 
 
Tabla 4.10 Correlación entre las puntuaciones de las escalas   
Correlación entre las puntuaciones de las escalas  

 Puntuaciones factoriales Suma de ítems de cada 
escala 

Extracción CP, 
rotación Oblimin 

Extracción EP,  
rotación Oblimin r 

 
MA MLu MA MLu MA MLu 

MLu ,138  ,149  ,189  
MR ,294 ,232 ,348 ,275 ,333 ,336 
Nota. CP= Componentes Principales; EP= Ejes Principales; r = coeficiente de 
correlación de Pearson entre las puntuaciones de las escalas; MA = metas de 
aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; MR = metas de resultado  
Todos los valores son significativos, p < 0,001. 
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Tabla 4.11 Media y desviación típica de las escalas   
Media y desviación típica de las escalas  
Referencia MA MLu MR 

La presente investigación 29,37 (6,62)    9,10 (3,83) 21,74 (5,31) 
Hayamizu y Weiner, 1991 28,81 (5,85) 16,83 (4,37) 25,03 (3,52) 
Nota. MA = metas de aprendizaje; Mlu = metas de lucimiento; MR = metas de resultado. 
Valores entre paréntesis indican desviación típica. 

 

A pesar de las variaciones observadas en los valores de los 

coeficientes de correlación de la Tabla 4.10 según cómo hayan sido 

estimados (correlación de Pearson entre puntuaciones de cada 

dimensión obtenidas por la suma de los ítems y correlación entre 

puntuaciones factoriales obtenidas mediante extracción CP y EP), 

para los tres casos se cumple que existe una correlación 

moderada/alta entre las metas de resultado y las metas de 

aprendizaje (r=0,333; r=0,295 y r=0,348) y entre las metas de 

resultado y las metas de lucimiento (r=0,336; r=0,232 y r=0,275), en 

tanto que entre las metas de aprendizaje y las de resultado la 

correlación es entre baja y moderada (r=0,189; r=0,138 y r=0,149). 

Todas estas correlaciones fueron significativas (p<0,001). 

Las propiedades de los ítems M1-M20 son satisfactorias, 

todos presentan índices de discriminación (Tabla 4.9) y saturaciones 

factoriales (Tabla 4.8) superiores al punto de corte adoptado de 0,40. 

El ítem M20 es el que presenta comunalidad más baja, 0,37 (Tabla 

4.8), valor inferior al adoptado como comunalidad media de acuerdo 

con las pautas de Ruiz y San Martín (1992a), 0,59; sin embargo este 

ítem tiene una saturación de 0,598 en el tercer factor y su 
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eliminación no aumenta el valor de α (Tabla 4.9). Por tanto se 

concluye que no hay razones para eliminarlo y se mantienen los 20 

ítems originales.  

Las soluciones factoriales obtenidas mediante los distintos 

métodos de extracción y rotación fueron convergentes (los detalles 

de los resultados obtenidos mediante extracción EP, así como con 

rotación Oblimin pueden consultarse en el Apéndice C, Tabla C1.3). 

Todos los índices de congruencia K > 0,98, indicando una 

correspondencia excelente entre las soluciones. La congruencia 

entre soluciones ortogonales y oblicuas es de 0,987 (extracción CP) 

y de 0,982 (extracción EP); la congruencia entre soluciones CP y EP 

es de 0,999 para los dos métodos de rotación (ortogonal y oblicua). 

Los índices de variabilidad V de cada solución respecto a la solución 

media son 0,036 (CP, rotación Varimax), 0,041 (CP, rotación 

Oblimin), 0,044 (EP, rotación Varimax) y 0,039 (EP, rotación 

Oblimin); todos los valores son de V <0,05 indicando que las 

soluciones son estables. El porcentaje de varianza explicada para la 

extracción EP fue un poco más bajo, de 50%, resultado esperable 

dado que la matriz autodecompuesta por el método CP dispone de 

mayor varianza disponible (el número de variables), mientras que EP 

autodescompone una estimación de la matriz de correlaciones 

reducida en la que sólo se aporta la varianza común de cada 

variable. 
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4.3.2.3. AFC 

Construcción de modelos confirmatorios 

Los resultados del AFE se contrastaron mediante AFC. En la 

Tabla 4.12 se muestran los coeficientes de Mardia (1970, 1974) 

normalizados para las distribuciones de los ítems en cada uno de los 

subgrupos (calibración y validación). 

Tabla 4.12 Coeficientes de Mardia normalizados   
Coeficientes de Mardia normalizados  

 Ítems  

Subgrupo 
M1-M8 
MA 

M9-M14  
MLu 

M15-M20  
MR M1-M20 

Calibración 24,326 110,240 17,245 46,210 

Validación 28,062 93,218 21,859 50,186 
Nota. MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; MR = metas de resultado.  

 

Los resultados que se presentan a continuación se refieren al 

modelo basal (sin restricciones de igualdad de parámetros en ambos 

grupos) y las estimaciones corresponden al grupo de calibración, 

empleando el método ML para estimar los parámetros (los 

resultados ULS  pueden consultarse en el Apéndice C2, Tabla C2.4). 

Como ya se mencionó, se comenzó por el modelo teórico de tres 

factores relacionados, cuya solución estandarizada se muestra en la 

Figura 4.3 (modelo 1).  

Figura 4.3 Modelo 1 (metas académicas) 
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Figura 4.3. Modelo 1. Solución estandarizada. Estimaciones de máxima 
verosimilitud.  
MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; MR = metas de resultado. 

 

Todos los parámetros del modelo 1 son estadísticamente 

significativos (p<0,001). Los resultados de ajuste global de este 

modelo (Tabla 4.13) muestran que ninguno de los índices GFI, NFI, 

IFI, TLI y CFI alcanza el valor 0,90, sugiriendo que el modelo 1 tiene 

un ajuste pobre. Las saturaciones brutas y estandarizadas así como 

las covarianzas y correlaciones entre las dimensiones se muestran 

respectivamente en las Tablas C2.2 y C2.3, Apéndice C2. Las 

estimaciones ULS (véase Apéndice C2, Tabla C2.4) arrojan índices 

de ajuste absoluto e incremental > 0,94, indicando un buen ajuste. 
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Ello sugiere que los valores de ajuste pobre de ML para el modelo 1 

se deben más bien al no cumplimiento del supuesto distribucional de 

normalidad, pero no a errores en la especificación. 

También se contrastaron modelos unifactoriales 

separadamente para las metas de aprendizaje, de lucimiento y de 

resultado (modelos 2, 3 y 4 respectivamente). Todos los parámetros 

de estos modelos fueron estadísticamente significativos (p<0,001). 

Los índices de ajuste global (Tabla 4.13) sugieren un buen ajuste 

para los modelos 2 y 3; el modelo 4 podría ser susceptible de ser 

mejorado. En el modelo 4 las saturaciones de los ítems M19 y M20, 

si bien son estadísticamente significativas, presentan valores 

moderados (λ=0,49 ítem M19; λ=0,45 ítem M20).  

Estos dos ítems hacen referencia a proyecciones de los 

estudiantes en el largo plazo: “Estudio porque quiero conseguir un 

buen trabajo en el futuro” (ítem M19) y “Estudio porque quiero 

adquirir cierto estatus en el futuro” (ítem 20), en tanto que los 

restantes ítems de las metas de resultado se refieren a plazos más 

cercanos en el tiempo (p.e., “Estudio porque quiero obtener buenas 

notas”, ítem M15). Se consideró la posibilidad exploratoria de 

desdoblar el factor metas de resultado en dos subdimensiones 

relacionadas: metas de resultado a corto plazo (ítems M15-M18) y a 

largo plazo (ítems M19-M20). Las estimaciones ML sugieren un 

ajuste global satisfactorio, con dos factores fuertemente 
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correlacionados entre sí (r=0,65, p<0,001). La varianza de los ítems 

M19 y M20 explicada es del orden del 50%, superior al 25% 

explicado por el modelo 4. La comparación de los índices de la Tabla 

4.13 sugiere que el desdoblamiento en dos subdimensiones (modelo 

5) produciría una mejora en el ajuste respecto al modelo 4: el valor 

de CFI aumenta de 0,876 a 0,938 y la diferencia entre los valores de 

Fmin es de 198,387; gl=2; p<0,001. Sin embargo, para la presente 

investigación tomaremos como base el modelo unifactorial, dado que 

éste también presenta un ajuste aceptable, es conceptualmente 

correcto y es consistente con los resultados de los análisis 

factoriales exploratorios. 

Tabla 4.13 Índices de ajuste global  
Índices de ajuste global (estimaciones ML) 
  Índices de ajuste absoluto Índices de ajuste incremental 
Modelo Fmin/gl GFI AGFI RMR RMSEA NFI IFI TLI CFI 
1 6,071 ,881 ,851 ,080 ,057 ,860 ,881 ,864 ,880 
2 11,009 ,936 ,886 ,056 ,080 ,926 ,932 ,905 ,932 
3 17,463 ,938 ,855 ,041 ,102 ,924 ,928 ,880 ,928 
4 23,067 ,916 ,804 ,090 ,119 ,872 ,877 ,794 ,876 
5 13,511 ,953 ,876 ,070 ,089 ,933 ,938 ,883 ,938 
Nota. Los datos corresponden a los modelos basales. ML = máxima verosimilitud;  
gl = grados de libertad; Modelo 1 = tres factores relacionados; Modelo 2 = un 
factor (metas de aprendizaje); Modelo 3 = un factor (metas de lucimiento); Modelo 
4 = un factor (metas de resultado); Modelo 5 = dos factores (metas de resultado a 
corto y largo plazo). 

 

Las estimaciones ULS de los modelos 2-5 (véase Apéndice C, 

Tabla C2.4) arrojan índices de ajuste absoluto e incremental > 0,98 

(modelo 2), > 0,97 (modelos 3 y 5) y > 0,96 (modelo 4). En cuanto a 

los modelos 4 y 5 (metas de resultado, uno y dos factores 

respectivamente) los índices globales ULS indican buen ajuste para 
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ambos modelos. La estabilidad de las saturaciones factoriales 

estimadas según ML y ULS es satisfactoria, como lo indican los 

índices de reproductibilidad (Apéndice C, Tabla C2.5 ), cuyos valores 

son todos próximos a la unidad, con excepción del modelo 1, para el 

cual el rango de estos índices va de 0,59 a 1,5. 

Validación de los modelos confirmatorios 

Los resultados de los contrastes de las hipótesis de igualdad 

de parámetros de la Tabla 4.1 (véase Método) pueden consultarse 

en el Apéndice C, Tablas C2.6-C2.10.  

Para el modelo 1 los resultados son consistentes con el 

modelo de covarianzas estructurales, es decir, igualdad de 

saturaciones factoriales (HA, p=0,527) e igualdad de covarianzas 

entre las dimensiones (HB, p=0,692). La hipótesis de igualdad de 

residuos de medida debe rechazarse (HC, p<0,001). 

Para las metas de aprendizaje (modelo 2) y para las metas de 

resultado (modelos 4 y 5) los resultados son consistentes con el 

modelo de residuos de medida. Para las metas de lucimiento 

(modelo 3) se acepta el modelo de covarianzas estructurales, puesto 

que la hipótesis de que los residuos de medida son iguales en 

ambos grupos debe ser rechazada (p<0,001). Los cambios en CFI 

fueron < 0,01 para todos los modelos anidados, excepto para el 

modelo de residuos de medida de las metas de lucimiento, resultado 

consistente con lo anterior. De acuerdo con estos resultados, se 
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acepta la hipótesis de que las saturaciones factoriales y las 

varianzas de los factores son iguales en los grupos de calibración y 

validación de todas las subescalas. Para las metas de aprendizaje 

(modelo 2) y las metas de resultado (modelos 4 y 5) también se 

acepta que los errores son iguales en ambos grupos. En la Figura 

4.4 se muestran las soluciones estandarizadas de los cuatro 

modelos. 
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Figura 4.4 Modelos 2, 3, 4 y 5 (metas académicas) 
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Figura 4.4. Modelos 2, 3, 4 y 5. Soluciones estandarizadas. MA = metas de 
aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; MR = Metas de resultado; MRCP = metas 
de resultado a corto plazo; MRLP = metas de resultado a largo plazo.   
a Modelo de residuos de medida. b Modelo de covarianzas estructurales (grupo de 
calibración). 
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4.3.3. Escala de capacidad percibida 

4.3.3.1. Estadísticos descriptivos de las variables   

En la Tabla 4.14 se muestra el rango de puntuación y el 

centro teórico de la escala de capacidad percibida, las medidas de 

tendencia central (mediana y media), la desviación típica y las 

pruebas de normalidad de Kolmogorov-Smirnov (con la corrección 

de significación de Lilliefors) y de Shapiro-Wilks. En la Tabla 4.15 se 

muestran los estadísticos descriptivos de los ítems C1-C4. El 

histograma se muestra en el Apéndice C, apartado C3, Figura C3.1.  

Tabla 4.14 Estadísticos descriptivos de la escala  
Estadísticos descriptivos de la escala 

Rango Centro teórico 
de la escala Mediana Media SD KS SW gl 

4-36 20 18 18,11 ,171 ,051 * ,987 * 1662 

Nota. SD = desviación típica; KS = estadístico de Kolmogorov-Smirnov; SW = 
estadístico de Shapiro-Wilks; gl = grados de libertad. 
* p<0,0001. 
 
 
Tabla 4.15 Estadísticos descriptivos de los ítems  
Estadísticos descriptivos de los ítems 

Ítem Media Mediana Desviación típica Asimetría a  Curtosis a 

C1 4,74 5 1,999 -5,32 -4,13 
C2 5,13 5 2,000 -4,81 -3,63 
C3 4,38 5 1,960 ,017 -4,89 
C4 3,85 4 2,178 5,82 -6,42 
Nota. a Valores tipificados. 

 

Para esta escala tampoco se cumplen las pautas de 

normalidad (véase Apéndice C). Las dos medidas de tendencia 

central están muy próximas al centro teórico de la escala. 
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4.3.3.2. AFE y análisis de ítems   

El estadístico KMO es 0,818 y el estadístico de ji-cuadrado de 

la prueba de Bartlett es significativo, (χ2 = 3.747,924, gl =6, p < 

0,0001), lo que sugiere que que los datos son adecuados para un 

análisis factorial. Respecto al número de factores a extraer, los tres 

procedimientos empleados – la regla K1, el gráfico de Cattell (1966) 

y el procedimiento MAP – convergen  en una solución 

unidimensional, que explica el 73,8% de la varianza contenida en los 

datos (Apéndice C, Tablas C1.4, C1.5 y Figura C1.2). 

En las Tablas 4.16-4.17 se muestran los resultados. Todas las 

saturaciones > 0,40. 

Tabla 4.16 Comunalidades, saturaciones factoriales y porcentaje de varianza explicada   
Comunalidades, saturaciones factoriales y porcentaje de varianza explicada  
Ítem Comunalidades Saturaciones  
C1 ,773 ,879 
C2 ,757 ,867 
C3 ,829 ,912 
C4 ,588 ,772 

 Consistencia interna (α) 0,88 

 SC 2,946 
 % varianza explicada 73,65 
Nota.  SC = Suma de cuadrados. Extracción de Componentes Principales- 
 
 
Tabla 4.17  Análisis de los ítems   
Análisis de los ítems  

Ítem Correlación ítem-total 
corregida 

Valor de α si se elimina 
el ítem 

C1 ,77 ,83 
C2 ,75 ,84 
C3 ,82 ,81 
C4 ,62 ,89 
Consistencia interna (α) ,88 
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El análisis de los ítems C1-C4 arroja buenas propiedades, con 

índices de discriminación superiores a 0,40 (Tabla 4.16). El único 

ítem cuya eliminación aumentaría el valor de α es el ítem C4, pero 

presenta una saturación de 0,77 y el aumento en α que produce su 

eliminación no representa un cambio sustantivo en la consistencia 

interna de la escala (de 0,88 a 0,89), por lo que no se considera 

necesario eliminarlo. 

El porcentaje de varianza explicada mediante extracción EP 

fue de 65,8%,  valor más bajo que el obtenido con CP (73,6%) (los 

detalles de los resultados obtenidos mediante extracción EP pueden 

consultarse en el Apéndice C, Tabla C1.6.). El índice de congruencia 

K = 0,999 y el índice de variabilidad V = 0,040 también muestran una 

correspondencia excelente entre las soluciones. Por lo tanto, es 

válido concluir que las soluciones son estables y que no hay 

diferencias entre los resultados obtenidos con los distintos métodos.  

4.3.3.3. AFC 

Los coeficientes de Mardia (1970, 1974) en los subgrupos de 

calibración y validación fueron respectivamente 14,999 y 24,703. Se 

construyó un modelo unifactorial, cuya solución estandarizada 

obtenida mediante ML se muestra en la Figura 4.5. Los índices de 

ajuste global (Tabla 4.18), así como los valores obtenidos mediante 

estimación ULS (Apéndice C, Tabla C2.11) sugieren un ajuste 

excelente. Las saturaciones de los ítems son todas significativas 
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(p<0,001) y > 0,6; los índices de reproductibilidad (Apéndice C, 

Tabla C2.12) también muestran estabilidad de dichos valores 

respecto al método de estimación. Respecto a la validación de los 

resultados (Apéndice C, Tabla C2.13) se sustentan las tres hipótesis 

contrastadas, es decir, se acepta la igualdad de todos los 

parámetros en los grupos de calibración y validación. 

Figura 4.5 Modelo de capacidad percibida 
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Figura 4.5. Solución estandarizada (modelo de residuos de medida). CP = 
capacidad percibida. 
 
 
Tabla 4.18 Índices de ajuste global   
Índices de ajuste global (estimaciones ML)) 
 Índices de ajuste absoluto Índices de ajuste incremental 
Fmin/gl GFI AGFI RMR RMSEA NFI IFI TLI CFI 
9,965 ,988 ,940 ,076 ,073 ,989 ,990 ,971 ,990 
Nota. Los datos corresponden a los modelos basales. ML = máxima verosimilitud; 
gl = grados de libertad. 

 

A modo de síntesis, los resultados de los distintos AFE 

resultan convergentes, las estructuras factoriales encontradas son 

consistentes con las informadas por sus autores para ambos 

cuestionarios, el porcentaje de varianza explicada por las soluciones 

supera el 50% de la varianza original contenida en los datos y las 

fiabilidades de las escalas muestran alto grado de consistencia 
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interna. Todos los ítems poseen índices de discriminación  

satisfactorios, saturan adecuadamente en un solo factor y ninguna 

eliminación produce mejoras significativas en la consistencia interna 

de ninguna subescala. Por lo tanto, ambas escalas se emplearán 

con la totalidad de sus ítems. En cuanto al AFC, se acepta que los 

parámetros estimados para los cuatro constructos unitarios (metas y 

capacidad percibida) son estables en ambos grupos aleatorios. 

Estos resultados validan la estructura unidimensional de cada 

escala. Como se mencionó anteriormente, en el estudio 2 se 

evaluará la conveniencia de emplear la escala de metas de 

lucimiento sin los ítems M12 y M13, para tener en cuenta 

únicamente el componente de aproximación de estas metas.  
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4.4. Discusión estudio 1 

En este apartado se efectúa una síntesis de lo obtenido en 

relación con los antecedentes disponibles, así como las implicancias 

de nuestros resultados para esta investigación y para posibles 

investigaciones a futuro.  

Lo primero a señalar es que los modelos propuestos para las 

metas académicas (modelos 1, 2, 3, 4 y 5) así como el modelo para 

la capacidad percibida se encuentran identificados, los parámetros 

han sido adecuadamente estimados y las soluciones son 

conceptualmente correctas.  

Respecto a la estructura del cuestionario de  metas 

académicas, ésta puede considerarse tridimensional: metas de 

aprendizaje, metas de lucimiento y metas de resultado, en línea con 

los resultados obtenidos con estudiantes de otras nacionalidades: 

japoneses (Hayamizu et al., 1989), norteamericanos (Hayamizu y 

Weiner, 1991), españoles (Cabanach, 1994; Núñez y González-

Pienda, 1994; Núñez et al., 1998) y franceses (Dupeyrat y Escribe, 

2000).  

Respecto a las propiedades psicométricas del instrumento en 

la población de interés, nuestros resultados muestran fiabilidades 

más elevadas que las suministradas por otros autores (Dupeyrat y 
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Escribe, 2000; Hayamizu y Weiner, 1991): 0,89 (metas de 

aprendizaje), 0,86 (metas de lucimiento) y 0,81 (metas de resultado)  

y un porcentaje de varianza explicada de 57,4%, también más alto.  

Las metas de aprendizaje correlacionan con las metas de 

resultado (r=0,333) y en menor medida con las metas de lucimiento 

(r=0,189). La correlación significativa entre estas dimensiones es 

consistente con los resultados de Hayamizu et al. (1989), si bien los 

coeficientes informados por estos autores son diferentes de los 

nuestros, 0,230 y 0,420 respectivamente. Las metas de ejecución 

(lucimiento y resultado) se encuentran correlacionadas entre sí, 

consistente con los resultados de Hayamizu y Weiner (1991), 

Hayamizu et al. y Dupeyrat y Escribe (2000), aunque  nuestro valor 

del coeficiente (r=0,336) es sensiblemente inferior a los informados 

por dichos autores (r=0,44; r=0,49; r=0,69 respectivamente). 

Nuestros resultados sugieren que las metas de resultado 

podrían eventualmente desdoblarse en dos subdimensiones 

correlacionadas, las cuales estarían vinculadas al tiempo de 

concreción de los logros a los que hacen referencia (resultados a 

corto y a largo plazo). El modelo bifactorial de estas metas presenta 

una mejora estadísticamente significativa en el ajuste respecto al 

modelo unifactorial. Ello es esperable, pues al aumentar el número 

de factores se dota a la estructura de una mayor flexibilidad. Este 

desdoblamiento no se menciona en la investigación de Hayamizu y 
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Weiner (1991) ni en las investigaciones posteriores que hemos 

encontrado en las que se empeló este cuestionario (p.e., Cabanach, 

1994; Dupeyrat y Escribe, 2000; Núñez y González-Pienda, 1994; 

Núñez et al., 1998). Por otra parte, si el cuestionario se hubiera 

construido con el objetivo de distinguir entre el corto y el largo plazo 

seguramente los autores habrían incluido más de dos ítems 

destinados a identificar la subdimensión largo plazo.  

Una posible explicación para esta diferencia es que la 

situación económico-social en Uruguay es menos estable que la de 

los países de donde provienen los datos publicados (Estados 

Unidos, España, Francia y Japón) y tanto la inserción laboral como 

el estatus futuro de los estudiantes universitarios uruguayos no 

necesariamente se vinculan con unos logros académicos mejores. Si 

bien este cuestionario pretende medir tendencias personales, 

existen pruebas de la existencia de interacción entre las tendencias 

motivacionales personales y las características contextuales, por lo 

que los factores ambientales pueden contribuir a delinear el perfil 

motivacional de las personas, favoreciendo la adopción de una u 

otra orientación (p.e., Harackiewicz et al., 1998; Harackiewicz y 

Linnenbrink, 2005; Linnenbrink, 2005; Linnenbrink y Pintrich, 2001; 

Pintrich, 1989, 2003; Pintrich et al., 1994). En tal sentido, es posible 

que nuestros participantes distingan entre sus proyecciones de 

resultados en el corto y en el largo plazo. Es decir, los alumnos 

uruguayos con motivación orientada al resultado puede que estudien 
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para obtener buenas calificaciones o para tener más posibilidades 

de ser seleccionados para una beca (corto plazo), pero no 

necesariamente con miras a un futuro próspero (largo plazo), como 

seguramente lo hacen los alumnos norteamericanos. Ello podría 

explicar por qué en esta investigación se advierte el desdoblamiento. 

Si bien desde una perspectiva estadística el modelo bifactorial 

de metas de resultado reproduciría los datos empíricos con mayor 

precisión que el modelo de un factor, para la presente investigación 

tomaremos como base el modelo unifactorial. Esta decisión se 

apoya en que el modelo de un factor de metas de resultado también 

presenta un ajuste aceptable, es conceptualmente correcto y es 

consistente con los resultados de los análisis factoriales 

exploratorios. Dejamos para un futuro la posibilidad de adaptar el 

instrumento, añadiéndole más ítems relativos a los resultados a 

largo plazo, a fin de confirmar el desdoblamiento sugerido y emplear 

el cuestionario con dos baremos diferenciados para ambas 

subdimensiones. 

En cuanto a los valores medios de cada orientación 

motivacional obtenidos en este trabajo, la media de las metas de 

aprendizaje es del mismo orden que la informada por Hayamizu y 

Weiner (1991), situando al promedio de los sujetos en una 

orientación al aprendizaje entre moderada y alta. Respecto a las 

metas de ejecución, la media de los sujetos presenta una motivación 
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de resultado entre moderada y alta y una motivación de lucimiento 

baja. Los estudiantes de Hayamizu y Weiner presentan orientación 

al resultado elevada y orientación al lucimiento entre moderada y 

baja. Es decir, sus puntuaciones medias son más elevadas que las 

del presente estudio, para ambas metas de ejecución.  

La diferencia de medias en las metas de ejecución (tanto las 

metas de lucimiento como las de resultado) entre los resultados de 

Hayamizu y Weiner (1991) y los nuestros también puede atribuirse a 

la incidencia del contexto en la adopción de determinada orientación 

motivacional. Los estudiantes norteamericanos generalmente 

realizan sus estudios universitarios en un ambiente más competitivo, 

en tanto que los participantes de esta investigación pertenecen a la 

UdelaR, que es una universidad gratuita, sin prueba de ingreso y sin 

requisitos para la permanencia del estudiante en el sistema 

universitario, por lo que los alumnos no tienen que competir ni para 

ingresar ni para proseguir sus estudios universitarios.  

Respecto al cuestionario de capacidad percibida de Trapnell 

(1994) se verifica la estructura unidimensional propuesta por el autor 

y por Paulhus et al. (1998), obteniendo una fiabilidad de 0,88. En 

ninguna de las dos referencias citadas se menciona el porcentaje de 

varianza explicada por la solución unidimensional. Nuestro resultado 

es consistente con los antecedentes disponibles, obteniendo una 

estructura unifactorial que explica el 73,4% de la varianza original, 
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con una consistencia interna de 0,88. Como ya se mencionó, no 

encontramos artículos que hicieran mención a resultados 

confirmatorios de la estructura de esta escala.  

 

En resumen, el análisis psicométrico de los cuestionarios 

arroja valores de fiabilidad elevada, todos los ítems presentan 

índices de discriminación satisfactorios y las saturaciones factoriales 

son estadísticamente significativas. Las estructuras factoriales se 

validaron contrastando las hipótesis de igualdad de parámetros en 

dos grupos obtenidos por división aleatoria del grupo de 

participantes original, obteniendo resultados consistentes con la 

hipótesis de estabilidad de las saturaciones factoriales. Por lo tanto 

se definen cuatro constructos para incluir en los modelos explicativos 

del desempeño académico: metas de aprendizaje, metas de 

lucimiento, metas de resultado y capacidad percibida, cuyas 

puntuaciones se obtienen sumando las puntuaciones empíricas de 

los ítems que componen cada escala. 

 



Capítulo 5: Análisis multivariante del rendimiento académico 

 
233 

 

CAPÍTULO 5  

ESTUDIO 2. ANÁLISIS MULTIVARIANTE DEL RENDIMIENTO 

ACADÉMICO 

5.1. Introducción 

En el estudio 2 se ponen a prueba las hipótesis de 

investigación formuladas. Se construyen modelos predictivos del 

rendimiento empleando la regresión lineal y logística y modelos de 

ecuaciones estructurales (modelos de rutas y modelos de variables 

latentes con agrupaciones de ítems). Se realiza un análisis de 

conglomerados a fin de identificar el perfil motivacional de los 

participantes. 

5.2. Método 

Participantes 

Los sujetos participantes del estudio 2 (M3) constituyen una 

subpoblación de los grupos M1 y M2 del estudio 1, que en marzo de 

2005 constituía la población activa de su cohorte. De acuerdo con la 

definición de abandono adoptada para esta investigación (ausencia 

de asignaturas aprobadas durante dos años consecutivos, véase 

Capítulo 4, epígrafe 4.2) en marzo de 2005 solamente las cohortes 
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2000-2003 pueden evaluarse como activas o desertoras. Por lo 

tanto, los criterios de inclusión y exclusión de M3 son: 

Criterio de inclusión en M3: participantes de la EEO de las 

cohortes 2000-2003, con al menos una asignatura aprobada durante 

el período de dos años comprendido entre marzo 2003 y marzo 

2005.  

Criterios de exclusión de M3: estudiantes que no participaron 

de la EEO, estudiantes de las cohortes 2000-2003 que en marzo 

2005 fueron considerados desertores de acuerdo al criterio 

establecido y estudiantes que ingresaron a alguna de las carreras de 

Química por primera vez en 2004 o en 2005 (imposibilidad de ser 

evaluado como activo o desertor en marzo 2005).  

Posteriormente se procedió a eliminar aquellos casos para los 

cuales los registros de la Facultad no estaban completos, quedando 

un total de 707 estudiantes. Este número representa el 51% de las 

poblaciones activas de las generaciones 2000-2003. Para construir 

los modelos multivariantes se eliminaron aquellos casos que no 

contestaron alguna de las preguntas de las escalas de metas o de 

capacidad percibida (eliminación por lista), por lo que el grupo M3 

quedó constituido por 587 participantes, lo que representa el 42% de 

las poblaciones activas de las cohortes 2000-2003. Se dividió este 

grupo aleatoriamente en dos muestras, de estimación (E) y de 

comprobación (C), compuestas por 312 y 287 alumnos 
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respectivamente. La división se realizó de manera de equilibrar las 

variables sociodemográficas en ambas muestras. 

La proporción de mujeres es de 75% (muestra E) y 73,5 % 

(muestra C). La media de edad y la desviación típica son 

prácticamente las mismas: (muestra E, M = 21,7; SD = 1,81; muestra 

C, M = 21,9; SD =1,86). La distribución de los participantes en 

términos de franjas de edad también es la misma: casi la totalidad 

(muestra E, 90 %; muestra C, 87%) corresponde a edad típica de 

estudiantes universitarios (20-24 años).  

Para el análisis de conglomerados se trabajó con el grupo M1. 

Mediciones 

Variables criterio 

Se propone trabajar con dos indicadores de desempeño 

cuantitativos, a ser modelados mediante técnicas de regresión 

jerárquicas y modelos de ecuaciones estructurales.  

• el indicador tradicional: promedio de calificaciones en la 

licenciatura de Química 

• el indicador novedoso: progreso en la carrera    

i
i

i

CRProgreso
CT

=  
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El progreso en la carrera se define como el cociente entre el 

número de créditos reales (CR) acumulados por el alumno i desde 

su ingreso a la Facultad al momento de la recogida de los datos para 

esta investigación y el número de créditos que teóricamente debió 

acumular en el mismo período (CT), de acuerdo con el Plan de 

Estudios programado (una media de 84 créditos anuales para las 

carreras consideradas en esta investigación, totalizando 420 créditos 

en 5 años). El crédito es una unidad de medida del trabajo del 

alumno que toma en cuenta las horas de clases teóricas, prácticas, 

seminarios, tutorías, evaluaciones y horas de dedicación personal al 

trabajo. Constituye una valoración del trabajo que el estudiante debe 

dedicar, en condiciones ideales, para obtener un conjunto de 

conocimientos. En la UdelaR el crédito equivale a 15 horas de 

trabajo total del estudiante (de clase y personal). Se trata de 

determinar si a partir de las variables disponibles en los registros 

académicos de la Facultad es posible explicar la variabilidad 

correspondiente al progreso de los alumnos y cuáles serían los 

modelos predictivos más adecuados a tales efectos. 

También se define una tercer variable, el rendimiento global, 

como la suma de las puntuaciones tipificadas de los dos indicadores 

(rendimiento promedio y progreso), de modo de llevarlos a una 

métrica común. Esta variable se empleará en los modelos de 

ecuaciones estructurales. 
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• Rendimiento global Promedio ProgesoZ Z= +   

Variables explicativas 

Las variables explicativas empleadas en esta investigación 

son características sociodemográficas y las variables de carácter 

académico y motivacional que se discuten a continuación. No se 

tuvo acceso a las calificaciones de los estudiantes en el Bachillerato, 

por lo que dentro de las variables de rendimiento previo se consideró 

la nota de la asignatura Química 1. Ésta es una asignatura del 

primer semestre de estudios, obligatoria y común a todas las 

carreras de Química, por lo que pareció un buen indicador de 

rendimiento previo de los alumnos.  

En las Tablas 5.1 y 5.2 se muestran las distintas variables 

consideradas así como la escala de medida correspondiente y las 

categorías de respuesta (variables categóricas) o su amplitud 

(variables continuas), según sea pertinente. 
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Tabla 5.1  Variables sociodemográficas 
Variables sociodemográficas 

Variable Escala de medida Categoría de Respuesta  

Sexo nominal 0 (M)  1 (F) 

Orientación de 
Enseñanza Media nominal 1 (Medicina)  2 (Ingeniería) 

Sistema de Enseñanza 
Media nominal 1 (Público) 2 (Privado) 

Procedencia geográfica nominal 1 (Montevideo)  2 (Interior) 

Condición de trabajador  nominal 1 (Sí)  2 (No) 

Carga horaria semanal ordinal 1 (menos de 20)  2 (entre 20 y 29) 
3 (entre 30 y 44) 4 (más de 44 hs) 

Vínculo entre trabajo y 
carrera nominal 1 (Sí)  2 (No) 

Máximo nivel de 
estudios de  los padres ordinal 1 (Primario)  2 (Secundario) 

3 (Terciario) 

Tipo de hogar nominal 
1 (Nuclear: padres o tutores) 
2 (Nuclear propio)  3 (Unipersonal)  
4 (Otro) 

Tipo de vivienda nominal 1 (Propia)  2 (Alquilada) 3 (Otro) 

 
 
 
Tabla 5.2  Variables de carácter académico y motivacional 
Variables de carácter académico y motivacional 

Variable Amplitud Escala de medida 

Rendimiento previo 
(primer año de la Universidad)    0-12a continua 

Metas de aprendizaje     8-40 continua 
Metas de lucimiento     6-30 continua 
Metas de resultado    6-30 continua 
Capacidad percibida    9-36 continua 

Nota.  aLa escala de calificaciones de la UdelaR va del 0 (Deficiente) al 12 
(Sobresaliente).  

 

Diseño 

Este estudio se enmarca en una investigación no 

experimental, de tipo correlacional. La estrategia de análisis es 

transversal, puesto que se dispone de una sola medida de las 

variables, en un único momento. 
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Análisis  

Descriptivos 

En primer lugar se realizaron análisis descriptivos. Los 

estadísticos empleados para la descripción de las variables 

cuantitativas fueron: media, mediana, desviación típica, asimetría y 

curtosis. En algunos casos se incluyó también el contraste de 

hipótesis de normalidad univariante y la estimación de la curtosis 

multivariante de Mardia (1970, 1974). En el caso de las variables 

nominales, así como de algunas variables ordinales con escaso 

número de categorías, se informan de las frecuencias y/o 

porcentajes.  

Modelos de regresión lineal  

Se construyeron modelos de regresión lineal multivariante 

para ambos indicadores de rendimiento, promedio y progreso. Para 

decidir qué variables explicativas habrían de incluirse en los análisis 

multivariantes previamente se analizaron las relaciones de las 

predictoras con cada variable dependiente. Las asociaciones de los 

indicadores con las metas académicas y con la capacidad percibida 

se midieron mediante la correlación bivariante de Pearson; para las 

asociaciones con las variables demográficas se realizó el contraste t 

de Student (previa constatación del supuesto de normalidad) y el de 

Mann-Whitney. Para estos análisis preliminares se adoptó un nivel 

de significación umbral de α = 0,25. Se empleó este valor dado que 
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Bendel y Afifi (1977) mostraron que el empleo de umbrales más 

tradicionales en las exploraciones bivariantes previas (p.e., α=0,05) 

con frecuencia conduce a la eliminación de variables que luego 

resultan importantes al ser consideradas conjuntamente con otras 

variables en los modelos multivariantes. Para los análisis 

multivariantes se consideró el nivel umbral habitual (α=0,05). 

Para examinar los efectos de las variables predictoras sobre 

la variable criterio se tuvieron en cuenta las recomendaciones de 

Pedhazur (1997) respecto a las ventajas y desventajas del uso de 

coeficientes de regresión estandarizados (β) y no estandarizados (b) 

(véase Apéndice D, apartado D1). En el presente trabajo se informa 

de ambos coeficientes, de modo que sea posible hacer uso de las 

ventajas de cada uno según el caso, complementando la información 

que suministran. 

Modelos lineales planteados 

Luego de evaluar el cumplimiento del supuesto de normalidad 

de las variables a explicar y de la ausencia de colinealidad entre las 

predictoras se llevaron a cabo una serie de análisis jerárquicos o 

procedimiento de partición incremental de la varianza (Cohen y 

Cohen, 1983), para analizar los efectos de las variables predictoras 

sobre los indicadores de rendimiento. Como explica Pedhazur 

(1997), cuando se modela una variable criterio mediante un análisis 

de regresión en una única etapa, todos los factores explicativos 
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incluidos en la ecuación son tratados como variables exógenas, 

asumiendo que tendrán solamente efectos directos sobre el criterio. 

En cambio en el análisis jerárquico solamente las variables incluidas 

en el primer bloque son consideradas exógenas y en cada etapa de 

la regresión se van ajustando los efectos de las variables por las 

variables incluidas en la etapa inmediatamente anterior. Este 

procedimiento permite identificar efectos indirectos, mediatizados por 

variables que se incluyen en una etapa posterior del análisis. Se 

trata de un enfoque válido para estimar los efectos de las variables 

después de controlar por otras variables, no para establecer la 

importancia relativa de los factores explicativos.  

Los modelos lineales que se plantean para cada indicador 

corresponden a dos conjuntos de regresiones multivariantes 

jerárquicas y a una regresión en una sola etapa. La inclusión de las 

predictoras de un segundo bloque permite examinar el efecto 

modulador del primer bloque sobre el segundo. Debe tenerse 

presente que como en esta investigación existe cierto grado de 

colinealidad entre las variables predictoras (factores de inflación de 

la varianza comprendidos entre 1 y 1,45), el incremento de varianza 

observado luego de la inclusión de un bloque subsiguiente no 

representa la fracción de varianza explicada por las predictoras de 

dicho bloque, sino la fracción explicada por las mismas luego de 

controlar por el efecto de las predictoras del bloque anterior 

(Pedhazur, 1997). Puesto que el progreso en la carrera no cumple 
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con las pautas de normalidad se normalizó mediante el 

procedimiento de Blom (véase Apéndice F, Tabla F3) y se realizó la 

regresión del progreso normalizado. Los modelos planteados son los 

siguientes: 

1) Regresión múltiple en dos bloques. En el  primer bloque se 

incluyen el rendimiento previo y las variables demográficas y en el 

segundo los constructos motivacionales. El objetivo es examinar si el 

agregado de estos constructos modifica sensiblemente los efectos 

directos del rendimiento previo sobre alguno de los indicadores de 

rendimiento, de modo de poner a prueba la primera hipótesis de 

investigación. Para ello se comparan los coeficientes de regresión 

del rendimiento previo en los dos bloques. De acuerdo con las 

hipótesis H2, H3, H4 y H5 se espera que, además del rendimiento 

previo, también la capacidad percibida y las metas de aprendizaje 

tengan efectos significativos sobre el rendimiento, no así las metas 

de lucimiento ni las metas de resultado.  

2) Regresión múltiple en tres bloques. En el primer bloque se 

incluyen las variables demográficas y las metas académicas, en el 

segundo la capacidad percibida y en el tercero el rendimiento previo. 

Mediante este procedimiento se trata de determinar si las metas sin 

efectos significativos directos en el rendimiento tienen efectos 

indirectos, mediatizados por la capacidad percibida y/o por el 

rendimiento previo. Para ello se comparan los valores de los 
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coeficientes de regresión de las metas en los distintos bloques. 

También se examina si las metas con efectos directos significativos 

tienen, además, efectos indirectos.   

3) Regresión en una etapa. Se construyeron los modelos 

incluyendo únicamente al conjunto de variables con efectos 

significativos directos, dando lugar a los modelos reducidos. El 

objetivo es determinar si se modifican los efectos de las variables 

que permanecen en los modelos. 

Análisis de interacciones 

Luego de construir los modelos lineales se estudiaron 

posibles efectos de interacción, a  fin de determinar si un modelo no 

aditivo presenta alguna ventaja sobre los lineales, así como para 

poner a prueba la hipótesis de investigación H6 (ausencia de 

interacción entre las metas de aprendizaje y la capacidad percibida). 

Se incluyeron en el primer bloque todas las variables explicativas 

con efectos significativos directos sobre el indicador a modelar y en 

el segundo bloque cada término de interacción de primer orden de a 

uno, en análisis separados. Luego se repitió el análisis incluyendo 

conjuntamente en el segundo bloque todos los términos de 

interacción de primer orden que en primera instancia fueron 

significativos. 

En general cuando los datos proceden de una investigación 

no experimental como en este caso, la interpretación de los efectos 
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multiplicativos de dos factores explicativos no es simple, puesto que 

éstos suelen estar correlacionados (Pedhazur, 1997). En la presente 

investigación el grado de colinealidad entre las predictoras no es 

elevado, por lo que ello no parece ser un problema a la hora de 

interpretar los resultados de un modelo no aditivo.  

Diagnóstico de anomalías 

Por último se evaluó la incidencia de posibles casos de 

influencia mediante los siguientes estadísticos de diagnóstico: 

residuos tipificados Zres, influencia h, distancia D de Cook  (1977, 

1979), ajuste tipificado (SDFFIT) y razón de covarianzas (Cov). Para 

establecer los puntos de corte de los índices se adoptaron los 

criterios recomendados por Belsley, Kuh y Welsch (1980), Hoaglin y 

Welsch (1978), Pedhazur (1997) y Velleman y Welsch (1981). Se 

adoptó como criterio para considerar un caso como anómalo cuando 

se excediera el valor umbral de al menos tres de los índices 

seleccionados.  

Regresión logística  

El modelo estadístico de regresión logística es más flexible 

que el de la regresión lineal ya que no requiere el cumplimiento de 

los supuestos de normalidad y homocedasticidad, y permite la 

inclusión directa de variables predictoras nominales. Sin embargo la 

dicotomización de la variable dependiente supone una pérdida de 

información. Mediante técnicas de simulación Taylor et al. (1996) 
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encontraron que la pérdida de potencia para identificar un efecto 

significativo en una variable cuantitativa categorizada es mayor 

cuando la distribución resultante de tal categorización es asimétrica. 

Los estudios empíricos disponibles sobre dicotomización y modelado 

logístico de la variable progreso confirman lo anterior (Rodríguez 

Ayán y Coello, en prensa). Por lo tanto en este caso se decidió hacer 

regresiones logístricas multivariantes dicotomizando las variables 

rendimiento promedio y progreso según la mediana. 

El punto de corte seleccionado determina dos tipos de 

situación curricular estudiantil. Para el rendimiento promedio, se trata 

de promedios bajos frente a promedios altos, en tanto que para el 

progreso se trata de retraso curricular frente a ajuste curricular. Se 

considera el logit del promedio bajo frente al promedio alto y del 

retraso curricular frente al ajuste.  

Al igual que en la regresión lineal primero se analizó la 

asociación entre cada variable predictora y las variables a modelar, 

considerando en principio un nivel de significación de α=0,25, de 

acuerdo con las recomendaciones de Mickey y Greenland (1989). 

Para examinar la intensidad de las asociaciones con las variables 

explicativas se utilizó la razón de ventajas u Odds ratio (OR) 

(Agresti, 1990). La significación de los parámetros de los modelos 

multivariantes se examinó mediante el estadístico de Wald, el 

cambio en el estadístico de verosimilitud, los estadísticos de ji-
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cuadrado de la prueba de razón de verosimilitud Pearson (P) y 

Desviación (D) y el estadístico de Hosmer y Lemeshow (HS) 

(Hosmer y Lemeshow, 1989), considerando un valor de significación 

nominal α = 0,05.  

También se analizaron efectos de interacción y casos 

anómalos, de manera análoga a lo descrito para los modelos 

lineales. Para el diagnóstico de anomalías se siguieron las pautas de 

Hosmer y Lemeshow (1989), según las cuales los estadísticos de 

diagnóstico se evalúan según la región de probabilidad estimada por 

el modelo para determinadas configuraciones o patrones de las  

variables explicativas (Tabla 5.3).  

Tabla 5.3  Estadísticos de diagnóstico según probabilidad estimada 
Estadísticos de diagnóstico según probabilidad estimada a 

 Probabilidad estimada por el modelo logístico 
Estadístico 0 – 0,1 0,1 – 0,3 0,3 – 0,7 0,7 – 0,9 0,9 - 1 

∆P Alto o 
Bajo Moderado Moderado o Bajo Moderado Alto o 

Bajo 
∆D Bajo Alto Moderado Alto Bajo 
Nota. ∆P = cambio en el estadístico de ji-cuadrado de Pearson; ∆D = cambio en el 
estadístico de ji-cuadrado Desviación. 
 a Extraído de Hosmer y Lemeshow (1989). 

 

Los casos se agregaron empleando como variables de 

segmentación las variables predictoras con efecto significativo y se 

calcularon los estadísticos de Pearson y Desviación según las 

pautas de Hosmer y Lemeshow (1989). Para los cambios en ji-

cuadrado de Pearson (∆P) y en Desviación (∆D) se adoptó el valor 4 

como límite para considerar un ajuste pobre, dado que el valor 
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umbral de ji-cuadrado con un grado de libertad para un nivel α=0,05 

es 3,84. 

La ventaja de la flexibilidad del modelo logístico frente al lineal 

podría resultar atenuada o contrarrestada por la pérdida de potencia 

del análisis, por lo que no se espera que los modelos logísticos 

resulten una mejor alternativa que los lineales. Sin embargo se ha 

optado por estimar los modelos logísticos para arrojar datos de 

validez concurrente sobre los modelos lineales por dos motivos. En 

primer lugar la insensibilidad de los modelos logísticos frente a las 

desviaciones de los supuestos básicos del modelo de regresión 

lineal múltiple permiten obtener estimaciones más robustas. En 

segundo lugar, los modelos logísticos permiten estimar de manera 

más eficiente el error típico de los parámetros correspondientes a las 

variables dicotómicas. 

Modelos de ecuaciones estructurales  

En primer lugar se construyeron modelos de ecuaciones 

estructurales para ambos indicadores de rendimiento – promedio y 

progreso – así como para el rendimiento global (modelos de rutas). 

Para ello se parte del supuesto de que las variables constituyen 

medidas perfectas de los constructos subyacentes. En este caso se 

empleó la suma de los ítems de las escalas de metas de 

aprendizaje, metas de lucimiento, metas de resultado y capacidad 

percibida como medida de cada variable latente. Las variables a 
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explicar fueron el rendimiento promedio, el progreso y el rendimiento 

global, separadamente. El coeficiente de Mardia (1970, 1974) de la 

distribución conjunta de las tres metas académicas, la capacidad 

percibida, el rendimiento previo y el rendimiento promedio es de 

6,354; para la distribución de las tres metas académicas, la 

capacidad percibida, el rendimiento previo y el progreso el 

coeficiente es de 6,096. Ello muestra una desviación moderada de la 

normalidad multivariante, por lo que se empleó el método ML para la 

estimación de los parámetros, (Rodríguez Ayán y Ruiz, en prensa; 

Schermelleh-Engel et al., 2003; Tomás y Oliver, 1998). En segundo 

lugar se trabajó con modelos de variables latentes, en los cuales las 

metas académicas, la capacidad percibida y el rendimiento global 

son variables latentes con sus correspondientes indicadores. 

Para estimar los modelos de variables latentes se 

construyeron agrupaciones de ítems para definir los indicadores de 

las metas académicas, método que prácticamente no ha sido 

estudiado como alternativa frente a los modelos de rutas (Coffman y 

MacCallum, 2005). Puesto que las publicaciones sugieren el empleo 

de tres o más grupos de ítems por constructo (Little et al., 2002) se 

emplearon cuatro agrupaciones de dos ítems para las metas de 

aprendizaje y tres grupos de dos ítems para las metas de lucimiento 

y para las metas de resultado. Para la capacidad percibida se 

emplearon como indicadores los cuatro ítems que componen la 
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escala. Para el rendimiento global se emplearon los dos indicadores 

previamente definidos, el promedio y el progreso. 

Las agrupaciones de ítems se construyeron de acuerdo con 

cuatro criterios: a) aleatoriamente, b) teniendo en cuenta las 

saturaciones de los ítems en la escala correspondiente, a fin de 

lograr grupos equilibrados en la relación ítem-constructo, c) teniendo 

en cuenta la asimetría de los ítems, a fin de lograr grupos 

equilibrados en la desviación del supuesto de normalidad 

multivariante y d) teniendo en cuenta el contenido de los ítems.  

Si bien los ítems de cada subescala de metas académicas 

pueden considerarse unidimensionales, y por lo tanto las 

agrupaciones de los ítems  de cada meta deberían ser homogéneas 

respecto a su contenido sea cual fuere la estrategia para su 

construcción, el estudio 1 arroja prueba de que las metas de 

resultado eventualmente podrían considerarse como 

bidimensionales (corto y largo plazo). Por tal razón, al emplear el 

método d) para agrupar los ítems en el caso de las metas de 

resultado se agruparon los dos ítems referidos al largo plazo (M19 y 

M20); las restantes dos agrupaciones se construyeron de acuerdo al 

criterio b). Así, las metas de resultado tienen dos indicadores de 

resultados a corto plazo y uno a largo plazo. En la subescala de 

metas de lucimiento se distinguen cuatro ítems de aproximación y 

dos de evitación. Por lo tanto, al agrupar según el método d) una de 
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las agrupaciones de lucimiento se construyó con los dos ítems de 

evitación (M11 y M12); las restantes dos agrupaciones se 

construyeron de acuerdo al criterio b). Por lo tanto las metas de 

lucimiento tienen dos indicadores de aproximación y uno de 

evitación.  

 

Modelo teórico 

Se propone el modelo de rutas teórico de la Figura 5.1. Las 

variables exógenas, cuya varianza no es explicada por el modelo, 

son las metas académicas y el rendimiento previo y las endógenas 

la capacidad percibida y el rendimiento (promedio, progreso o 

rendimiento global). El modelo teórico toma en cuenta las primeras 

ocho hipótesis de investigación, relativas a los efectos del 

rendimiento previo, de la capacidad percibida y de las metas sobre el 

rendimiento, así como a la relación entre las metas y la capacidad. 

Se permite que las tres metas correlacionen entre sí. También se 

permite que el rendimiento previo correlacione con las metas de 

aprendizaje, pero no con las metas de lucimiento ni con las de 

resultado, en línea con las hipótesis H3, H4 y H5. 

Figura 5.1 Modelo teórico de rutas 
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Figura 5.1. Modelo teórico de rutas. x1 = metas de aprendizaje; x2 = netas de 
lucimiento; x3 = metas de resultado; x4 = rendimiento previo; y1 = capacidad 
percibida; y2 = rendimiento (promedio, progreso o global);  ζ1 = error que afecta a 
la capacidad percibida; ζ2 = error que afecta al rendimiento; Φ= correlaciones entre 
las variables exógenas. 

 

El modelo teórico de rutas puede plantearse según el 

siguiente conjunto de ecuaciones: 

                             14143132121111 ζγγγγ ++++= XXXXY  

                             21214241212 ζβγγ +++= YXXY  

cuya representación matricial es: 
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El correspondiente modelo teórico de variables latentes se 

muestra en la Figura 5.2. 
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Figura 5.2 Modelo teórico de variables latentes 
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Figura 5.2. Modelo teórico de variables latentes. ξ1 = metas de aprendizaje; ξ2 = 
metas de lucimiento; ξ3 = metas de resultado; x11 = rendimiento previo; η1 = 
capacidad percibida; η2 = rendimiento; x1-x4 = indicadores de las metas de 
aprendizaje; x5-x7= indicadores de las metas de lucimiento; x8-x10 = indicadores de 
las metas de resultado; y1-y4= indicadores de la capacidad percibida; y5 = 
rendimiento promedio; y6 = progreso; ζ1 =error que afecta a la capacidad percibida, 
ζ2 = error que afecta al rendimiento global; δ1-δ4 = errores de medida de los 
indicadores de las metas de aprendizaje; δ5-δ7 = errores de medida de los 
indicadores de las metas de lucimiento; δ8-δ10 = errores de medida de los 
indicadores de las metas de resultado; ε1- ε4 = errores de medida de los 
indicadores de la capacidad percibida; ε5 = error de medida del rendimiento 
promedio; ε6= error de medida del progreso; λ = saturaciones de los indicadores 
en los constructos; Φ = correlaciones entre las variables exógenas. 

X11 
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Las ecuaciones y representación matricial de este modelo son 

las siguientes: 

modelo de medida 

11111 δξλ +=X  

21212 δξλ +=X  

31313 δξλ +=X  

41414 δξλ +=X  

52525 δξλ +=X  

62626 δξλ +=X  

72727 δξλ +=X  

83838 δξλ +=X  

93939 δξλ +=X  

10310310 δξλ +=X  

11111 εηλ +=Y  

21212 εηλ +=Y  

31313 εηλ +=Y  

41414 εηλ +=Y  

52525 εηλ +=Y  

62626 εηλ +=Y  
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modelo de variables latentes 

                                    1111113132121111 ζγξγξγξγη ++++= x  

                                    2112111211212 ζγηβξγη +++= x  
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Comparación de  modelos explicativos (intra-grupo) 

Se comparan los resultados obtenidos mediante los modelos 

de regresión lineal, regresión logística, los modelos estructurales de 

rutas y los modelos estructurales de variables latentes. Para la 

comparación de los modelos se consideraron valor, significación 

estadística (α=0,05) y estabilidad de las estimaciones, así como el 

porcentaje de varianza explicada por los modelos lineales y de 

ecuaciones estructurales. Para los modelos estructurales también se 

consideraron otras dimensiones de análisis, a fin de comparar los 

resultados de los modelos de rutas frente a los modelos de variables 

latentes con agrupaciones de ítems: varianza residual de las 

variables endógenas, índices de ajuste global: ji-cuadrado, ji-

cuadrado / grados de libertad, GFI, NFI, CFI y RMSEA.  

Validación cruzada de los modelos explicativos (inter-grupos) 

Los modelos de regresión lineal y de ecuaciones estructurales 

fueron construidos en la muestra de estimación y validados en la 

muestra de comprobación. La comparación de las estimaciones de 
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los parámetros en las dos muestras se realizó mediante el 

estadístico de Clogg et al. (1995):  

22 )()( CE

CE

ETET
BBZ

+

−
=  

donde los subíndices E y C representan las muestras de estimación 

y comprobación respectivamente, B el valor del parámetro no 

estandarizado y ET el error típico de estimación. Para tamaños de 

muestra grandes la distribución del estadístico de contraste se 

aproxima a la normal. En cada contraste de igualdad de parámetros 

se adoptó un nivel umbral de significación estadística αi, de modo de 

mantener la tasa de error tipo I del análisis multivariante en su valor 

nominal (α=0,05). 

p
i

/1)1(1 αα −−=  

donde p representa el número de parámetros cuya estabilidad inter-

grupos se contrasta. De esta manera, bajo la hipótesis de que el 

modelo es el mismo en ambas muestras, la probabilidad de que por 

azar cualquiera de los contrastes individuales resulte significativo (al 

nivel  αi) es 0,05. 

En el caso de los modelos estructurales se contrastaron 

también las hipótesis del procedimiento multigrupo del paquete 

estadístico AMOS, que se resumen en la Tabla 5.4: 
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Tabla 5.4  Validación de modelos de ecuaciones estructurales  
Validación de modelos de ecuaciones estructurales 

Modelo Hipótesis a contrastar 

Basal El modelo estimado se ajusta a cada una de las  
    muestras de forma independiente 

Pesos de medida Las saturaciones de los indicadores en los factores 
    son iguales en ambos grupos  

Pesos estructurales Los efectos de las variables exógenas sobre las 
    endógenas son iguales en ambos grupos 

Covarianzas estructurales Las varianzas-covarianzas de los factores son  
     iguales en ambos grupos 

Residuos estructurales 
Las varianzas-covarianzas de los errores de las  
     variables endógenas son iguales en ambos  
     grupos 

Residuos de medida Las varianzas-covarianzas de los errores de medida 
      son iguales en ambos grupos  

 

Análisis de Conglomerados (AC) 

Se realizó un Análisis de conglomerados (AC) empleando las 

metas de aprendizaje, las metas de lucimiento y las metas de 

resultado para la clasificación, a fin de examinar los perfiles 

motivacionales de los estudiantes, en línea con el tercer objetivo de 

investigación. 

El AC no presenta una solución única, sino que el resultado 

depende de las características del procedimiento empleado. Si bien 

en la presente investigación se desea confirmar en la población 

objetivo la estructura motivacional de tres conglomerados informada 

por otros autores (Cabanach et al., 1999; Meece, 1994; Seifert, 

1995; Valle et al., 2003a), en primer lugar se realizó un análisis 

jerárquico, para identificar el número óptimo de conglomerados, y en 
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segundo lugar se empleó el método no jerárquico, siguiendo los 

lineamientos generales sugeridos por Hair, Anderson, Tatham y 

Black (1999), cuya descripción puede consultarse en el Apéndice E.  

Para el procedimiento jerárquico se calculó la distancia 

euclídea al cuadrado y se empleó el método de conglomeración de 

Ward para definir la estructura jerárquica. Las variables fueron 

empleadas en su escala original. El análisis no jerárquico se llevó a 

cabo primero empleando los resultados del análisis jerárquico para 

los centroides iniciales de los conglomerados. Luego se repitió 

permitiendo que el procedimiento seleccionara aleatoriamente los 

centroides iniciales de los conglomerados, de modo de validar los 

resultados. Para evaluar cuál es la solución más adecuada (número 

óptimo de conglomerados) se combinaron distintos criterios: a) los 

cambios en el coeficiente de aglomeración al pasar a la siguiente 

etapa de agrupación y b)  las diferencias entre los niveles de las 

metas académicas entre los grupos y los conglomerados 

identificados por otros autores en estudios similares. 

Se describieron los conglomerados en términos de variables 

sociodemográficas y se examinó si existen diferencias entre sus 

niveles de metas académicas. Para ello se recurrió a ANOVA de un 

factor, a las pruebas robustas de Welsch y de Brown-Forsythe y a la 

prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis. Las comparaciones 

múltiples se realizaron según el método de Tamhane y según las 
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pautas de Zar (1996), empleando los métodos de Tukey y de Dunn-

Bonferroni para estimar la diferencia mínima significativa. Por último 

se examinó si los conglomerados difieren en su nivel medio de 

capacidad percibida y de rendimiento académico, a fin de poner a 

prueba las hipótesis H10 y H11.  

5.3. Resultados 

 En este apartado se presentan los resultados descriptivos en 

términos de participantes y de variables, los resultados de los 

modelos de regresión (lineales y logísticos), de los modelos de 

ecuaciones estructurales  (modelos de rutas y de variables latentes) 

así como del análisis de conglomerados. Se incluyen los resultados 

más relevantes; los histogramas y pruebas de normalidad pueden 

consultarse en el Apéndice F. 

5.3.1. Descripción de las características de los participantes 

En la Tabla 5.5 se describen las características 

sociodemográficas de los participantes.  

Tabla 5.5  Variables sociodemográficas  
Variables sociodemográficas (porcentajes) 

 Sexo Bachillerato  Enseñanza 
Media Procedencia  

Grupo de 
participantes Mujeres Hombres Medicina Ingeniería Pública Privada Montevideo Interior 

E (N = 312) 75,0 25,0 38,5 61,5 71,5 73,8 56,1 43,9 
C (N = 287) 73,5 26,5 37,1 62,0 28,5 26,2 54,9 45,1 

Nota. E = grupo de estimación, C = grupo de comprobación: N = número de 
participantes. 
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Las edades son prácticamente las mismas en ambos grupos 

(grupo E, M=21,71; SD= 1,81; grupo C, M=21,9, SD=1,86). En la 

Tabla 5.6 se muestra la distribución de los sujetos de los 

participantes según franjas de edad, en la Tabla 5.7 el tipo de 

matrícula en carreras de Química y en la Tabla 5.8 las preferencias 

de primera matrícula. 

Tabla 5.6  Distribución según franjas de edad  
Distribución según franjas de edad (porcentajes)  
 Franjas de edad 
Grupo de 
participantes 

Ingreso  
(<20 años) 

Edad típica  
(20-24 años) 

Superior 
(> 24 años) 

E (N = 312) 4,5 90,4 5,1 
C (N = 287) 5,1 86,5 8,4 

Nota. E = grupo de estimación; C = grupo de comprobación; N = número de 
participantes. 
 
 
Tabla 5.7  Distribución según tipo de matrícula en carreras de Química  
Distribución según tipo de matrícula en carreras de Química (porcentajes)  
 Nº de carreras 
Grupo de 
participantes 1 2  3 o más 

E (N = 312) 46,2 41,7 12,1 
C (N = 287) 46,5 38,5 15,0 

Nota. E = grupo de estimación; C = grupo de comprobación; N = número de 
participantes. 
 
 
Tabla 5.8  Distribución según las preferencias de primera matrícula  
Distribución según las preferencias de primera matrícula (porcentaje)  
 Carrera 
Grupo de 
participantes IQ QF IA BC Q 

E (N = 312) 30,1 29,8 22,8 12,2 5,1 
C (N = 287) 30,5 28,4 21,1 14,9 5,1 
Nota. E = grupo de estimación; C = grupo de comprobación; N = número de 
participantes;  
IQ = Ingeniería Química; QF = Química Farmacéutica; IA = Ingeniería de los 
Alimentos;  
BC = Bioquímica Clínica; Q = Química. 

 



Maria Noel Rodríguez Ayán 

 
260 

Se observa el mismo ordenamiento de preferencias que en 

los grupos M1 y M2 (véase Tabla 4.5): Ingeniería Química y Química 

Farmacéutica en primer lugar, luego Ingeniería de Alimentos, luego 

Bioquímica Clínica y finalmente un grupo reducido correspondiente a 

la carrera de Química. 

Respecto a características familiares, la situación es la misma 

que en los grupos M1 y M2 (véase Capítulo 4): la mayoría de los 

participantes son solteros (94%) y no tienen hijos (98%) y 59% el 

vive con sus padres o tutores. En un 50% de los casos el máximo 

nivel de estudios alcanzado por los padres es el terciario (estudios 

que requieren tener la Enseñanza Media completa, tales como 

Universidad, Magisterio, etc.). Sólo para un 7% el nivel máximo 

corresponde a la enseñanza primaria.  

En cuanto a la situación laboral, el porcentaje de estudiantes 

que trabaja es 38%, valor un poco más alto que en los grupos M1 y 

M2 del estudio 1 (28,5%). Dentro del estudio 2 la población que 

trabaja cerca de un 37% lo hace en tareas vinculadas a la carrera. 

Un 37% trabaja hasta 20 horas semanales. Las restantes categorías 

de carga horaria semanal (hasta 30, 44 y más de 44 horas 

semanales de labor) representan 28, 18 y 17% respectivamente.   

5.3.2. Descripción de las características de las variables 

En la Tabla 5.9 se muestra el rango de puntuación de las 

variables académicas y motivacionales, las medidas de tendencia 
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central (mediana y media), la desviación típica y las pruebas de 

normalidad de Kolmogorov-Smirnov (con la corrección de 

significación de Lilliefors) y de Shapiro-Wilks. Los histogramas de las 

variables se muestran en el Apéndice F, Figura F1. De acuerdo con 

las pruebas de normalidad, solamente para el  rendimiento promedio 

se sustenta la hipótesis nula de normalidad, tanto en el grupo de 

estimación (KS = 0,034; p = 0,200; SW = 0,996; p = 0,636) como en 

el de comprobación (KS = 0,054, p =0,055 ; SW =0,992 , p = 0,120). 

Tabla 5.9  Estadísticos descriptivos de las variables   
Estadísticos descriptivos de las variables  
Grupo de estimación 

Variable Rango Mediana Media SD KS 
gl = 312 

SW 
gl = 312 

MA  8-40 30 28,86 6,636 ,106*** ,958*** 
MLu  6-30   8   9,14 4,016 ,217*** ,777*** 
MR  6-30 22 21,24 5,269 ,099*** ,960*** 
CP 4-36 17 17,18 6,762     ,050 ,986** 
Promedio  0-12  5,383    5,355 1,681     ,034     ,996 

Progreso 0 -1            
,556       ,550   ,233 ,074*** ,975*** 

RP 0-12 5    5,560 1,819 ,163*** ,937*** 
Grupo de comprobación 

Variable Rango Mediana Media SD KS 
gl = 287 

SW 
gl = 287 

MA  8-40 30 29,54 6,921 ,095***  ,944*** 
MLu  6-30 7   8,88 3,905 ,231***  ,755*** 
MR  6-30 22 21,15 5,488 ,092***  ,968*** 
CP 4-36 17 17,03 6,523     ,063*** ,986** 
Promedio  0-12 5,750    5,615 1,603     ,054     ,992 
Progreso 0 -1 ,554     ,567   ,236 ,068** ,971*** 
RP 0-12 6  5,800 1,800 ,139*** ,946*** 
Nota. MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; MR = metas de 
resultado;  
CP = capacidad percibida; RP = rendimiento previo; SD = desviación típica; KS = 
estadístico de Kolmogorov-Smirnov; SW = estadístico de Shapiro-Wilks; gl = 
grados de libertad. 
* p<0,05; ** p < 0,001< ***; p <0,0001. 
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5.3.3. Regresión lineal  

En este apartado se modelan los dos indicadores de 

rendimiento, promedio y progreso, mediante regresión lineal múltiple. 

Como se mencionó en Método, previo al análisis multivariante se 

realizaron una serie de análisis preliminares a fin de examinar las 

asociaciones de las variables criterio con los factores explicativos de 

manera univariante y así de disponer de elementos para decidir qué 

variables incluir en los modelos multivariantes. 

5.3.3.1. Análisis preliminares   

Los análisis preliminares realizados fueron correlaciones 

bivariantes entre el rendimiento promedio, el progreso, el 

rendimiento previo y las variables motivacionales, así como las 

asociaciones del promedio y del progreso con las variables 

sociodemográficas. 

La Tabla 5.10 muestra las correlaciones bivariantes entre los 

indicadores de rendimiento y las variables motivacionales. Respecto 

a las variables sociodemográficas, de acuerdo con las pruebas de 

normalidad de los indicadores de rendimiento (véase Tabla F1 en 

Apéndice F) solamente la calificación promedio se aproxima a la 

normalidad en todos los niveles de las variables consideradas. En la 

Tabla 5.11 se muestran los resultados del contraste t de Student 

para el rendimiento promedio y para el progreso normalizado 

mediante el procedimiento de Blom (véase Tabla F3, Apéndice F). 
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La razón para normalizar la variable progreso y emplear la prueba t 

en lugar de emplear un contraste no paramétrico es que dicho 

procedimiento luego resulta útil para construir los modelos de 

regresión lineal, para lo que se requiere del cumplimiento del 

supuesto de normalidad de la variable a modelar. Las variables 

motivacionales tampoco se aproximan a las pautas de la distribución 

normal (véase Tabla F2, Apéndice F), para éstas la asociación con 

las variables sociodemográficas se examinó mediante el contraste 

de Mann-Whitney (Tabla 5.12).  

Tabla 5.10 Correlaciones de orden cero entre indicadores de rendimiento y variables motivacionales  
Correlaciones de orden cero entre indicadores de rendimiento y variables 
motivacionales 

 MA  MLu MR CP Promedio Progreso  

MLu ,197 ***      
MR  ,382 ***  ,324 ***     
CP  ,310 ***  ,212 *** ,206 ****    
Promedio ,137 * -,109  ,029 ,175 **   
Progreso  ,058 -,133 * -,035 ,126 * ,615 ***  
RP  ,127 * -,057  ,047 ,155 ** ,533 **** ,482 **** 

Nota. MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; MR = metas de resultado;  
CP = capacidad percibida; RP = rendimiento previo.  
* p<0,05: ** p<0,01; ***p<0,001 
 
Tabla 5.11 Valores medios de los indicadores del rendimiento según las categorías de las variables sociodemográficas  
Valores medios de los indicadores del rendimiento según las categorías de las 
variables sociodemográficas 

  Indicador del rendimiento 
  Promedio Progreso (normalizado) 
Variable Categoría Media SD t gl = 310 Media SD t gl =310 

Mujeres 5,566 1,70 ,0969 0,96 Sexo Varones 4,721 1,46 3,933*** -,1929 1,01 2,286 * 

Ingeniería 5,140 1,71 ,0854 0,88 Bachillerato Medicina 5,699 1,58 2,892 ** -,0703 1,03  1,397  

Pública 5,293 1,72 -,0842  0,96 Enseñanza 
Media Privada 5,512 1,59  1,042   ,2967 0,96 3,157 **  

Montevideo 5,502 1,61 ,1240  0,99 Lugar Interior 5,167 1,76  1,749   -,1027 0,95 2,046 * 

Sí 5,013 1,73 -,2276  1,04 Trabajo No 5,531 1,63  2,600 **  ,1542 0,92 3,197 *** a 

Primaria/Secundaria 5,255 1,65 -,100 1,02 Estudios padres 
Terciaria 5,459 1,71 

 1,069   
,1539 0,91 

2,314 *  

Nota. SD = desviación típica; t = estadístico de Student; gl = grados de libertad. 
a grados de libertad = 191. 
* p<0,05; **p<0,01; ***p<0,001 
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Tabla 5.12 Valores medios de las variables motivacionales según las categorías de las variables sociodemográficas 
Valores medios de las variables motivacionales según las categorías de las 
variables sociodemográficas 

  Variable motivacional 

  MA MLu MR CP 
Variable Categoría M SD Z M SD Z M SD Z M SD Z 

Mujeres 29,03 6,51 9,09 4,11 21,58 5,45 16,58 6,75 Sexo 
Varones 28,33 7,02 

 -,740 
9,28 3,74 

 -,689 
20,24 4,58 

-2,628** 
18,96 6,52 

-2,845** 

Ingeniería 29,11 6,48 9,12 3,91 21,32 5,37 17,70 6,38 Bachillerato 
Medicina 28,45 6,88 

 -,694 
9,18 4,20 

 -,140 
21,13 5,12 

  -,599 
16,34 7,28 

-1,718 

Público 28,50 6,24 9,10 4,06 21,04 5,41 16,74 6,74 Enseñanza 
Media Privado 29,74 7,50 

-2,341* 
9,24 3,93 

 -,354 
21,75 4,90 

  -,886 
18,26 6,72 

-1,729 

Montevideo 29,18 7,23 8,84 3,74 20,94 5,29 18,01 6,61 Procedencia 
Interior 28,45 5,79 

-1,867 
9,53 4,33 

-1,328 
21,63 5,24 

-1,183 
16,12 6,83 

-2,492* 

Sí 29,25 6,88 9,24 4,07 20,32 5,35 18,05 6,68 Trabajo 
No 28,66 6,52 

 -,932 
9,09 4,00 

 -,396 
21,72 5,18 

-2,306* 
16,73 6,78 

-1,863 

Primaria o 
Secundaria 28,22 6,90 9,31 3,75 21,11 5,02 16,67 6,89 Estudios 

padres 
Terciaria 29,52 6,31 

-1,743 
8,96 4,28 

-1, 
276 

21,39 5,53 
-0,838 

17,71 6,61 
-1,135 

Nota. MA = metas de aprendizaje; MLu= metas de lucimiento; MR = metas de 
resultado; CP = capacidad percibida; M = media; SD = desviación típica; Z = 
estadístico de Mann-Whitney.  
* p<0,05; **p<0,01; ***p<0,001 

 

 

 

El rendimiento promedio está asociado positiva y 

significativamente con las metas de aprendizaje y con la capacidad 

percibida. La correlación con las metas de aprendizaje, si se controla 

por rendimiento previo y por capacidad percibida (estimando la 

correlación parcial) deja de ser significativa (rparcial = 0,0533, 

p=0,350), sugiriendo que podría tratarse de un efecto indirecto de las 
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metas de aprendizaje sobre el promedio, mediatizado por la 

capacidad y/o por el rendimiento previo. La correlación entre el 

promedio y las metas de lucimiento no alcanza significación para el 

umbral α=0,05, pero p=0,053, por lo que de acuerdo a la 

recomendación de Bendel y Afifi (1997) se considerará su inclusión 

en los modelos multivariantes. Llama la atención que el coeficiente 

de correlación sea negativo. Por lo tanto y de acuerdo a lo 

mencionado en el capítulo 3 se siguieron las sugerencias de Elliot 

(2005) y se calcularon los coeficientes de correlación del promedio 

con cada componente de las metas de lucimiento (aproximación y 

evitación). Los coeficientes son ambos negativos y ninguno alcanza 

la significación umbral (aproximación, r = –0,100, p=0,078; evitación, 

r=–0,110, p=0,053). Este resultado en parte sorprende, puesto que 

de acuerdo a lo expuesto en el Marco Teórico sería esperable que el 

segundo coeficiente fuera negativo, pero que el primero fuera 

positivo, puesto que el componente de aproximación sería el 

responsable de los efectos favorables en el rendimiento y el 

componente de evitación de los efectos desfavorables. El resultado 

obtenido en parte puede atribuirse a que el instrumento de Hayamizu 

y Weiner (1991) no fue diseñado para distinguir entre los 

componentes de aproximación y evitación; tal vez con medidas de 

las metas de lucimiento realizadas con instrumentos diseñados 

específicamente a esos efectos podría obtenerse otro patrón de 
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relaciones. La correlación entre el promedio y las metas de resultado 

no alcanza significación (p=0,612).  

Respecto a las variables sociodemográficas, la calificación 

promedio es significativamente más elevada para las mujeres, para 

estudiantes procedentes de Medicina y para aquellos que no 

trabajan. No alcanzan significación las asociaciones del promedio 

con el lugar de procedencia (p=0,081), con los estudios de los 

padres (p=0,286) y con el sistema de Enseñaza Media (p=0,298). 

El progreso en la carrera correlaciona significativamente con 

las metas de lucimiento y con la capacidad percibida. La correlación 

bivariante entre el progreso y cada componente de las metas de 

lucimiento también es negativa y estadísticamente significativa 

(aproximación, r=– 0,117, p = 0,038; evitación, r=–0,141, p=0,012). 

No encontramos antecedentes que examinaran la relación entre este 

tipo de meta y el progreso en la carrera, aunque en principio estos 

resultados ameritan los mismos comentarios realizados para el 

promedio. El progreso no se encuentra asociado significativamente 

ni con las metas de aprendizaje (p=0,309) ni con las metas de 

resultado (p=0,538). La única variable sociodemográfica cuya 

asociación con el progreso no alcanza significación es el Bachillerato 

(p=0,164). El progreso es más elevado para las mujeres, para 

estudiantes que proceden de una Enseñanza Media privada, de 
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Montevideo, para los que no trabajan y para aquellos cuyos padres 

han alcanzado estudios de nivel terciario.  

Las metas de aprendizaje son más altas entre los alumnos 

procedentes del sistema privado de Enseñanza Media. Las metas de 

lucimiento no presentan diferencias significativas entre los niveles de 

ninguno de los factores considerados. Las metas de resultado son 

significativamente más bajas para los alumnos que trabajan y para 

los hombres. La capacidad percibida es más alta para los varones y 

para estudiantes que proceden de Montevideo. 

En suma, de los análisis preliminares se desprende que los 

dos indicadores de rendimiento presentan algunos rasgos comunes. 

Ambos están significativa y positivamente correlacionados con la 

capacidad percibida y no están correlacionados con las metas de 

resultado; ambos presentan valores medios más altos para las 

mujeres y para estudiantes que no trabajan. Como diferencias 

encontramos su relación con las metas de aprendizaje (posibles 

efectos indirectos sobre el promedio y ninguno sobre el progreso), 

con las metas de lucimiento (ningún efecto sobre el promedio y 

efectos negativos sobre el progreso) y con las restantes variables 

sociodemográficas. Ninguna de estas conclusiones puede tomarse 

como definitiva, puesto que no se trata de análisis multivariantes. 

Estos resultados constituyen solamente una referencia inicial.  
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5.3.3.2. Modelos lineales  

Los resultados de los modelos lineales están organizados en 

tres conjuntos, de acuerdo a lo expuesto en Método: 1) regresión 

múltiple en dos bloques 2) regresión múltiple en tres bloques y 3) 

regresión múltiple en una etapa.  

1)  Regresión múltiple en dos bloques 

Se presentan los modelos obtenidos mediante regresión 

jerárquica en dos bloques, incluyendo todas las variables 

explicativas que en los análisis preliminares mostraron asociación 

con la variable criterio, con p<0,25 (modelos completos). Debe 

tenerse presente que el conjunto de predictoras no es el mismo para 

el rendimiento promedio que para el progreso. 

Tabla 5.13 Modelo jerárquico completo en dos bloques (promedio)  
Modelo jerárquico completo en dos bloques (rendimiento promedio) 

Bloque 1 Bloque 2 
IC 95% b IC 95% b Variable 

explicativa b β t 
Inferior Superior 

b β t 
Inferior Superior 

Sexo -,659 -,170 -3,597*** -1,020 -,299 -,715 -,184 -3,929*** -1,073 -,357 
BACH  -,504 -,146 -3,144** -,819 -,189 -,549 -,159 -3,488*** -,858 -,239 
Lugar  -,223 -,066 -1,407 -,535 ,089 -,134 -,040 -,858 -,443 ,174 
Trabajo ,326 ,092 1,950 -,003 ,655 ,356 ,100 2,170* ,033 ,679 
RP  ,479 ,518 11,181*** ,395 ,563 ,447 ,484 10,470*** ,363 ,532 
MA       ,013 ,052 1,086 -,011 ,037 
MLu      -,049 -,117 -2,498* -,088 -,010 
CP       ,039 ,156 3,143** ,014 ,063 

R2 ,357     ,390     
Nota.  BACH = bachillerato; RP = Rendimiento previo; MA = metas de aprendizaje; 
MLu = metas de lucimiento; CP = capacidad percibida.  
* p < 0,05 ** p < 0,01,  *** p < 0,001 
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Tabla 5.14 Modelo jerárquico completo en dos bloques (progreso)  
Modelo jerárquico completo en dos bloques (progreso) 

Bloque 1 Bloque 2 
IC 95% b IC 95% b Variable 

explicativa b β t 
Inferior Superior 

b β t 
Inferior Superior 

Sexo -,183 -,081 -1,630 -,404 ,038 -,210 -,093 -1,870 -,431 ,011 
SEM  ,136 ,063 1,092 -,109 ,380 ,155 ,072 1,251 -,089 ,398 
Lugar  -,070 -,036 -,620 -,293 ,153 -,027 -,014 -,236 -,250 ,196 
Trabajo ,332 ,161 3,251*** ,131 ,533 ,339 ,165 3,340*** ,139 ,538 
Estudios 
padres  -,049 -,025 -,490 -,245 ,147 -,034 -,017 -,340 -,228 ,161 

RP  ,251 ,467 9,431*** ,198 ,303 ,240 ,447 8,982*** ,187 ,292 
MLu      -,027 -,113 -2,272* -,051 -,004 
CP       ,015 ,102 2,009* ,000 ,029 

R2 ,289     ,307     
Nota.  SEM = sistema de Enseñanza Media; RP = Rendimiento previo; MLu = 
metas de lucimiento; CP = capacidad percibida.  
* p < 0,05 ** p < 0,01,  *** p < 0,001 
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2) Regresión múltiple en tres bloques  

En la Tabla 5.15 se muestra el modelo completo para el promedio, pero obtenido mediante regresión en tres bloques. 

Tabla 5.15 Modelo jerárquico completo en tres bloques (promedio)  
Modelo jerárquico completo en tres bloques (rendimiento promedio) 

Bloque 1 Bloque 2 Bloque 3 
   IC 95% b    IC 95% b    IC 95% b Variable 

explicativa b β t inferior superior b β t inferior superior b β t inferior superior 
Sexo -,689 -,178 -3,214*** -1,111 -,267 -,808 -,209 -3,819*** -1,225 -,392 -,715 -,184 -3,929*** -1,073 -,357 
BACH  -,519 -,150 -2,771** -,887 -,150 -,561 -,163 -3,060** -,922 -,200 -,549 -,159 -3,488*** -,858 -,239 
Lugar  -,413 -,122 -2,242* -,775 -,050 -,325 -,096 -1,789 -,681 ,032 -,134 -,040 -,858 -,443 ,174 
Trabajo ,395 ,112 2,024* ,011 ,780 ,421 ,119 2,204* ,045 ,797 ,356 ,100 2,170* ,033 ,679 
MA ,040 ,160 2,905** ,013 ,068 ,025 ,098 1,760 -,003 ,053 ,013 ,052 1,086 -,011 ,037 
MLu -,053 -,126 -2,297* -,098 -,008 -,068 -,163 -2,993** -,113 -,023 -,049 -,117 -2,498* -,088 -,010 
CP      ,056 ,224 3,917*** ,028 ,084 ,039 ,156 3,143** ,014 ,063 
RP           ,447 ,484 10,470*** ,363 ,532 
R2 ,127     ,169     ,390     
Nota.  BACH = bachillerato; MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; CP = capacidad percibida; RP = Rendimiento previo.  
* p < 0,05 ** p < 0,01,  *** p < 0,001 

Las metas de aprendizaje tienen efectos significativos sobre el promedio solamente en el primer bloque; estos efectos 

desaparecen en el segundo bloque, al incluir la capacidad percibida. 



Capítulo 5: Análisis multivariante del rendimiento académico 

 
271 

3) Regresión múltiple en una etapa 

En las Tablas 5.15 y 5.16 se presentan los modelos 

reducidos, conteniendo exclusivamente las variables explicativas con 

efectos directos significativos para promedio y progreso 

respectivamente. 

Tabla 5.16 Modelo reducido (promedio)  
Modelo reducido (promedio) 

IC 95% b 
Variable explicativa b β t 

Inferior Superior 

Sexo -,726 -,187 -4,019*** -1,082 -,371 
BACH  -,534 -,155 -3,403*** -,843 -,225 
Trabajo ,339 ,096 2,072* ,017 ,660 
MLu -,048 -,114 -2,467** -,086 -,010 
CP  ,043 ,175 3,684*** ,020 ,067 
RP ,456 ,493 10,794*** ,373 ,539 

R2 ,386     
Nota.  BACH = bachillerato; MLu = metas de lucimiento; CP = capacidad percibida; 
RP = rendimiento previo.  
* p < 0,05 ** p < 0,01,  *** p < 0,001 
 
 
 
 
Tabla 5.17 Modelo reducido (progreso)  
Modelo reducido (progreso) 

IC 95% b 
Variable explicativa b β t 

Inferior Superior 

Trabajo ,357 ,174 3,595*** ,162 ,552 
MLu -,022 -,092 -1,894 -,045 ,001 
RP ,260 ,485 10,029*** ,209 ,311 

R2 ,283     
Nota.  MLu = metas de lucimiento; RP = Rendimiento previo.  
* p < 0,05 ** p < 0,01,  *** p < 0,001 

 

Para el rendimiento promedio los IC 95% de las estimaciones 

de las variables que permanecen en el modelo reducido (sexo, 

bachillerato, trabajo, metas de lucimiento, capacidad percibida y 
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rendimiento previo, Tabla 5.15) se solapan con los IC 95% de los 

correspondientes valores en el modelo completo (Tabla 5.13).  La 

varianza explicada por el modelo reducido es de 38,6%, apenas 

0,4% inferior a la explicada por el modelo completo (39,0%), por lo 

que el modelo reducido de la Tabla 5.16 parece ser el modelo lineal 

más parsimonioso y que explica la mayor cantidad de varianza 

contenida en los datos. 

Para el progreso son válidas las mismas conclusiones para 

las estimaciones de la Tabla 5.17 (trabajo, metas de lucimiento y 

rendimiento previo) respecto a las del modelo completo (Tabla 5.14), 

considerando los IC 95%. La varianza explicada por el modelo 

reducido es de 28,3%, contra un 30,7% para el modelo completo de 

la Tabla 5.14. Por lo tanto, también para el progreso el modelo 

reducido parece ser el más adecuado. 

5.3.3.3. Análisis de interacciones: variables moderadoras 

En la Tabla 5.18 se muestran los resultados del análisis de las 

interacciones para el promedio. En el primer bloque se incluyeron 

todas las variables del modelo reducido (sexo, bachillerato, trabajo, 

metas de lucimiento, capacidad percibida y rendimiento previo) así 

como la variable metas de aprendizaje, a fin de poner a prueba la 

hipótesis H6 (ausencia de interacción entre metas de aprendizaje y 

capacidad percibida). El análisis de interacciones para el modelo del 

progreso se muestra en la Tabla 5.19.  
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Tabla 5.18 Términos de interacción (promedio) 
Términos de interacción (promedio) 

Término de 
interacción b Beta t p cambio en R2 

Sexo*BACH ,035 ,021 ,093 ,926 0 
Sexo*Trabajo -,35 -,172 -,956 ,340 ,002 
Sexo*CP ,051 ,39 1,926 ,055 ,007 
Sexo*MRS ,025 ,096 ,533 ,594 ,001 
Sexo*RP -,16 -,313 -1,622 ,106 ,005 
Sexo*MA ,015 ,137 ,596 ,552 ,001 
BACH*Trabajo -,19 -,122 -,549 ,583 ,001 
BACH*MA ,042 ,455 1,809 ,071 ,007 
BACH*MLu ,013 ,062 ,339 ,735 0 
BACH*CP ,028 ,24 1,239 ,216 ,003 
BACH*RP -,02 -,039 -,179 ,858 0 
Trabajo*MA ,038 ,397 1,601 ,111 ,005 
Trabajo*MRS ,078 ,375 1,97 ,050 ,008 
Trabajo*CP ,003 ,026 ,13 ,897 0 
Trabajo*RP ,063 ,151 ,726 ,468 ,001 
MA*MLu ,002 ,186 ,776 ,439 ,001 
MA*CP ,003 ,401 1,819 ,070 ,007 
MA*RP ,012 ,513 1,809 ,072 ,007 
MLu*CP ,004 ,223 1,232 ,219 ,003 
MLu*RP -,01 -,158 -,857 ,392 ,001 
CP*RP -0 -,026 -,127 ,899 0 

Nota. BACH = bachillerato, MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de 
lucimiento; CP = capacidad percibida; RP = rendimiento previo. 
 
 
Tabla 5.19 Términos de interacción (progreso)  
Términos de interacción (progreso) 

Término de 
interacción b Beta t p cambio en R2 

Trabajo*RP -,031 -,126 -,572 ,568 ,001 
Trabajo*MLu ,001 ,009 ,042 ,966 ,000 
MLu*RP ,009 ,231 1,173 ,242 ,003 

Nota. MLu = metas de lucimiento; RP = rendimiento previo. 
 

Para el promedio el único término de interacción significativo 

corresponde a la interacción entre las metas de lucimiento y el 

trabajo (p=0,05); pero el incremento de la varianza explicada, si bien 

es estadísticamente significativo, es solamente de un 0,8%. En todos 

los casos el incremento en la varianza explicada por los modelos no 
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aditivos no alcanza el 1%, por lo que se concluye que para el 

rendimiento promedio el modelo lineal es la alternativa más 

adecuada.  

Para el progreso ninguno de los términos de interacción 

alcanza el nivel de significación 0,05 y el incremento en la varianza 

explicada por los modelos no aditivos no alcanza el 1%. Por lo tanto 

se concluye que también para el progreso en la carrera es más 

adecuado un modelo lineal a uno no aditivo. 

5.3.3.4. Diagnóstico de anomalías 

Los valores de corte utilizados para los estadísticos de 

diagnóstico fueron los siguientes: residuos tipificados (±1,96), 

distancia de Cook (promedio, 0,0131; progreso, 0,0130), influencia 

(promedio, 0,0449; progreso, 0,0256), ajuste tipificado (promedio, 

0,3030; progreso 0,2279) y razón de covarianzas (promedio, 0,9327-

1,0673; progreso, 0,9615-1,0385).  

Para la regresión del promedio se identificaron ocho casos 

que cumplen con el criterio adoptado de presentar al menos tres 

estadísticos de diagnóstico que superan los valores umbrales 

establecidos. La eliminación de los mismos produjo un ligero 

incremento en el porcentaje de varianza explicada, de 38,6% a 

41,1%. Las puntuaciones de estos casos en las variables predictoras 

y en la variable criterio se muestran en la Tabla 5.20. 
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Tabla 5.20 Casos anómalos (promedio) 
Casos anómalos (promedio) 

Caso Sexo Bachillerato Trabaja MLu CP RP Promedio 

77 F Medicina No   6 15   7   1,92 
70 F Medicina Si 30 13   6   7,20 
87 F Ingeniería Si 10 18   3     ,67 
333 F Ingeniería No 12 18   9   9,26 
238 F Ingeniería No   6 30 11 10,23 
41 F Ingeniería No 16 17   7   2,14 
116 M Ingeniería No 14 28   3   6,08 
32 M Ingeniería Si 15 27   5   7,45 
Nota. F = femenino; M = masculino; MLu = metas de lucimiento; CP = capacidad 
percibida; RP = rendimiento previo 

 

En el caso del progreso se identificaron 15 casos anómalos; 

su eliminación tampoco produce mejoras en el modelo reducido, 

incrementando levemente la varianza explicada de 28,3% a 30,9%. 

Las características de estos casos se muestran en la Tabla 5.21. 

Tabla 5.21 Casos anómalos (progreso) 
Casos anómalos (progreso) 

Caso Trabaja MLu RP Progreso 

77 Si 6 7 ,16 
70 No 30 6 ,37 
52 No 9 5 ,97 
20 No 8 11 ,70 
87 No 10 3 ,07 
249 No 8 7 ,70 
205 Si 6 3 ,55 
333 Si 12 9 ,97 
238 Si 6 11 ,98 
25 Si 11 5 ,24 
41 Si 16 7 ,30 
30 Si 23 3 ,14 
116 Si 14 3 ,65 
32 No 15 5 ,83 
357 No 18 8 ,97 

Nota. MLu = metas de lucimiento; RP = rendimiento previo 
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Dentro de los casos anómalos para el modelo del promedio 

hay tres que llaman la atención por sus puntuaciones en la escala de 

metas de lucimiento. El caso número 70 presenta una puntuación de 

30, que es la máxima de la escala, y los casos 77 y 238 presentan el 

valor mínimo, 6 puntos. Ello significa que el participante número 70 

estuvo totalmente de acuerdo con todos los ítems de lucimiento; los 

dos restantes, por el contrario, estuvieron totalmente en desacuerdo 

con todos los ítems. En principio podría pensarse que estos 

estudiantes contestaron las preguntas de la encuesta sin ser 

totalmente sinceros. Sin embargo, sus puntuaciones en la escala de 

capacidad percibida (rango 9-36, M = 17,18; SD = 6,76) son 

respectivamente 13, 15 y 30, valores razonables. Para examinar si 

se trata de sujetos que contestaron la encuesta de manera 

cuestionable se recurrió también a las puntuaciones de estos 

estudiantes en las metas académicas que no forman parte del 

modelo. Sus puntuaciones en la escala de metas de aprendizaje  

(rango 8-40; M = 28,86; SD = 6,64) fueron respectivamente 21, 32 y 

36 y en la escala de metas de resultado (rango 6-30; M=21,24; 

SD=5,27) los valores fueron 23, 27 y 14. Estos resultados no son 

extraños, por lo que no parece haber sido el caso de participación en 

la encuesta con ligereza. Los restantes casos identificados como 

anómalos no presentan ninguna particularidad en su puntuación, ni 

en las variables predictivas ni en la variable criterio.  
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Para el modelo del progreso (Tabla 5.21) también se 

identifican como anómalos los tres casos mencionados 

anteriormente (77, 70 y 238), así como el caso 205, el cual también 

presenta la puntuación mínima en la escala de lucimiento. Las 

puntuaciones de este participante en la capacidad percibida, en las 

metas de aprendizaje y en las metas de resultado fueron 

respectivamente 30, 4 y 14. En este caso la puntuación en la 

capacidad (4 puntos) corresponde al mínimo de la escala, es decir, 

totalmente en desacuerdo con todos los ítems de la misma. Esto 

reforzaría la sospecha de que se trata de un perfil de respuestas de 

origen dudoso. Pero la eliminación del caso 205 apenas aumenta la 

varianza explicada por el modelo reducido del progreso, de 28,3% a 

28,6% Los demás casos identificados como anómalos no presentan 

ninguna particularidad, ni en su puntuación en las variables 

predictivas ni en la variable criterio. 

Por todo lo anterior se concluye que no hay motivos 

estadísticos o sustantivos que apoyen la eliminación de los casos y 

se mantienen todos.  

5.3.3.5. Validación de los modelos lineales 

En la Tabla 5.22 se muestra el modelo reducido del promedio 

en las muestras de estimación y comprobación.  
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Tabla 5.22 Validación del modelo lineal reducido (promedio) 
Validación del modelo lineal reducido (promedio) 

Estimación Comprobación 
IC 95% b IC 95% b 

Variable 
explicativa 

b β t 
Inferior Superior 

b β t 
Inferior Superi

or 

Sexo -,726 -,187 -4,019*** -1,082 -,371 ,035 ,010 ,194 -,320 ,390 

BACH  -,534 -,155 -3,403*** -,843 -,225 -,635 -,192 -3,880*** -,957 -,313 

Trabajo ,339 ,096 2,072* ,017 ,660 -,164 -,048 -,968 -,498 ,170 

MLu -,048 -,114 -2,467** -,086 -,010 ,027 ,065 1,282 -,014 ,068 

CP  ,043 ,175 3,684*** ,020 ,067 ,046 ,187 3,672*** ,021 ,071 

RP ,456 ,493 -4,019*** ,373 ,539 ,440 ,494 9,851*** ,352 ,527 

R2 ,386     ,336     
Nota.  BACH = bachillerato; MLu = metas de lucimiento; CP = capacidad percibida; 
RP = rendimiento previo.  
* p < 0,05 ** p < 0,01,  *** p < 0,001 

 

Para el contraste de igualdad de cada uno de los seis 

parámetros en las dos muestras se adoptó el nivel de significación 

α=0,0085*, al que le corresponde un valor de Z crítico de 2,631. El 

contraste fue significativo para la variable sexo (Z=-2,980; 

p=0,0029); para las restantes predictoras los valores del estadístico 

son inferiores al valor crítico: bachillerato (Z=0,445; p=0,656;), 

trabajo (Z=-2,135; p=0,033;), metas de lucimiento (Z=2,618; 

p=0,0088), capacidad percibida (Z=-0,015; p=0,988) y rendimiento 

previo (Z=0,268; p=0,789). De acuerdo con el criterio adoptado, 

estos resultados sugieren que los modelos no pueden considerarse 

iguales en ambos grupos. 

                                             

* Como se explicó en Método, se corrigió el valor umbral en los contrastes 
univariantes, de modo de mantener el error tipo I en el análisis multivariante en su 
valor habitual (α=0,05).   
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En la Tabla 5.23 se muestra el modelo reducido del progreso 

en las muestras de estimación y comprobación.  

Tabla 5.23 Validación del modelo lineal reducido (progreso) 
Validación del modelo lineal reducido (progreso) 

Estimación Comprobación 
IC 95% b IC 95% b Variable 

explicativa b β t 
Inferior Superior 

b β t 
Inferior Superior 

Trabajo ,357 ,174 3,595*** ,162 ,552 ,204 ,097 1,829 ,069 -,016 
MLu -,022 -,092 -1,894 -,045 ,001 ,014 ,056 1,054 ,293 -,012 
RP ,260 ,485 10,029*** ,209 ,311 ,260 ,475 8,984*** ,000 ,203 

R2 ,283     ,233     
Nota.  MLu = metas de lucimiento; RP = rendimiento previo.  
* p < 0,05 ** p < 0,01,  *** p < 0,001 

 

Para los contrastes individuales de igualdad de los tres 

parámetros el nivel de significación adoptado fue de α = 0,017, con 

un valor de Zcrítico de 2,388. Ningún contraste alcanzó significación: 

trabajo (Z = 1,028; p= 0,304), metas de lucimiento (Z = -2,042; 

p=0,041) y rendimiento previo (Z= 0,0044; p=0,996). Ello implica que 

los modelos pueden considerarse iguales en los dos grupos. 

La validación de los modelos lineales del rendimiento 

promedio y del progreso también se realizó siguiendo el método 

recomendado por Pedhazur (1997): fusionar los dos grupos y 

analizar la significación de los términos de interacción entre las 

variables predictoras y la variable dummy que da cuenta del grupo 

de pertenencia (0, muestra de estimación; 1 muestra de 

comprobación). Los resultados obtenidos fueron los mismos.  
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5.3.4. Regresión logística  

En este apartado se modelan los dos indicadores de 

rendimiento dicotomizados según la mediana mediante regresión 

logística múltiple. Para el promedio el punto de corte fue de 5,38, 

distinguiendo promedios “altos” de promedios “bajos” según la 

calificación promedio esté por encima o por debajo de ese valor. 

Para el progreso el punto de corte fue de 0,556, distinguiendo las 

situaciones de ajuste curricular y retraso curricular según el progreso 

en la carrera esté por encima o por debajo del punto de corte.   

5.3.4.1. Análisis preliminares   

Los análisis preliminares realizados fueron las asociaciones 

de cada variable criterio con las variables explicativas mediante la 

razón de ventajas u odds ratio (OR). Los resultados se muestran en 

las Tablas 5.24 (promedio) y 5.25 (progreso). 

Tabla 5.24 Análisis univariante (promedio) 
Análisis univariante (promedio) 

    IC 95% para OR 
Variable explicativa b W (gl=1) OR Inferior Superior 
Sexo 1,227 18,64*** 3,411 1,954 5,954 
BACH ,713 9,041** 2,04 1,282 3,246 
SEM  -,03 ,016 ,969 ,593 1,584 
Lugar  ,13 ,325 1,139 ,728 1,782 
Trabajo -,344 2,051 ,709 ,443 1,135 
Estudios padres  ,231 1,038 1,26 ,808 1,966 
MA -,03 2,217 ,975 ,942 1,008 
MLu ,068 5,154*  1,071 1,009 1,136 
MR -,01 ,474 ,985 ,944 1,028 
CP -,03 4,105* ,966 ,934 ,999 
RP -,500 42,89*** ,606 ,522 ,704 
Nota. W = estadístico de Wald; gl = grados de libertad; OR = razón de ventajas; 
BACH = bachillerato; SEM = sistema de Enseñanza Media; MA = metas de 
aprendizaje; Mlu = metas de lucimiento; MR = metas de resultado; CP = capacidad 
percibida; RP = rendimiento previo. 
* p < 0,05 ** p < 0,01,  *** p < 0,001 
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Tabla 5.25 Análisis univariante (progreso) 
Análisis univariante (progreso) 

    IC 95% para OR 

Variable explicativa b W (gl=1) OR Inferior Superior 
Sexo ,622 5,464* 1,863 1,106 3,138 
BACH -,465 3,931* ,628 ,397 ,995 
SEM  -,797 9,408** ,451 ,271 ,75 
Lugar  ,1302 ,325 1,139 ,728 1,782 
Trabajo -,774 1,04** ,461 ,286 ,744 
Estudios padres  ,3882 2,908 1,474 ,944 2,304 
MA -,009 ,247 ,992 ,959 1,025 
MLu ,0467 2,59 1,048 ,99 1,109 
MR -,005 ,056 ,995 ,954 1,038 
CP -,037 4,68* ,964 ,932 ,997 
RP -,467 38,82*** ,627 ,541 ,726 
Nota. W = estadístico de Wald; gl = grados de libertad; OR = razón de ventajas; 
BACH = bachillerato; SEM = sistema de Enseñanza Media; MA = metas de 
aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; MR = metas de resultado; CP = 
capacidad percibida; RP = rendimiento previo. 
* p < 0,05 ** p < 0,01,  *** p < 0,001 

 

Resultan asociadas significativamente con el promedio 

(p<0,05) las variables explicativas sexo (OR=3,4), bachillerato 

(OR=2,04), metas de lucimiento (OR=1,07), capacidad percibida 

(OR=0,97) y rendimiento previo (OR=0,85). Considerando que se 

modela el logit de promedios bajos frente a promedios altos y que el 

sistema adoptado para codificar las variables sociodemográficas fue: 

sexo 1=mujer, 2=hombre; bachillerato 1=Medicina, 2=Ingeniería; 

estos resultados sugieren que el riesgo de tener promedios bajos  es 

3 veces más alto en los hombres que en las mujeres y el doble ente 

los estudiantes de Ingeniería respecto a los de Medicina. Las 

persecución de metas de lucimiento incrementaría el riesgo de 

obtener calificaciones promedio bajas (OR>1), en tanto que la 

capacidad percibida y el rendimiento previo tendrían un efecto 
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protector (OR<1), disminuyendo el riesgo de obtener puntuaciones 

promedio por debajo de la mediana. La asociación del promedio con 

las metas de aprendizaje (OR=0,975; p=0,136) no alcanza 

significación, pero en principio se incluye esta variable explicativa en 

los modelos multivariantes, de acuerdo con Mickey y Greenland 

(1989). Las metas de resultado no están asociadas con el riesgo de 

obtención de promedios bajos (OR=0,985; p=0,491). 

Con el progreso están asociadas significativamente todas las 

variables sociodemográficas excepto el lugar (OR=1,14; p=0,568) y 

el nivel de estudios de los padres (OR=1,47; p=0,088). El riesgo de 

retraso curricular es casi el doble para los hombres que para las 

mujeres, para los estudiantes que trabajan frente a los que no 

trabajan y para los del interior respecto a los de Montevideo. De las 

variables cuantitativas solamente el rendimiento previo (OR=0,627) y 

la capacidad percibida (OR=0,964) estarían relacionados con el 

progreso, disminuyendo el riesgo de rezago para niveles de 

capacidad percibida y rendimiento previo más altos. No son 

significativas las asociaciones del progreso con ninguna de las 

metas académicas: metas de lucimiento (OR=1,048; p=0,108), 

metas de aprendizaje (OR=0,992, p=0,619) y metas de resultado 

(OR=0,995; p= 0,812). Estas conclusiones deben considerase con 

cautela, solamente como una referencia inicial, puesto que no se 

derivan a partir de análisis multivariantes. 
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5.3.4.2. Modelos logísticos   

En primer lugar se muestran los modelos logísticos completos 

para el promedio (Tabla 5.26) y para el progreso (Tabla 5.27). Los 

modelos completos contienen aquellas variables cuya asociación 

con la variable criterio en los análisis preliminares alcanza un nivel 

de significación p<0,25. Luego se muestran los modelos reducidos 

(promedio, Tabla 5.28; progreso, Tabla 5.29). Estos modelos 

incluyen solamente aquellas variables explicativas cuyos 

coeficientes alcanzan una significación p<0,05 en el correspondiente 

modelo completo. Por último se muestran los índices de ajuste 

global de los modelos anidados (completos y reducidos) para el 

promedio (Tabla 5.30) y para el progreso (Tabla 5.31). 

Tabla 5.26 Modelo logístico completo (promedio) 
Modelo logístico completo (promedio) 

    IC 95% para OR 

Variable explicativa b W (gl=1) OR Inferior Superior 
Sexo 1,493 19,677*** 4,450 2,301 8,606 
BACH ,863 9,613** 2,370 1,374 4,090 
MA -,006 ,083 ,994 ,951 1,038 
MLu ,100 6,986** 1,105 1,026 1,191 
MR -,006 ,040 ,994 ,940 1,052 
CP -,054 6,014* ,948 ,908 ,989 
RP -,535 38,803*** ,586 ,495 ,693 
Nota. W = estadístico de Wald; gl = grados de libertad; OR = razón de ventajas; 
BACH = bachillerato; MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; MR 
= metas de resultado; CP = capacidad percibida; RP = rendimiento previo. 
* p < 0,05 ** p < 0,01,  *** p < 0,001 
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Tabla 5.27 Modelo logístico completo (progreso) 
Modelo logístico completo (progreso) 

    IC 95% para OR 
Variable 
explicativa b W (gl=1) OR Inferior Superior 

Sexo ,709 5,155* 2,031 1,102 3,746 
BACH -,670 6,141* ,511 ,3010 ,869 
SEM  -,542 3,538 ,581 ,330 1,023 
Trabajo -,887 9,608** ,412 ,235 ,721 
CP -,033 2,771 ,967 ,930 1,005 
RP -,460 33,07*** ,631 ,539 ,738 
Nota. W = estadístico de Wald; gl = grados de libertad; OR = razón de ventajas; 
BACH = bachillerato; SEM = sistema de Enseñanza Media; CP = capacidad 
percibida; RP = rendimiento previo. 
* p < 0,05 ** p < 0,01,  *** p < 0,001 
 
 
Tabla 5.28 Modelo logístico reducido (promedio) 
Modelo logístico reducido (promedio) 

    IC 95% para OR 
Variable 
explicativa b W (gl=1) OR Inferior Superior 

Sexo 1,513 20,591*** 4,538 2,361 8,722 
BACH ,859 9,555** 2,362 1,370 4,073 
MLu ,096 7,228** 1,101 1,026 1,182 
CP -,056 7,039** ,945 ,907 ,985 
RP -,537 39,337*** ,584 ,494 ,691 
Nota. W = estadístico de Wald; gl = grados de libertad; OR = razón de ventajas; 
BACH = bachillerato; MA = metas de aprendizaje; Mlu = metas de lucimiento; MR 
= metas de resultado; CP = capacidad percibida; RP = rendimiento previo. 
* p < 0,05 ** p < 0,01,  *** p < 0,001 
 
 
Tabla 5.29 Modelo logístico reducido (progreso) 
Modelo logístico reducido (progreso) 

    IC 95% para OR 
Variable 
explicativa b W (gl=1) OR Inferior Superior 

Sexo ,612 4,072* 1,844 1,018 3,342 
BACH -,703 6,917** ,495 ,293 ,836 
Trabajo -,848 9,163** ,428 ,248 ,742 
RP -,491 39,039*** ,612 ,525 ,714 
Nota. W = estadístico de Wald; gl = grados de libertad; OR = razón de ventajas; 
BACH = bachillerato; RP = rendimiento previo. 
* p < 0,05 ** p < 0,01,  *** p < 0,001 
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Tabla 5.30 Índices de ajuste global (promedio) 
Índices de ajuste global (promedio) 

Modelo Pseudo 
R2 Cox 

Pseudo 
R2 Nagel 

HS 
(gl=8) p - 2LL  P/gl D/gl CPG 

(%) 

Completo ,263 ,351 7,255 ,509 95,358 ***  
(gl=7) 

1,014 
(gl=304) 

1,110 
(gl=304) 71,5 

Reducido ,263 ,351 6,599 ,580 95,178 ***  
(gl=5) 

1,016 
(gl=282) 

1,100 
(gl=282) 72,1 

Nota. CPG = capacidad predictiva global; HS = estadístico de Hosmer y 
Lemeshow: gl = grados de libertad; -2LL = cambio en ji-cuadrado respecto al 
modelo nulo. 
 
 
 
Tabla 5.31 Índices de ajuste global (progreso) 
Índices de ajuste global (progreso) 

Modelo Pseudo 
R2 Cox 

Pseudo 
R2 Nagel 

HS 
(gl=8) p - 2LL  P/gl D/gl CPG 

(%) 

Completo ,211 ,282 5,218 ,734 73,985*** 
(gl=6) 

1,02 
(gl=264) 

1,15 
(gl=264) 69,9 

Reducido ,194 ,258 5,103 ,746 67,176*** 
(gl=4) 

1,60 
(gl=49) 

1,80 
(gl=49) 70,2 

Nota. P = estadístico de ji-cuadrado de Pearson; D = estadístico de ji-cuadrado de 
Desviación; CPG = capacidad predictiva global; HS = estadístico de Hosmer y 
Lemeshow: gl = grados de libertad; -2LL = cambio en ji-cuadrado respecto al 
modelo nulo. 

 

De acuerdo con el modelo completo el riesgo de obtener 

promedios bajos es 4 veces más alto en los hombres que en las 

mujeres y el doble entre los estudiantes de Ingeniería respecto a los 

de Medicina. Las persecución de metas de lucimiento incrementaría 

el riesgo de obtener calificaciones promedio bajas (OR>1), en tanto 

que la capacidad percibida y el rendimiento previo tendrían un efecto 

protector (OR<1), disminuyendo el riesgo de obtener puntuaciones 

promedio por debajo de la mediana. Las metas de aprendizaje y las 

de resultado no tendrían efecto sobre el riesgo de obtener promedios 

bajos en presencia de las restantes variables. 
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El riesgo de retraso curricular es el doble para los hombres 

respecto a las mujeres y para los estudiantes de Medicina respecto a 

los de Ingeniería;  es 2,5 veces más alto para los estudiantes que 

trabajan frente a los que no trabajan. El rendimiento previo tendría 

un efecto protector (OR<1), disminuyendo el riesgo de rezago 

curricular.  

La diferencia de los valores de  ji-cuadrado entre el modelo 

completo y el modelo reducido para el promedio es χ2 = 0,180; gl=2, 

valor inferior al nivel crítico de ji-cuadrado 5,99 para un α=0,05; gl 

=2. El contraste no es significativo, por lo que no existe una pérdida 

de ajuste respecto al modelo completo. En el caso del progreso la 

diferencia es χ2 = 6,809; gl=2, valor que supera el umbral de 5,99, lo 

cual sugiere una pérdida de ajuste al pasar del modelo completo al 

reducido. 

La dicotomización de variables continuas supone una pérdida 

de información. Tal como se esperaba, al modelar los indicadores de 

rendimiento dicotomizados los modelos logísticos obtenidos no 

resultan una alternativa más adecuada que los modelos lineales. De 

acuerdo con Taylor et al. (2006) la categorización disminuye la 

potencia de los contrastes para identificar efectos significativos. En 

este caso observamos que para el indicador promedio las variables 

con efectos significativos finales son las mismas que para el modelo 
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lineal, si bien en éste también tiene significación el coeficiente de la 

variable trabajo.  

En el caso del progreso coinciden las variables rendimiento 

previo y trabajo con efectos significativos en los modelos reducidos 

tanto lineales como logísticos. Sin embargo en el modelo lineal se 

identificaron efectos significativos de las metas de lucimiento, no así 

en los modelos logísticos, ni para el modelo completo ni para el 

reducido. 

 

5.3.4.3. Análisis de interacciones: variables moderadoras 

Se procedió de la misma manera que para los modelos 

lineales. En la Tabla 5.32 se muestran los resultados del análisis de 

las interacciones para el promedio. En el primer bloque se incluyeron 

todas las variables del modelo reducido (sexo, bachillerato, metas de 

lucimiento, capacidad percibida y rendimiento previo). El análisis de 

interacciones para el modelo del progreso se muestra en la Tabla 

5.33.  
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Tabla 5.32 Términos de interacción (promedio) 
Términos de interacción (promedio) 

Término de interacción - 2 LL 
(gl=6) 

∆(- 2 LL) a 

(gl=1) p 

Sexo*BACH 95,706 ,528 ,468 
Sexo*MLu 95,551 ,373 ,541 
Sexo*CP 96,796 1,618 ,203 
Sexo*RP 96,592 1,414 ,234 
BACH*MLu 96,161 ,983 ,321 
BACH*CP 97,090 1,912 ,167 
BACH*RP 97,043 1,865 ,172 
MLu*CP 95,740 ,562 ,453 
MLu*RP 95,385 ,207 ,649 
CP*RP 96,525 1,347 ,246 

Nota. BACH = bachillerato; MLu = metas de lucimiento; CP = capacidad percibida; 
RP = rendimiento previo; gl = grados de libertad. 
a Respecto al modelo sin el término de interacción. 
 
 
 
 
 
 
 
Tabla 5.33 Términos de interacción (progreso) 
Términos de interacción (progreso) 

Término de interacción - 2 LL 
(gl=5) 

∆(- 2 LL) a 

(gl=1) p 

Sexo*BACH 68,189 1,013 ,314 
Sexo*TRAB 67,255 ,079 ,779 
Sexo*RP 69,554 2,378 ,123 
BACH*TRAB 68,966 1,790 ,181 
BACH*RP 72,674 5,498 ,019 
TRAB*RP 67,627 0,451 0,502 
Nota. BACH = bachillerato; TRAB = trabajo; RP = rendimiento previo; gl = grados 
de libertad. 
a Respecto al modelo sin el término de interacción. 

 

Para el rendimiento promedio ningún modelo con interacción 

presenta una mejora significativa en el ajuste. Para el progreso el 

único término de interacción que produciría una mejora significativa 

corresponde a la interacción entre el bachillerato y el rendimiento 
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previo, pero su capacidad predicitva global es la misma del modelo 

reducido sin interacciones, 70,2%, por lo que se concluye que no 

hay razones para incluir términos de interacción en el modelo. 

5.3.4.4. Diagnóstico de anomalías 

Los patrones anómalos se muestran en la Tabla 5.34 

(rendimiento promedio) y 5.35 (progreso). 

Tabla 5.34 Casos anómalos (promedio) 
Casos anómalos (promedio) 

Caso a Sexo BACH MLu CP R
P SPD PPB 

real 
PPB 
pronosticada Leverage ∆P ∆D 

205 F       Ing      6 4 3 0 0 ,85 ,02 5,83 3,88 

242 F       Ing      6 20 8 1 1 ,14 ,01 6,38 4,03 

155 F       Ing      8 20 9 1 1 ,10 ,01 9,00 4,64 

  48 F       Ing      8 23 8 1 1 ,14 ,01 6,23 3,98 

115 F       Ing      9 6 4 0 0 ,80 ,02 4,06 3,27 

371 F       Med     8 10 8 1 1 ,13 ,01 7,09 4,22 

202 F       Med     9 15 7 1 0 ,17 ,01 4,97 3,59 

285 F       Med     13 19 7 1 0 ,19 ,01 4,24 3,34 

324 F       Med     13 25 7 1 1 ,15 ,02 5,95 3,91 

110 M      Ing      8 28 4 0 0 ,83 ,02 4,89 3,59 

116 M      Ing      14 28 3 0 0 ,94 ,01 14,7
9 5,57 

  42 M      Ing      15 23 4 0 0 ,93 ,01 12,6
0 5,26 

  32 M      Ing      15 27 5 0 0 ,85 ,02 5,92 3,91 
Nota. F = femenino; M = masculino; Ing = Ingeniería; Med = Medicina; BACH = 
bachillerato ; MLu = metas de lucimiento; CP capacidad percibida = ; RP 
rendimiento previo = ; SPD = suma de promedio dicotomizado; PPB = probabilidad 
de obtener un promedio bajo ; P = estadístico de ji-cuadrado de Pearson; D = 
estadístico de ji-cuadrado de Desviación. 
a Todas las configuraciones contienen un solo caso. 
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Tabla 5.35 Casos anómalos (progreso) 
Casos anómalos (progreso) 

Patrón N Sexo BACH TRAB RP SPD PRC 
real 

PRC 
pronosticada Leverage ∆P ∆D 

1 4 F Med Sí 6 0 0 ,64 ,09 7,67 8,86 

2 15 F Med No 4 15 1 ,67 ,20 9,41 15,26 

3 11 F Med No 6 1 ,09 ,43 ,13 5,91 7,13 

4 6 F Ing No 9 2 ,33 ,08 ,06 5,72 3,39 

5 6 M Ing Sí 3 3 ,50 ,87 ,09 8,45 5,44 

6 1 M Ing Sí 10 1 1 ,18 ,03 4,59 3,50 

7 6 M Ing No 7 4 ,67 ,30 ,13 4,56 4,04 
Nota. N = número de casos; F = femenino; M = masculino; Med = Medicina; Ing = 
Ingeniería; BACH = bachillerato; TRAB = trabaja; RP rendimiento previo; SPD = 
suma de progreso dicotomizado; PRC = probabilidad de retraso curricular; P = 
estadístico de ji-cuadrado de Pearson; D = estadístico de ji-cuadrado de 
Desviación. 

 

Para la regresión del promedio se identificaron trece casos 

anómalos, ninguno de ellos con valores de ∆D altos. Los casos que 

presentan valores altos de ∆P (casos 155, 42 y 116) se encuentran 

en un región de probabilidad pronosticada extrema, donde ello es 

esperable (véase Tabla 5.3); los restantes presentan valores 

moderados de ∆P, resultado también esperable según la región de 

probabilidad (0,1-0,2 y 0,80-0,85).  

Dos casos llaman la atención. El caso 205 presenta un valor 

mínimo en las escalas de metas de lucimiento (6 puntos) y de 

capacidad percibida (4 puntos). Como se mencionó anteriormente, 

este caso representa un perfil de respuestas dudoso, pero su 

eliminación no aumenta la capacidad predictiva global del modelo 

logístico (de 72,1% a 72,3%). El caso 242 también presenta la 

puntuación mínima en la escala de metas de lucimiento, pero en la 
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escala de capacidad percibida (rango 9-36, M = 17,18; SD = 6,76) su 

puntuación es razonable (20 puntos). Como anteriormente, para 

comprobar que no se trata de un caso cuestionable se recurrió a sus 

puntuaciones en las metas académicas que no forman parte del 

modelo: en la escala de metas de aprendizaje (rango 8-40; M = 

28,86; SD = 6,64) obtuvo 28 puntos y en la escala de metas de 

resultado (rango 6-30; M=21,24; SD=5,27) 26 puntos. Estos 

resultados son razonables, por lo que no parece haber sido el caso 

de participación en la encuesta con ligereza. Los restantes casos 

identificados como anómalos no presentan ninguna particularidad en 

sus puntuaciones. 

En el caso del progreso se identificaron 7 configuraciones 

anómalas. Los patrones 1 y 2 presentan valores altos de ∆P y ∆D y 

están en una región de probabilidad (0,3-0,7) donde debieran ser 

moderados o bajos. El patrón 5 presenta un valor alto de ∆P, pero 

está en una región donde ello es esperable, y las restantes 

configuraciones presentan valores moderados de ambos 

estadísticos, razonable para las zonas de probabilidad pronosticada 

correspondientes. 

El patrón 1 corresponde a 4 participantes del sexo femenino, 

procedentes del Bachillerato de Medicina, que trabajan, con un 

rendimiento previo de 6 puntos próximo a la media (M =5,56; SD = 

1,82) y que se encuentran en una situación de ajuste curricular 
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(probabilidad real de retraso curricular = 0). El patrón 2 corresponde 

a 15 participantes, también del sexo femenino y de Medicina, pero 

que no trabajan y con un rendimiento previo más bajo (4 puntos). 

Las participantes del patrón 2 presentan una situación de retraso 

curricular.  

La probabilidad de retraso pronosticada por el modelo 

logístico es prácticamente la misma para ambas configuraciones y 

próxima a 1 (patrón 1; 0,64; patrón 2, 0,67). Ello no es sorprendente, 

puesto que tanto la procedencia de Medicina como el hecho de 

trabajar incrementarían el riesgo de retraso, en tanto que el 

rendimiento previo tendría un efecto protector. En este caso el 

rendimiento previo más alto observado en el patrón 1 estaría 

compensando el efecto de trabajar, tendiendo así a equiparar el 

riesgo de retraso en los dos patrones. El pronóstico del modelo es 

consistente con la situación curricular real del patrón 2 (retraso 

curricular). La eliminación de este patrón disminuiría la capacidad 

predictiva del modelo (de 70,2% a 67,0%). El patrón 1 en cambio 

resulta estar en una situación curricular opuesta a lo que sería 

esperable de acuerdo con su configuración de variables predictoras; 

su eliminación no mejora la capacidad predictiva del modelo (de 

70,2% a 71,8%).  

El análisis de las puntuaciones de los casos de estos 

patrones en las tres metas académicas y en la capacidad percibida 



Capítulo 5: Análisis multivariante del rendimiento académico 

 
293 

no arroja ninguna particularidad. Por todo lo anterior se concluye que 

no hay motivos que apoyen la eliminación de casos y se mantienen 

todos. 

5.3.4.5. Validación de los modelos logísticos 

Se muestran los modelos reducidos del promedio (Tabla 5.36) 

y del progreso (Tabla 5.37) en las muestras de estimación y 

comprobación.  

 

Tabla 5.36 Validación del modelo logístico reducido (promedio) 
Validación del modelo logístico reducido (promedio) 

 Estimación Comprobación 

 
   IC 95% para 

OR 
   IC 95% para 

OR 
Variable 
explicativa b W  

(gl=1) OR Inferior Superior b W (gl=1) OR Inferior Superior 

Sexo 1,513 20,591*** 4,538 2,361 8,722 ,228 ,524 1,257 ,677 2,333 
BACH ,859 9,555** 2,362 1,370 4,073 1,042 12,257*** 2,834 1,582 5,077 
MLu ,096 7,228** 1,101 1,026 1,182 -,006 ,030 ,994 ,927 1,066 
CP -,056 7,039** ,945 ,907 ,985 -,053 5,594** ,948 ,908 ,991 
RP -,537 39,337*** ,584 ,494 ,691 -,491 32,160*** ,612 ,517 ,725 
Nota. W = estadístico de Wald; gl = grados de libertad; OR = razón de ventajas; 
BACH = bachillerato; MA = metas de aprendizaje; Mlu = metas de lucimiento; MR 
= metas de resultado; CP = capacidad percibida; RP = rendimiento previo. 
* p < 0,05 ** p < 0,01,  *** p < 0,001 
 
 
Tabla 5.37 Validación del modelo logístico reducido (progreso) 
Validación del modelo logístico reducido (progreso) 

 Estimación Comprobación 

 
   IC 95% para 

OR 
   IC 95% para 

OR 
Variable 
explicativa b W 

 (gl=1) OR Inferior Superior b W (gl=1) OR Inferior Superior 

Sexo ,612 4,072* 1,844 1,018 3,342 ,337 1,243 1,400 ,775 2,531 
BACH -,703 6,917** ,495 ,293 ,836 -,029 ,012 ,971 ,566 1,664 
Trabajo -,848 9,163** ,428 ,248 ,742 -,717 6,143* ,488 ,277 ,861 
RP -,491 39,039*** ,612 ,525 ,714 -,486 35,201*** ,615 ,524 ,722 
Nota. W = estadístico de Wald; gl = grados de libertad; OR = razón de ventajas; 
BACH = bachillerato; RP = rendimiento previo. 
* p < 0,05 ** p < 0,01,  *** p < 0,001 

 



Maria Noel Rodríguez Ayán 

 
294 

Para el promedio se observa que las variables con efectos 

significativos en las muestras de estimación y comprobación 

(bachillerato, capacidad percibida y rendimiento previo) presentan IC 

95% que se solapan. Sin embargo, las variables sexo y metas de 

lucimiento no alcanzan significación en el grupo de comprobación. 

Para el modelo del progreso las variables con efecto 

significativo en ambas muestras (trabajo y rendimiento previo) 

también presentan solapamiento en sus IC 95%. Las variables sexo 

y bachillerato no alcanzaron significación en el grupo de 

comprobación. 

5.3.5. Modelos de ecuaciones estructurales (modelos de rutas) 

5.3.5.1. Construcción 

En este epígrafe se muestran los resultados de la 

construcción de los modelos de rutas en el grupo de estimación para 

los dos indicadores de rendimiento – el promedio y el progreso – así 

como para el rendimiento global, definido como la suma de las 

puntuaciones tipificadas de ambos indicadores, de modo de llevarlos 

a una métrica común. 

1) Indicador rendimiento promedio 

Puesto que el resultado de la regresión lineal sugiere efectos 

directos de las metas de lucimiento en el rendimiento promedio 

(véase Tabla 5.16) se incorporó dicho efecto al modelo teórico 



Capítulo 5: Análisis multivariante del rendimiento académico 

 
295 

propuesto inicialmente (véase Figura 5.1 en el epígrafe Método). Se 

empleó como modelo de partida el modelo teórico revisado de la 

Figura 5.3.  

Figura 5.3 Modelo teórico de rutas revisado (promedio) 
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lucimiento

Metas de
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e1
1
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1

 
Figura 5.3. Modelo teórico revisado (promedio). 

 

El primer modelo estimado (Figura 5.4) explica el 30% de la 

varianza del promedio. Las estimaciones (Tabla 5.38) fueron 

significativas para el umbral α=0,05, con excepción del efecto de las 

metas de resultado en la capacidad percibida (γCP-MR =0,058, 

p=0,323) y del efecto de las metas de aprendizaje en el promedio 

(γPromedio-MA =0,065, p=0,196). Los índices de ajuste global (Tabla 

5.39) muestran un buen ajuste del modelo a los datos.   
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Figura 5.4 Modelo 1 (promedio) 
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Figura 5.4. Modelo 1 (promedio) 
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Tabla 5.38 Estimaciones brutas y estandarizadas del modelo 1 (promedio) 
Estimaciones brutas y estandarizadas del modelo 1 (promedio) 
  IC 95%  
Parámetro BRU inferior superior EST 
γMA-CP ,245*** ,129 ,361 ,240 
γMLu-CP ,258** ,074 ,442 ,153 
γMR-CP ,075 -,074 ,224 ,058 
γRP-CP ,485* ,099 ,871 ,130 
γMA-Promedio ,016 -,009 ,041 ,065 
γRP-Promedio ,465*** ,379 ,551 ,505 
βCP-Promedio ,025 -5E-04 ,050 ,101 
γMLu-Promedio -,048* -,089 -,007 -,115 
ΦMLu-MA 5,421*** 2,43 8,412 ,204 
ΦMR-MLu 6,825*** 4,361 9,289 ,324 
ΦMR-MA 13,132*** 9,022 17,24 ,377 
ΦRP-MA 1,395* ,154 2,636 ,116 
Nota. BRU = estimación bruta; EST = estimación estandarizada; CP = capacidad 
percibida; MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; MR = metas de 
resultado; RP = rendimiento previo. 
*p<0,05; **p<0,001; ***p<0,001 
 
 
 
Tabla 5.39 Índices de ajuste global del modelo 1 (promedio)   
Índices de ajuste global del modelo 1 (promedio)  

  Índices de ajuste absoluto Índices de ajuste 
incremental 

Modelo Fmin/gl GFI AGFI RMR RMSEA NFI IFI TLI CFI 

1 ,836 ,997 ,981 ,181 0 
[0-,089]a ,990 1 1 1 

Nota. gl = grados de libertad. 
a Valores entre paréntesis indican intervalo de confianza 90% para RMSEA. 

 

El segundo modelo estimado (modelo 2, Figura 5.5) se obtuvo 

por eliminación de los dos efectos no significativos del modelo 1. El 

modelo 2 también explica el 30% de la varianza del promedio. Todas 

sus estimaciones son significativas (Tabla 5.40) y los índices de 

ajuste global también sugieren un buen ajuste a los datos (Tabla 

5.41). 
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Figura 5.5 Modelo 2 (promedio) 
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Figura 5.5. Modelo 2 (promedio) 
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Tabla 5.40 Estimaciones brutas y estandarizadas del modelo 2 (promedio) 
Estimaciones brutas y estandarizadas del modelo 2 (promedio) 
  IC 95%  
Parámetro BRU inferior superior EST 
γMA-CP ,265*** ,157 ,373 ,259 
γMLu-CP ,283** ,105 ,461 ,168 
γCP-RP ,490* ,104 ,876 ,132 
γRP-Promedio ,470*** ,384 ,556 ,510 
βCP-Promedio ,029* ,005 ,052 ,119 
γMLu-Promedio -,044 -,083 -,0045 -,106 
ΦMLu-MA 5,421*** 2,43 8,412 ,204 
ΦMR-MLu 6,825*** 4,3613 9,2887 ,324 
ΦMR-MA 13,132*** 9,0219 17,242 ,377 
ΦRP-MA 1,395* ,1543 2,6357 ,116 
Nota. BRU = estimación bruta; EST = estimación estandarizada; CP = capacidad 
percibida; MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; MR = metas de 
resultado; RP = rendimiento previo. 
*p<0,05: **p<0,001; ***p<0,001 
 
Tabla 5.41 Índices de ajuste global para el modelo 2 (promedio)  
Índices de ajuste global para el modelo 2 (promedio) 
  Índices de ajuste absoluto Índices de ajuste incremental 
Modelo Fmin/gl GFI AGFI RMR RMSEA NFI IFI TLI CFI 

2 1,029 ,995 ,977 ,482 ,001 
[0-,080]a ,980 ,999 ,998 ,999 

Nota. gl = grados de libertad. 
a Valores entre paréntesis indican intervalo de confianza 90% para RMSEA. 

 

Los estadísticos de ajuste global de los modelos anidados 1 y 

2 muestran un buen ajuste a los datos. Los cocientes entre ji-

cuadrado y el número de grados de libertad son respectivamente 

0,836 y 1,029, los valores de RMSEA < 0,05, los estadísticos GFI > 

0,99 y los valores de AGFI > 0,97. Los estadísticos de ajuste 

incremental también sugieren muy buen ajuste, todos >0,98. La 

diferencia de ji-cuadrado entre los modelos 1 y 2 es 2,637; gl=2; 

p=0,268. Por lo tanto, bajo la hipótesis de que el modelo menos 
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restringido (modelo 1) es correcto, la evidencia estadística no es 

suficiente como para rechazar el modelo más restringido (modelo 2) 

y se acepta tal restricción. Por otra parte, los modelos 1 y 2 

presentan una diferencia de valores del índice CFI de 0,001, inferior 

al límite de 0,01 sugerido por Cheung y Rensvold (2002) para 

comparar modelos anidados. Por lo tanto las restricciones impuestas 

de efectos nulos de las metas de resultado en la capacidad percibida 

y de las metas de aprendizaje en el promedio no suponen una 

pérdida de ajuste y se acepta el modelo 2 como el más 

parsimonioso. 

Como las metas de resultado no tienen efectos significativos 

se estimó un modelo alternativo, más simple, en el que se elimina 

del modelo 2 esta variable (modelo 3, Figura 5.6). El modelo 3 

también explica el 30% de la varianza del promedio. Las 

estimaciones (Tabla 5.42) son todas significativas y los índices de 

ajuste global  (Tabla 5.43) muestran un buen ajuste a los datos.  

 

 

Figura 5.6 Modelo 3 (promedio) 
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Figura 5.6. Modelo 3 (promedio). 

 
Tabla 5.42 Estimaciones brutas y estandarizadas del modelo 3 (promedio) 
Estimaciones brutas y estandarizadas del modelo 3 (promedio) 
  IC 95%  
Parámetro BRU inferior superior EST 
γCP-MA ,265*** ,157 ,373 ,260 
γCP-MLu ,283** ,105 ,461 ,168 
γCP-RP ,490* ,102 ,878 ,131 
γPromedio-RP ,470*** ,384 ,556 ,510 
βPromedio--CP ,029* ,005 ,052 ,119 
γMLu-Promedio -,044* -,083 -,005 -,106 
ΦMLu-MA 5,455*** 2,464 8,446 ,205 
ΦRP-MA 1,668* ,345 2,991 ,138 
Nota. BRU = estimación bruta; EST = estimación estandarizada; CP = capacidad 
percibida; MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; MR = metas de 
resultado;  
RP = rendimiento previo. 
*p<0,05: **p<0,001; ***p<0,001 
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Tabla 5.43 Índices de ajuste global para el modelo 3 ( promedio)  
Índices de ajuste global para el modelo 3 ( promedio) 
  Índices de ajuste absoluto Índices de ajuste incremental 
Modelo Fmin/gl GFI AGFI RMR RMSEA NFI IFI TLI CFI 

final 1,341 ,997 ,974 ,229 ,033 
[0-,122]a ,985 ,925 ,980 ,996 

Nota. gl = grados de libertad. 
a Valores entre paréntesis indican intervalo de confianza 90% para RMSEA. 

 

2) Indicador progreso en la carrera 

Si bien los resultados del modelo lineal reducido (véase Tabla 

5.17) sugieren que la única variable cuantitativa con efectos directos 

significativos sobre el progreso sería el rendimiento previo, en el 

modelo de regresión completo también los efectos de las metas de 

lucimiento y de la capacidad percibida alcanzarían significación 

(véase Tabla 5.14). Por tal motivo el primer modelo para el progreso 

(modelo 1, Figura 5.7) se estimó a partir del modelo teórico revisado, 

al igual que lo realizado para el rendimiento promedio.  

Las estimaciones (Tabla 5.44) fueron significativas excepto 

por el efecto nulo de  las metas de aprendizaje sobre el progreso 

(γProgreso-MA =0; p=0,993), el efecto de las metas de resultado sobre la 

capacidad (γCP-MR = 0,058; p=0,323) y el efecto de la capacidad 

percibida sobre el progreso (βProgreso-CP=0,080; p=0,127). Los índices 

de ajuste global (Tabla 5.45) indican un buen ajuste del modelo a los 

datos. El modelo 1 explica el 25% de la varianza del progreso. 
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Figura 5.7 Modelo 1 (progreso) 
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Figura 5.7. Modelo 1 (progreso). 
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Tabla 5.44 Estimaciones brutas y estandarizadas del modelo 1 (progreso) 
Estimaciones brutas y estandarizadas del modelo 1 (progreso) 
  IC 95%  
Parámetro BRU inferior superior EST 
γCP-MA ,245*** ,129 ,361 ,240 
γCP-MLu ,258** ,074 ,442 ,153 
γCP-MR ,075 -,074 ,224 ,058 
γCP-RP ,485* ,099 ,871 ,130 
γProgreso-MA 0 -,016 ,016 0 
γProgreso-RP ,260*** ,207 ,313 ,477 
βProgreso-CP ,012 -,004 ,028 ,080 
γMLu-Progreso -,028* -,053 -,003 -,114 
ΦMLu-MA 5,421*** 2,43 8,412 ,204 
ΦMR-MLu 6,825*** 4,361 9,289 ,324 
ΦMR-MA 13,132*** 9,022 17,24 ,377 
ΦRP-MA 1,395* ,154 2,636 ,116 
Nota. BRU = estimación bruta; EST = estimación estandarizada; CP = capacidad 
percibida; MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; MR = metas de 
resultado;  
RP = rendimiento previo. 
*p<0,05: **p<0,001; ***p<0,001 
 
 
Tabla 5.45 Índices de ajuste global para el modelo 1 ( progreso)  
Índices de ajuste global para el modelo 1 ( progreso) 
  Índices de ajuste absoluto Índices de ajuste incremental 
Modelo Fmin/gl GFI AGFI RMR RMSEA NFI IFI TLI CFI 

1 1,059 ,997 ,976 ,172 ,014 
[0-,098]a ,986 ,999 ,996 ,999 

Nota. gl = grados de libertad. 
a Valores entre paréntesis indican intervalo de confianza 90% para RMSEA. 

 

El segundo modelo estimado (modelo 2, Figura 5.8) resulta de 

la eliminación de los efectos de las metas de resultado sobre la 

capacidad y de las metas de aprendizaje sobre el progreso, a fin de 

comparar el modelo con el correspondiente modelo 2 del promedio. 

Las estimaciones (Tabla 5.46) son significativas, excepto por el 

efecto de la capacidad percibida en el progreso (βProgreso-CP =0,080; 

p=0,127). Los índices de ajuste global (Tabla 5.47) muestran un 
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buen ajuste a los datos. El modelo 2 también explica el 25% de la 

varianza del progreso. 

igura 5.8 Modelo 2 (progreso) 
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Figura 5.8. Modelo 2 (progreso). 
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Tabla 5.46 Estimaciones brutas y estandarizadas del modelo 2 (progreso) 
Estimaciones brutas y estandarizadas del modelo 2 (progreso) 
  IC 95%  
Parámetro BRU inferior superior EST 
γCP-MA ,265*** ,157 ,373 ,259 
γCP-MLu ,283** ,105 ,461 ,168 
γCP-RP ,490* ,104 ,876 ,132 
γProgreso-RP ,260*** ,207 ,313 ,477 
βProgreso-CP ,012 -,002 ,026 ,081 
γProgreso-MLu -,028* -,052 -,004 -,114 
ΦMLu-MA 5,421*** 2,43 8,412 ,204 
ΦMR-MLu 6,825*** 4,361 9,289 ,324 
ΦMR-MA 13,132*** 9,022 17,24 ,377 
ΦRP-MA 1,395* ,154 2,636 ,116 
Nota. BRU = estimación bruta; EST = estimación estandarizada; CP = capacidad 
percibida; MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; MR = metas de 
resultado;  
RP = rendimiento previo. 
*p<0,05: **p<0,001; ***p<0,001 
 
 
Tabla 5.47 Índices de ajuste global para el modelo 2 (progreso)  
Índices de ajuste global para el modelo 2 (progreso) 
  Índices de ajuste absoluto Índices de ajuste incremental 
Modelo Fmin/gl GFI AGFI RMR RMSEA NFI IFI TLI CFI 

2 ,830 ,996 ,981 ,447 0 
[0-,072]a ,982 1 1 1 

Nota. gl = grados de libertad. 
a Valores entre paréntesis indican intervalo de confianza 90% para RMSEA. 

 

El tercer modelo (Figura 5.9) resulta de eliminar el efecto de la 

capacidad en el progreso. Se eliminaron de este modelo las 

variables metas de resultado y capacidad percibida, a fin de obtener 

un modelo más simple, y se consideró la posibilidad de que, en 

ausencia de la capacidad percibida las metas de aprendizaje 

pudieran tener algún efecto sobre el progreso. Las estimaciones 

(Tabla 5.48) muestran que el efecto de las metas de aprendizaje 
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sobre el progreso no es significativo (γProgreso-MA=0,021; p=0,674). Los 

índices de ajuste global (Tabla 5.49) sugieren un buen ajuste.  

Figura 5.9 Modelo 3 (progreso) 
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Figura 5.9. Modelo 3 (progreso) 
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Tabla 5.48 Estimaciones brutas y estandarizadas del modelo 3 (progreso) 
Estimaciones brutas y estandarizadas del modelo 3 (progreso) 
  IC 95%  
Parámetro BRU inferior superior EST 
γMA-Progreso ,003 -,013 ,019 ,021 
γRP-Progreso ,266*** ,213 ,319 ,487 
γMLu-Progreso -,025* -,049 -,001 -,100 
ΦMLu-MA 5,455*** 2,464 8,446 ,205 
ΦRP-MA 1,668* ,345 2,991 ,138 
Nota. BRU = estimación bruta; EST = estimación estandarizada; CP = capacidad 
percibida; MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; MR = metas de 
resultado;  
RP = rendimiento previo. 
*p<0,05: **p<0,001; ***p<0,001 
 
 
 
Tabla 5.49 Índices de ajuste global para el modelo 3 (progreso)  
Índices de ajuste global para el modelo 3 (progreso) 

  Índices de ajuste absoluto Índices de ajuste 
incremental 

Modelo Fmin/gl GFI AGFI RMR RMSEA NFI IFI TLI CFI 

intermedio 1,017 ,998 ,984 ,165 ,007 
[0-,015]a ,991 1 ,999 1 

Nota. gl = grados de libertad. 
a Valores entre paréntesis indican intervalo de confianza 90% para RMSEA. 

 

El cuarto modelo estimado resulta de la eliminación de la 

variable metas de aprendizaje (Figura 5.10). El modelo 4 explica el 

25% de la varianza del progreso. Sin embargo, la única variable con 

efectos relevantes sobre el progreso es el rendimiento previo (Tabla 

5.50), pues el efecto de las metas de lucimiento es muy débil 

(γProgreso-MLu =-0,10) y apenas alcanza significación estadística 

(p=0,05). Los índices de ajuste (Tabla 5.51) sugieren un buen ajuste 

a los datos. 
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Figura 5.10 Modelo 4 (progreso) 
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Figura 5.10. Modelo 4 (progreso). 

 
Tabla 5.50 Estimaciones brutas y estandarizadas del modelo 4 (progreso) 
Estimaciones brutas y estandarizadas del modelo 4 (progreso) 
  IC 95%  
Parámetro BRU inferior superior EST 
γRP-Progreso ,267*** ,214 ,32 ,490 
γMLu-Progreso -,024* -,048 -5E-04 -,096 
Nota. BRU = estimación bruta; EST = estimación estandarizada; MA = metas de 
aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; MR = metas de resultado; RP = 
rendimiento previo. 
*p<0,05: **p<0,001; ***p<0,001 
 
 
Tabla 5.51 Índices de ajuste global para el modelo 4 (progreso)  
Índices de ajuste global para el modelo 4 (progreso) 

  Índices de ajuste absoluto Índices de ajuste 
incremental 

Modelo Fmin/gl GFI AGFI RMR RMSEA NFI IFI TLI CFI 

4 ,597 ,998 ,990 ,167 0 
[0-,097]a ,989 1 1 1 

Nota. gl = grados de libertad. 
a Valores entre paréntesis indican intervalo de confianza 90% para RMSEA. 
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3) Rendimiento global 

A partir del modelo teórico revisado de la Figura 5.2 se estimó 

el primer modelo para el rendimiento global (Figura 5.11). Las 

estimaciones  (Tabla 5.52) muestran que el efecto de las metas de 

resultado en la capacidad percibida no alcanza el nivel de 

significación establecido (γCP-MR =0,058, p=0,323), como era de 

esperar de acuerdo con los resultados del modelo 1 para el 

promedio y para el progreso; tampoco alcanza significación el efecto 

de las metas de aprendizaje en el rendimiento global (γRG-MA =0,010, 

p=0,470). Los índices de ajuste global (Tabla 5.53) muestran un 

buen ajuste a los datos. 
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Figura 5.11 Modelo 1 (rendimiento global) 
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Figura 5.11. Modelo 1 (rendimiento global). 
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Tabla 5.52 Estimaciones brutas y estandarizadas del modelo 1 (rendimiento 
global) 
Estimaciones brutas y estandarizadas del modelo 1 (rendimiento global) 
  IC 95%  
Parámetro BRU inferior superior EST 
γMA-CP ,245*** ,129 ,361 ,240 
γMLu-CP ,258** ,074 ,442 ,153 
γMR-CP ,075 -,074 ,224 ,058 
γRP-CP ,485* ,099 ,871 ,130 
γMA-RG ,010 -,016 ,035 ,065 
γRP-RG ,531*** ,441 ,621 ,505 
βCP-RG ,027* ,001 ,053 ,101 
γMLu-RG -,059** -,100 -,018 -,115 
ΦMLu-MA 5,421*** 2,430 8,412 ,204 
ΦMR-MLu 6,825*** 4,361 9,289 ,324 
ΦMR-MA 13,132*** 9,022 17,240 ,377 
ΦRP-MA 1,395* ,1543 2,636 ,116 
Nota. BRU = estimación bruta; EST = estimación estandarizada; CP = capacidad percibida; 
MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; MR = metas de resultado;  
RP = rendimiento previo; RG = rendimiento global. 
*p<0,05: **p<0,001; ***p<0,001 
 
 
Tabla 5.53 Índices de ajuste global para el modelo 1 (rendimiento global)  
Índices de ajuste global para el modelo 1 (rendimiento global) 
  Índices de ajuste absoluto Índices de ajuste incremental 
Modelo Fmin/gl GFI AGFI RMR RMSEA NFI IFI TLI CFI 

1 ,913 ,997 ,980 ,179 0 
[0-,092]a ,990 1 1 1 

Nota. gl = grados de libertad. 
a Valores entre paréntesis indican intervalo de confianza 90% para RMSEA. 
 
 
 
 

El segundo modelo estimado (Figura 5.12) resulta de eliminar 

los efectos de las metas de aprendizaje en el rendimiento global, así 

como los efectos de las metas de resultado en la capacidad 

percibida. Las estimaciones del modelo 2 (Tabla 5.54) son todas 

significativas y los índices de ajuste global muestran un buen ajuste 

(Tabla 5.55). 
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Figura 5.12 Modelo 2 (rendimiento global) 

Solución no estandarizada 

16,08
Metas de
lucimiento

43,79
Metas de

aprendizaje

27,67
Metas de
resultado

3,30
Rendimiento

previo

Capacidad
percibida

Rendimiento
global

,53

,26

,28

,49

5,42

6,82

13,13

39,36
e1

1

2,12e2
1

,03

-,06

1,40

 

Solución estandarizada 

Metas de
lucimiento

Metas de
aprendizaje

Metas de
resultado

Rendimiento
previo

,14

Capacidad
percibida

,34

Rendimiento
global

,54

,26

,17

,13

,20

,32

,38

e1 e2

,11

-,13

,12

 
Figura 5.12. Modelo 2 (rendimiento global). 
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Tabla 5.54 Estimaciones brutas y estandarizadas del modelo 2 (rendimiento global) 
Estimaciones brutas y estandarizadas del modelo 2 (rendimiento global) 
  IC 95%  
Parámetro BRU inferior superior EST 
γMA-CP ,265*** ,1572 ,3728 ,259 
γMLu-CP ,283** ,10464 ,46136 ,168 
γMR-CP ,49* ,10388 ,87612 ,132 
γRP-RG ,534*** ,44384 ,62416 ,542 
βCP-RG ,029* ,00352 ,05448 ,111 
γMLu-RG -,057** -,09816 -,01584 -,128 
ΦMLu-MA 5,421*** 2,43004 8,41196 ,204 
ΦMR-MLu 6,825*** 4,36128 9,28872 ,324 
ΦMR-MA 13,132*** 9,02188 17,24212 ,377 
ΦRP-MA 1,395* ,15432 2,63568 ,116 
Nota. CP = capacidad percibida; MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de 
lucimiento; MR = metas de resultado; RP = rendimiento previo; RG = rendimiento 
global. 
*p<,05: **p<,001; ***p<,001 
 
 
Tabla 5.55 Índices de ajuste global para el modelo 2 (rendimiento global)  
Índices de ajuste global para el modelo 2 (rendimiento global) 
  Índices de ajuste absoluto Índices de ajuste incremental 
Modelo Fmin/gl GFI AGFI RMR RMSEA NFI IFI TLI CFI 
2 ,846 ,995 ,981 ,462 ,000 ,984 1 1 1 
Nota. gl = grados de libertad. 
a Valores entre paréntesis indican intervalo de confianza 90% para RMSEA. 

 

Los estadísticos de ajuste global de los modelos 1 y 2 

muestran un buen ajuste a los datos. Los cocientes entre ji-cuadrado 

y el número de grados de libertad son respectivamente 0,913 y 

0,846, los valores de RMSEA < 0,05, los estadísticos GFI > 0,99 y 

los valores de AGFI > ,987. Los estadísticos de ajuste incremental 

también sugieren muy buen ajuste, todos >0,98. La diferencia de ji-

cuadrado entre los modelos 1 y 2 es 1,492; gl=2; p=0,474. Por lo 

tanto, bajo la hipótesis de que el modelo menos restringido (modelo 

1) es correcto, la evidencia estadística no es suficiente como para 

rechazar el modelo más restringido (modelo 2) y se acepta tal 
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restricción. Los modelos 1 y 2 presentan el mismo valor del índice 

CFI. Por lo tanto las restricciones impuestas de efectos nulos de las 

metas de resultado en la capacidad percibida y de las metas de 

aprendizaje en el rendimiento global no suponen una pérdida de 

ajuste y se acepta el modelo 2 como el más parsimonioso. Dicho 

modelo explica el 33,6% de la varianza del rendimiento global. 

Como las metas de resultado no tienen efectos significativos 

se construye un modelo alternativo, más simple, en el que se elimina 

esta variable (modelo 3, Figura 5.13). Las estimaciones (Tabla 5.56) 

fueron todas significativas y los índices de ajuste global (Tabla 5.57) 

muestran un buen ajuste.  
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Figura 5.13 Modelo 3 (rendimiento global) 
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Figura 5.13.  Modelo 3 (rendimiento global). 
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Tabla 5.56 Estimaciones brutas y estandarizadas del modelo 3 (rendimiento global) 
Estimaciones brutas y estandarizadas del modelo 3 (rendimiento global) 
  IC 95%  
Parámetro  BRU inferior superior EST  
γMLu-CP ,283** ,1046 ,461 ,168 
γRP-CP ,490* ,1019 ,878 ,131 
γMA-CP ,265*** ,157 ,373 ,260 
γRP-RG ,534*** ,4438 ,624 ,542 
βCP-RG ,029* ,0035 ,054 ,111 
γMLu-RG -,057** -,0982 -,016 -,128 
ΦRP-MA 1,668* ,345 2,991 ,138 
ΦMLu-MA 5,455*** 2,464 8,446 ,205 
Nota. BRU = estimación bruta; EST = estimación estandarizada; CP = capacidad 
percibida; MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; MR = metas de 
resultado;  
RP = rendimiento previo; RG = rendimiento global. 
*p<,05: **p<,001; ***p<,001 
 
 
 
Tabla 5.57 Índices de ajuste global para el modelo 3 (rendimiento global)  
Índices de ajuste global para el modelo 3 (rendimiento global) 
  Índices de ajuste absoluto Índices de ajuste incremental 
Modelo Fmin/gl GFI AGFI RMR RMSEA NFI IFI TLI CFI 

3 ,769 ,998 ,985 ,194 0 
[0-,104]a ,992 1 1 1 

Nota. gl = grados de libertad. 
a Valores entre paréntesis indican intervalo de confianza 90% para RMSEA. 
 

5.3.5.2. Validación  

En este epígrafe se muestran los resultados de estimar los 

modelos finales para el promedio, el progreso y el rendimiento global 

en el grupo de comprobación. 

1) Indicador rendimiento promedio 

En las Tablas 5.58 y 5.59 se muestran respectivamente los 

resultados de la validación global del modelo 3 y los resultados de 

los contrastes de igualdad de cada parámetro estimado en ambos 

grupos mediante el estadístico de Clogg et al. (1995). 
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Tabla 5.58 Contrastes de hipótesis de igualdad de parámetros en grupos de estimación y comprobación. Modelo 3 (promedio) 

Contrastes de hipótesis de igualdad de parámetros en grupos de estimación y 
comprobación 
Modelo 3 (promedio) 

Modelos anidados ∆Fmin ∆gl p ∆NFI ∆IFI ∆TLI ∆CFI ∆RMSEA 

Sin restricciones         
        Pesos estructurales 9,122 6 ,167 ,026 ,026 ,029 -,006 -,018 
        Covarianzas 
estructurales 1,538 11 ,483 ,029 ,030 ,011 0 0 

        Residuos de medida 12,023 13 ,526 ,034 ,034 ,010 0 0 
Pesos de medida         
        Covarianzas 
estructurales 1,417 5 ,922 ,004 ,004 -,018 -,006 ,018 

        Residuos de medida 2,901 7 ,894 ,008 ,008 -,019 -,006 ,018 
Covarianzas estructurales         
        Residuos de medida 1,484 2 ,476 ,004 ,004 -,001 0 0 
 
 
Tabla 5.59 Contrastes de hipótesis de igualdad de cada parámetro en grupos de estimación y comprobación. Modelo 3 (promedio) 

Contrastes de hipótesis de igualdad de cada parámetro en grupos de estimación y 
comprobación 
Modelo 3 (promedio) 
 γ CP-MLu γ CP-RP γ CP-MA γ Promedio-RP β Promedio-CP γ Promedio-MLu Φ MA-MLu Φ MA-RP 

Z ,741 ,313 -,476 ,604 -1,074 -2,414 -,587 -,604 

Nota. Z= estadístico de Clogg et al. (1995); CP = capacidad percibida; RP = 
rendimiento previo; MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; MR = 
metas de resultado. 
Z crítico (α=0,0064)=2,727 

 

Ninguno de los contrastes de hipótesis de la Tabla 5.58 

supone una pérdida de ajuste respecto al modelo basal, sin 

restricciones: χ2=9,122; gl=6; p=,167 (igualdad de pesos 

estructurales), χ2=1,538; gl=11; p=,483 (igualdad de covarianzas 

estructurales) y χ2=12,023; gl=13; p=,526 (igualdad de residuos 

estructurales).  

Para los contrastes individuales de los ocho parámetros se 

adoptó el nivel de significación α=0,0064, Z crítico = 2,727 (Tabla 

5.59). Todos los valores absolutos de Z < 2,727, por lo tanto se 

asume que los modelos son iguales en los dos grupos. 
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2) Indicador progreso en la carrera 

En la Tabla 5.60 se muestran los resultados de la validación 

del modelo 4 para el progreso.  

Tabla 5.60 Contrastes de hipótesis de igualdad de parámetros en grupos de estimación y comprobación. Modelo 4 
(progreso) 
Contrastes de hipótesis de igualdad de parámetros en grupos de estimación y 
comprobación 
Modelo 4 (progreso) 

Modelos anidados ∆Fmin ∆gl p ∆NFI ∆IFI ∆TLI ∆CFI ∆RMSEA 

Sin restricciones         
        Pesos 
estructurales 4,737 2 ,094 ,029 ,029 ,035 ,011 ,027 
        Covarianzas 
estructurales 5,002 4 ,287 ,030 ,031 ,019 0 ,002 
        Residuos de medida 5,110 5 ,403 ,031 ,031 ,014 0 0 
Pesos de medida         
        Covarianzas 
estructurales ,265 2 ,876 ,002 ,002 -,016 -,011 -,025 
        Residuos de medida ,372 3 ,946 ,002 ,002 -,021 -,011 -,027 
Covarianzas estructurales         
        Residuos de medida ,108 2 ,743 ,001 ,001 -,005 0 ,002 
 

Los contrastes globales de la Tabla 5.60 no fueron 

significativos. Para los contrastes individuales de los dos parámetros 

se adoptó el valor de α=0,025, Z crítico = 2,237. Los resultados 

sugieren que lo modelos son iguales en ambos grupos: para el 

rendimiento previo Z=0 y para las metas de lucimiento Z=-2,169; 

p=0,030.  

3) Rendimiento global 

En la Tabla 5.61 se muestran los resultados de la validación 

global del modelo 3 y en la Tabla 5.62 los resultados de los 

contrastes de igualdad de cada estimación en ambos grupos. 
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Tabla 5.61 Contrastes de hipótesis de igualdad de parámetros en grupos de estimación y comprobación. Modelo 3 
(rendimiento global) 

Contrastes de hipótesis de igualdad de parámetros en grupos de estimación y 
comprobación 
Modelo 3 (rendimiento global) 

Modelos anidados ∆Fmin ∆gl p ∆NFI ∆IFI ∆TLI ∆CFI ∆RMSEA 

Sin restricciones         
        Pesos estructurales 9,161 6 ,165 ,024 ,024 ,035 -,003 -,013 
        Covarianzas estructurales 1,578 11 ,479 ,028 ,028 ,020 0 0 
        Residuos de medida 11,275 13 ,588 ,029 ,030 ,017 0 0 
Pesos de medida         
        Covarianzas estructurales 1,417 5 ,922 ,004 ,004 -,015 -,003 ,013 
        Residuos de medida 2,113 7 ,953 ,006 ,006 -,018 -,003 ,013 
Covarianzas estructurales         
        Residuos de medida ,697 2 ,706 ,002 -,003 -,003 0 0 
 
 
Tabla 5.62 Contrastes de hipótesis de igualdad de cada parámetro en grupos de estimación y comprobación. Modelo 3 (rendimiento global) 

Contrastes de hipótesis de igualdad de cada parámetro en grupos de estimación y 
comprobación 
Modelo 3 (rendimiento global) 
 γ CP-MLu γ CP-RP γ CP-MA γ RG-RP β RG-CP γ RG-MLu Φ MA-MLu Φ MA-RP 
Z ,742 ,313 -,476 -,015 -,105 -2,826 -,587 -,604 
Nota. Z= estadístico de Clogg et al. (1995); CP = capacidad percibida; RG = 
rendimiento global; RP = rendimiento previo; MA = metas de aprendizaje; MLu = 
metas de lucimiento; MR = metas de resultado. 
Z crítico (α = 0,0064)  = 2,727. 

Ningún contraste de hipótesis global es significativo: 

χ2=9,161; gl=6; p=0,165 (igualdad de pesos estructurales), 

χ2=1,578; gl=11; p= 0,479 (igualdad de covarianzas estructurales); 

χ2=11,275; gl=13; p=0,588 (igualdad de residuos estructurales). Al 

igual que en el caso del indicador rendimiento promedio, los 

resultados son consistentes con la hipótesis de igualdad de todos los 

parámetros del modelo: pesos estructurales, covarianzas 

estructurales y residuos estructurales.  

Respecto a los contrastes individuales de la Tabla 5.62, todos 

los valores absolutos de Z < 2,727 excepto el correspondiente al 

efecto de las metas de lucimiento en el rendimiento global (Z=-2,826; 

p=0,0047).  
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En suma, para el indicador rendimiento promedio así como 

para el rendimiento global se aceptan como más parsimoniosos los 

modelos 3. En estos modelos se identifican efectos directos de las 

metas de lucimiento, de la capacidad percibida y del rendimiento 

previo sobre la variable a explicar, así como efectos indirectos de las 

metas de aprendizaje, mediados por la capacidad percibida. La 

varianza explicada es del 30% para el promedio y del 33,6% para el 

rendimiento global. Ambos modelos fueron validados 

satisfactoriamente en el grupo de comprobación. Para el indicador 

progreso en la carrera el modelo ajustado explica un 25% de la 

varianza e incluye efectos directos del rendimiento previo y de las 

metas de lucimiento; este último efecto es muy débil (γRG-MLu=-0,10), 

apenas alcanza la significación umbral (p=0,05) y no pudo ser 

validado en el grupo de comprobación. 

5.3.6. Modelos de ecuaciones estructurales (modelos de 

variables latentes) 

5.3.6.1. Construcción 

A continuación se muestran los resultados de la estimación de 

los modelos de variables latentes en el grupo de estimación para el 

rendimiento global, como alternativa al modelo de rutas. El conjunto 

de modelos estimados se esquematiza de manera genérica en la 

Figura 5.14 (no se dibujan los términos de error de los indicadores ni 

de las variables endógenas para simplificar el esquema). Dicha 
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representación se corresponde con el modelo final de rutas del 

rendimiento global (modelo de rutas 3, véase Figura 5.13). Los 

resultados de las estimaciones provienen de emplear los cuatro 

mecanismos de agrupación de ítems descritos en Método para 

definir los indicadores de las metas académicas: 1) aleatorio, 2) 

equilibrado respecto a las saturaciones, 3) equilibrado respecto a la 

asimetría y 4) por contenido.  

Figura 5.14 Modelo de variables latentes. 
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Figura 5.14. Modelo de variables latentes. MLu = metas de lucimiento; MA = metas 
de aprendizaje; RP = rendimiento previo; RG = rendimiento global; I = indicador; 
C=ítem de la escala de capacidad percibida. 
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Los cuatro modelos estimados (Figuras 5.15-5.18) explican un 

44% de la varianza del rendimiento global. Los índices de ajuste 

global (Tabla 5.63) muestran un buen ajuste en los cuatro casos. La 

agrupación que tiene en cuenta las saturaciones de los ítems 

(método 2) así como la agrupación según el contenido (método 4) 

son los que arrojan los mejores valores de los índices de ajuste 

(debe tenerse presente que para este caso la diferencia entre ambas 

estrategias reside únicamente en los indicadores de las metas de 

lucimiento, véase Método). Las estimaciones (Tabla 5.64) son 

significativas con excepción del efecto del rendimiento previo en la 

capacidad percibida (p=0,107; p=0,113; p=103; p=0,107) y el efecto 

de la capacidad percibida en el promedio (p=0,112; p=0,105; 

p=0,105; p=0,104), los cuales no alcanzan la significación umbral 

establecida.  

Tabla 5.63 Índices de ajuste global (modelo 3)  
Índices de ajuste global (modelo 3 de variables latentes) 

  Índices de ajuste absoluto Índices de ajuste 
incremental 

Método de 
agrupación Fmin/gl GFI AGFI RMR RMSEA NFI IFI TLI CFI 

1 2,776 ,921 ,881 ,210 ,076 ,921 ,948 ,932 ,947 
2 2,393 ,932 ,897 ,192 ,067 ,931 ,959 ,946 ,958 
3 2,869 ,920 ,880 ,193 ,078 ,918 ,945 ,928 ,944 
4 2,237 ,933 ,990 ,194 ,066 ,930 ,958 ,945 ,958 
Nota. 1 = aleatorio; 2 = equilibrado según saturaciones; 3 = equilibrado según 
asimetría;  
4 = contenido; gl = grados de libertad. 



Maria Noel Rodríguez Ayán 

 
324 

Tabla 5.64 Estimaciones brutas y estandarizadas (modelo 3)  
Estimaciones brutas y estandarizadas (modelo 3)  

 Método de agrupación de ítems 
 1    2    3    4    

Parámetro BRU Inferio
r Superior EST BRU Inferior Superior EST BRU Inferior Superior EST BRU Inferior Superior EST 

γCP-MA ,221*** ,115 ,327 ,271 ,254*** ,14 ,368 ,29 ,225*** ,121 ,329 ,281 ,254*** ,14 ,368 ,289 
γCP-MLu ,207** ,068 ,346 ,183 ,156** ,048 ,264 ,177 ,184** ,062 ,306 ,188 ,190** ,067 ,313 ,190 
γRP-CP ,062 -,01 ,138 ,092 ,061 -,015 ,137 ,089 ,063 -,01 ,139 ,092 ,062 -,01 ,136 ,091 
γRG-MLu -,173* -,31 -,032 -,14 -,137* -,249 -,03 -,14 -,149* -,27 -,02 -,14 -,153* -,28 -,026 -,138 
βRG-CP ,102 -,02 ,227 ,093 ,104 -,023 ,231 ,094 ,105 -,02 ,232 ,095 ,105 -,02 ,232 ,095 
γRG-RP ,478*** ,392 ,564 ,638 ,478*** ,392 ,564 ,638 ,478*** ,392 ,564 ,637 ,478*** ,392 ,564 ,637 
λPromedio-RG 1   ,813 1   ,813 1   ,814 1   ,814 
λProgreso-RG ,551*** ,447 ,655 ,757 ,552*** ,448 ,656 ,758 ,55*** ,446 ,654 ,757 ,55*** ,446 ,654 ,756 
λ5-MLu 1   ,860 1   ,892 1   ,858 1   ,844 
λ6-MLu 1,271*** 1,138 1,404 ,886 1,009*** ,897 1,121 ,856 1,04*** ,922 1,158 ,862 ,896 ,771 1,021 ,741 
λ7-MLu 1,196*** 1,061 1,331 ,827 ,692*** ,608 ,776 ,783 ,954*** ,842 1,066 ,822 1,128*** ,989 1,267 ,88 
λ4-MA 1,052*** ,905 1,199 ,756 1,183*** 1,038 1,328 ,817 1,061*** ,928 1,194 ,825 1,183*** 1,038 1,328 ,817 
λ3-MA 1   ,789 1   ,809 1   ,790 1   ,809 
λ2-MA ,956*** ,836 1,076 ,833 1,119*** ,982 1,256 ,820 1,077*** ,946 1,208 ,857 1,119*** ,982 1,256 ,820 
λ1-MA 1,113*** ,982 1,244 ,881 1,162*** 1,027 1,297 ,861 ,925*** ,805 1,045 ,812 1,163*** 1,028 1,298 ,861 
λ1-CP 1,328*** 1,095 1,561 ,812 1,33*** 1,095 1,565 ,813 1,331*** 1,096 1,566 ,813 1,33*** 1,095 1,565 ,813 
λ2-CP 1,381*** 1,146 1,616 ,862 1,383*** 1,148 1,618 ,863 1,383*** 1,148 1,618 ,863 1,384*** 1,149 1,619 ,863 
λ3-CP 1,423*** 1,186 1,66 ,903 1,423*** 1,186 1,66 ,902 1,423*** 1,186 1,66 ,902 1,424*** 1,187 1,661 ,903 
λ4-CP 1   ,607 1   ,606 1   ,606 1   ,606 
ΦRP-MA ,411 ,088 ,734 ,149 ,377 ,079 ,675 ,147 ,412 ,085 ,739 ,147 ,377 ,079 ,675 ,148 
ΦMLu-MA  ,340*** ,130 ,55 ,205 ,468*** ,217 ,719 ,238 ,468*** ,217 ,719 ,241 ,391*** ,168 ,614 ,226 

Nota. 1 = aleatorio; 2 = equilibrado según saturaciones; 3 = equilibrado según asimetría; 4 = contenido; BRU = estimaciones brutas;  
EST = estimaciones estandarizadas; CP = capacidad percibida; MA = metas de aprendizaje; MA = metas de lucimiento; RP = Rendimiento previo. 
* p<0,05; **p<0,01; ***p<0,001 
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Figura 5.15 Modelo de variables latentes: agrupación aleatoria 
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Figura 5.15. Modelo de variables latentes: agrupación aleatoria (solución 
estandarizada).  
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Figura 5.16 Modelo de variables latentes: agrupación equilibrada según 
saturaciones 
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Figura 5.16. Modelo de variables latentes: agrupación equilbrada según 
saturaciones (solución estandarizada).  
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Figura 5.17 Modelo de variables latentes: agrupación equilibrada según 
asimetría 
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Figura 5.17. Modelo de variables latentes: agrupación equilibrada según asimetría 
(solución estandarizada).  
 



Maria Noel Rodríguez Ayán 

 
328 

 
Figura 5.18 Modelo de variables latentes: agrupación por contenido 
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Figura 5.18. Modelo de variables latentes: agrupación por contenido (solución 
estandarizada).  

 

5.3.6.2. Validación 

Todos los modelos de variables latentes fueron validados 

adecuadamente en el grupo de comprobación. En la Tabla 5.65 se 

muestran los contrastes globales y en la Tabla 5.66 el contraste de 

Clogg et al. (1995)  para cada parámetro. 
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Tabla 5.65 Contrastes de hipótesis de igualdad de parámetros en grupos de estimación y comprobación 
Contrastes de hipótesis de igualdad de parámetros en grupos de estimación y 
comprobación 

Método de agrupación de ítems equilibrado según asimetría 

Modelos anidados ∆Fmin ∆gl p ∆NFI ∆IFI ∆TLI ∆CFI ∆RMSEA 

Sin restricciones         
       Pesos de medida 3,846 9 ,921 ,001 ,001 -,005 -,001 ,002 
       Pesos estructurales 13,313 15 ,578 ,003 ,003 -,006 0 ,003 
       Covarianzas estructurales  14.722 20 ,792 ,003 ,003 -,009 -,001 ,004 
       Residuos estructurales 15,642 22 ,833 ,003 ,003 -,010 -,001 ,005 
       Residuos de medida 32,233 35 ,602 ,007 ,007 -,013 0 ,006 
Pesos de medida         
       Pesos estructurales 9,467 6 ,149 ,002 ,002 -,001 ,001 ,001 
       Covarianzas estructurales  10,876 11 ,454 ,002 ,002 -,004 0 ,002 
       Residuos estructurales 11,796 13 ,544 ,003 ,003 -,005 0 ,003 
       Residuos de medida 28,387 26 ,340 ,006 ,006 -,008 ,001 ,004 
Pesos estructurales         
       Covarianzas estructurales  1,408 5 ,923 ,000 ,000 -,003 ,001 ,001 
       Residuos estructurales 2,328 7 ,939 ,001 ,001 -,004 ,001 ,002 
       Residuos de medida 18,919 20 ,527 ,004 ,004 -,007 0 ,003 
Covarianzas estructurales         
       Residuos estructurales ,920 2 ,631 ,000 ,000 -,001 ,001 ,001 
       Residuos de medida 17,511 15 ,289 ,004 ,004 -,004 0 ,002 
Residuos estructurales         
       Residuos de medida 16,591 13 ,219 ,004 ,004 -,003 ,001 ,001 
Método de agrupación de ítems equilibrado según saturaciones 

Modelos anidados         

Sin restricciones         
       Pesos de medida 3,951 9 ,915 ,001 ,001 -,004 -,001 ,002 
       Pesos estructurales 13,100 15 ,595 ,003 ,003 -,005 0 ,002 
       Covarianzas estructurales  14,565 20 ,801 ,003 ,003 -,007 -,001 ,004 
       Residuos estructurales 15,557 22 ,837 ,003 ,003 -,007 -,001 ,004 
       Residuos de medida 48,418 35 ,065 ,010 ,011 -,005 ,003 ,003 
Pesos de medida         
       Pesos estructurales 9,149 6 ,165 ,002 ,002 -,001 ,001 0 
       Covarianzas estructurales  10,614 11 ,476 ,002 ,002 -,003 0 ,002 
       Residuos estructurales 11,606 13 ,560 ,002 ,003 -,003 0 ,002 
       Residuos de medida 44,467 26 ,013 ,009 ,010 -,001 ,004 ,001 
Pesos estructurales         
       Covarianzas estructurales  1,465 5 ,917 ,000 ,000 -,002 -,001 ,002 
       Residuos estructurales 2,457 7 ,930 ,001 ,001 -,003 -,001 ,002 
       Residuos de medida 35,318 20 ,018 ,008 ,008 -,001 ,003 ,001 
Covarianzas estructurales         
       Residuos estructurales ,992 2 ,609 ,000 ,000 -,001 0 0 
       Residuos de medida 33,853 15 ,004 ,007 ,007 ,001 ,004 -,001 
Residuos estructurales         
       Residuos de medida 32,861 13 ,002 ,007 ,007 ,002 ,004 -,001 

(Continuación) 
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Tabla 5.65 (continuación) 
Contrastes de hipótesis de igualdad de parámetros en grupos de estimación y 
comprobación 

Método de agrupación de ítems aleatorio 

Modelos anidados         

Sin restricciones         
       Pesos de medida 4,872 9 ,845 ,001 ,001 -,004 -,001 ,002 
       Pesos estructurales 14,261 15 ,506 ,003 ,003 -,005 0 ,002 
       Covarianzas estructurales  16,024 20 ,715 ,003 ,004 -,007 -,001 ,003 
       Residuos estructurales 17.196 22 ,752 ,004 ,004 -,008 -,001 ,003 
       Residuos de medida 49,978 35 ,048 ,011 ,011 -,007 ,003 ,003 
Pesos de medida         
       Pesos estructurales 9,389 6 ,153 ,002 ,002 -,001 ,001 0 
       Covarianzas estructurales  11,152 11 ,431 ,002 ,002 -,003 0 ,001 
       Residuos estructurales 12,324 13 ,501 ,003 ,003 -,004 0 ,001 
       Residuos de medida 45,106 26 ,011 ,010 ,010 -,003 ,004 ,001 
Pesos estructurales         
       Covarianzas estructurales  1,762 5 ,881 ,000 ,000 -,002 -,001 ,001 
       Residuos estructurales 2,935 7 ,891 ,001 ,001 -,003 -,001 ,001 
       Residuos de medida 35,717 20 ,017 ,008 ,008 -,002 ,003 ,001 
Covarianzas estructurales         
       Residuos estructurales 1,172 2 ,557 ,000 ,000 -,001 0 0 
       Residuos de medida 33,954 15 ,003 ,007 ,007 ,001 ,004 0 
Residuos estructurales         
       Residuos de medida 32,782 13 ,002 ,007 ,007 ,001 ,004 0 
Método de agrupación de ítems equilibrado según contenido 

Modelos anidados         

Sin restricciones         
       Pesos de medida 36,83 9 ,931 ,001 ,001 -,004 -,001 ,003 
       Pesos estructurales 12,858 15 ,613 ,003 ,003 -,005 0 ,003 
       Covarianzas estructurales  14,453 20 ,807 ,003 ,003 -,007 -,001 ,004 
       Residuos estructurales 15,364 22 ,846 ,003 ,003 -,007 -,001 ,004 
       Residuos de medida 40,221 35 ,250 ,009 ,009 -,007 ,002 ,004 
Pesos de medida         
       Pesos estructurales 9,175 6 ,164 ,002 ,002 -,001 ,001 0 
       Covarianzas estructurales  10,769 11 ,463 ,002 ,002 -,003 0 ,001 
       Residuos estructurales 11,681 13 ,554 ,003 ,003 -,003 0 ,001 
       Residuos de medida 36,538 26 ,082 ,008 ,008 -,003 ,003 ,001 
Pesos estructurales         
       Covarianzas estructurales  1,595 5 ,902 ,000 ,000 -,002 -,001 ,001 
       Residuos estructurales 2,506 7 ,927 ,001 ,001 -,003 -,001 ,001 
       Residuos de medida 27,363 20 ,125 ,006 ,006 -,003 ,002 ,001 
Covarianzas estructurales         
       Residuos estructurales ,912 2 ,634 ,000 ,000 -,001 0 0 
       Residuos de medida 25,769 15 ,041 ,006 ,006 ,000 ,003 0 
Residuos estructurales         
       Residuos de medida 24,857 13 ,024 ,005 ,006 ,000 ,003 0 
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Tabla 5.66 Contrastes de hipótesis de igualdad de cada parámetro en grupos de estimación y comprobación 

Contrastes de hipótesis de igualdad de cada parámetro en grupos de estimación y 
comprobación 
 Z 

 Método de agrupación de ítems 

Parámetro 1 2 3 4 
γCP-RP ,050 ,017 ,084 ,034 
γCP-MLu ,743 ,454 ,543 ,653 
γCP-MA -,755 -,7 -,739 -,735 
γRG-RP ,334 ,35 ,334 ,334 
βRG-CP -,354 -,376 -,412 -,365 
γRG-MLu -2,642 -2,612 -2,648 -2,591 
λPromedio-RG 

a     
λProgreso-RG ,127 ,153 ,153 ,127 
λ5-MLu

a     
λ6-MLu ,182 ,152 -,564 -,338 
λ7-MLu ,996 -,628 -,541 ,338 
λ1-MA -,362 -,475 1,014 -,464 
λ2-MA -,293 -,603 ,989 -,613 
λ3-MA 

a     
λ4-MA -,253 ,05 ,01 ,05 
λ1-CP ,771 ,771 ,762 ,765 
λ2-CP 1,391 1,397 1,384 1,403 
λ3-CP 1,326 1,332 1,326 1,332 
λ4-CP 

a     
ΦRP-MA  -,539 -,52 -,768 -,537 
ΦMLu-MA -,651 -,339 -,656 -,348 
Nota. Z= estadístico de Clogg et al. (1995); 1 = aleatorio; 2 = equilibrado según 
saturaciones;  
3 = equilibrado según asimetría; 4 = contenido; CP = capacidad percibida; RP = 
rendimiento previo; MLu = metas de lucimiento; MA = metas de aprendizaje. 
Z crítico (α = 0,0030)  = 2,968. 
a Parámetro fijo con el valor 1. 

 

5.3.6.3. Modelos de rutas versus modelos de variables 

latentes 

La Tabla 5.67 muestra la comparación de los resultados de 

los modelos de rutas y de variables latentes obtenidos mediante las 

cuatro estrategias de agrupación de ítems. 
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Tabla 5.67 Comparación de los  modelos de rutas y de variables latentes 
Comparación de los  modelos de rutas y de variables latentes 
  Modelos de variables latentes 
  Método de agrupación de ítems 

Parámetro Modelo de 
rutas 1 2 3 4 

ΦMA-MLu ,205 ,205 ,238 ,241 ,226 
ΦMA_R ,138 ,149 ,147 ,147 ,148 
γ MLu-R -,128 -,139 -,141 -,137 -,138 
γ MLu-CP ,168 ,183 ,177 ,188 ,190 
γ MA-CP ,260 ,271 ,290 ,281 ,289 
γ RP-CP ,131 ,092 ,089 ,092 ,091 
γ RP-RG ,542 ,638 ,638 ,637 ,637 
β CP-RG ,111 ,093 ,094 ,095 ,095 
ς CP 39,362 2,306 2,275 2,276 2,262 
ς RG 2,122 1,031 1,029 1,034 1,034 
% varianza CP 14,0 14,3 15,6 15,6 16,1 
% varianza RG 33,6 44,4 44,5 44,3 44,3 
      
χ 2 1,538 194,349 167,539 200,861 165,933 
gl 13 35 35 35 35 
p ,463 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 
RMSEA ,000 ,076 ,067 ,078 ,066 
IC 90% ,000-,104 ,063-,088 ,054-,080 ,065-,090 ,053-,079 

Nota. 1 = aleatorio; 2 = equilibrado según saturaciones; 3 = equilibrado según 
asimetría; 4 = contenido.  

 

5.3.7. Análisis de conglomerados 

En este apartado se muestran los resultados de los análisis 

de conglomerados jerárquicos y no jerárquicos.  

5.3.7.1. Análisis de conglomerados jerárquicos 

En las Tablas 5.68 y 5.69 se muestran los resultados del 

análisis jerárquico para 2, 3 y 4 grupos.   
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Tabla 5.68 Análisis de conglomerados jerárquico  
Análisis de conglomerados jerárquico a 
  Metas académicas 
  MA MLu MR 
Número de 
conglomerados Conglomerado M SD M SD M SD 

1 (N=1231) 32,06 3,94  9,35 3,78 22,55 4,91 2 2 (N=342) 19,68 5,08 8,18 3,88 18,84 5,68 
1 (N=795) 31,81 3,87 10,51 4,07 25,31 2,83 
2 (N=436) 32,53 4,02  7,25 1,85 17,51 3,79 3 
3 (N=342) 19,68 5,08  8,18 3,88 18,84 5,68 
1 (N=795) 31,81 3,87 10,51 4,07 25,31 2,83 
2 (N=436) 32,53 4,02  7,25 1,85 17,51 3,79 
3 (N=247) 21,01 4,27  8,93 4,31 21,67 3,44 4 

4 (N=95)  16,21 5,40  6,23 0,71 11,49 3,25 
Nota. N = número de participantes; MA = metas de Aprendizaje; MLu = metas de 
lucimiento; MR = metas de resultado; M = media; SD = desviación típica. 
a Método de aglomeración de Ward, distancia euclídea al cuadrado. 
 
 
 
Tabla 5.69 Coeficientes de aglomeración según etapas de agrupación  
Coeficientes de aglomeración según etapas de agrupación 

Nº de conglomerados  C   Cambio  en C  
7 42917,6365 5430,17431 
6 48347,8108 6733,08050 
5 55080,8913 8579,88456 
4 63660,7759 11531,7240 
3 75192,4999 20257,9403 
2 95450,4401 41011,7925 
1 136462,233 - 

Nota. C = coeficiente de aglomeración 

 

Los coeficientes de aglomeración de la Tabla 5.69 van 

aumentando a medida que disminuye el número de grupos, como es 

lógico, puesto que en el proceso de agrupación cada vez se agrupan 

conglomerados más disímiles. El aumento más importante se da al 

pasar de 2 conglomerados a 1 (cambio de 41012), lo que estaría 

sugiriendo 2 como el número más adecuado. 
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La solución de 2 conglomerados distingue un grupo con 

metas de aprendizaje y de resultado altas, que se corresponde con 

un perfil motivacional múltiple, y otro grupo con valores medios 

moderados. Ambos grupos presentan valores bajos para las metas 

de lucimiento. Al pasar de 2 a 3 conglomerados, el grupo con 

orientación múltiple se desdobla en un conglomerado que mantiene 

dicho perfil y otro con metas de aprendizaje altas, pero metas de 

resultado bajas. Al pasar de 3 a 4 conglomerados, el grupo con 

todos los valores moderados se desdobla en uno con metas de 

aprendizaje moderadas y metas de resultado moderadas o altas y 

otro con valores más bien bajos en los tres tipos de meta. En la 

Figura 5.19 e muestran estas relaciones.  
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Figura 5.19 Comparación de soluciones (conglomerados jerárquicos) 
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Figura 5.19. Comparación de soluciones (conglomerados jerárquicos). MA = metas 

de aprendizaje; MlL = metas de lucimiento; MR = metas de resultado. 
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La solución de 3 conglomerados parece ser la más adecuada. 

Permite distinguir un grupo con valores elevados tanto de metas de 

aprendizaje como de resultado (orientación motivacional múltiple), 

un grupo con puntuaciones altas solamente en las metas de 

aprendizaje (orientación al aprendizaje) y un tercer grupo con 

valores medios en ambos tipos de meta (perfil motivacional 

moderado). En la Figura 5.20 se muestra el dendrograma obtenido al 

realizar el análisis de conglomerado jerárquico con una muestra 

aleatoria de 50 casos. 
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Figura 5.20 Dendrograma obtenido con una muestra aleatoria de 50 casos 
   C A S E    0         5        10        15        20        25 
  Label  Num  +---------+---------+---------+---------+---------+ 
         420   òø 
         781   òú 
         742   òú 
          57   òú 
          92   òôòòòòòø 
         418   òú     ó 
         590   òú     ó 
          84   òú     ó 
         709   òú     ùòòòòòòòòòòòòòòòòòòòø 
         243   òú     ó                   ó 
        1271   ò÷     ó                   ó 
         503   òø     ó                   ó 
        1406   òú     ó                   ó 
        1457   òôòòòòò÷                   ó 
         118   òú                         ó 
         649   òú                         ó 
        1120   ò÷                         ó 
          75   òø                         ùòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòø 
         249   òú                         ó                     ó 
         178   òú                         ó                     ó 
         600   òú                         ó                     ó 
        1122   òôòòòòòòòòòòòø             ó                     ó 
        1488   òú           ó             ó                     ó 
        1057   òú           ó             ó                     ó 
        1187   òú           ó             ó                     ó 
        1282   òú           ó             ó                     ó 
         518   òú           ùòòòòòòòòòòòòò÷                     ó 
         820   ò÷           ó                                   ó 
        1197   òø           ó                                   ó 
        1395   òôòòòø       ó                                   ó 
          97   òú   ó       ó                                   ó 
        1401   òú   ó       ó                                   ó 
        1170   ò÷   ùòòòòòòò÷                                   ó 
         602   òø   ó                                           ó 
        1072   òú   ó                                           ó 
        1391   òú   ó                                           ó 
         625   òôòòò÷                                           ó 
         879   òú                                               ó 
         993   òú                                               ó 
         868   òú                                               ó 
        1374   ò÷                                               ó 
         497   òûòòòòòø                                         ó 
        1474   ò÷     ó                                         ó 
        1158   òø     ùòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòòò÷ 
        1469   òú     ó 
         745   òôòòòòò÷ 
         875   òú 
        1352   òú 
         156   òú 
        1200   ò÷ 
 

Figura 5.20. Dendrograma obtenido con una muestra aleatoria de 50 casos. 

 



Maria Noel Rodríguez Ayán 

 
338 

5.3.7.2. Análisis de conglomerados de k medias 

La convergencia se alcanzó en 4 iteraciones. En este 

apartado se muestra en primer lugar la correspondencia entre los 

análisis jerárquicos y los no jerárquicos. En segundo lugar se 

describen los conglomerados en términos de características 

sociodemográficas. En tercer lugar se muestran las medias de las 

metas académicas y de la capacidad percibida en cada grupo, así 

como los resultados de los contrastes de hipótesis para determinar si 

existen diferencias significativas entre los conglomerados. También 

se presentan las comparaciones múltiples que identifican a los 

grupos entre los que hay diferencia. Por último se muestra la 

relación entre el conglomerado de pertenencia y el rendimiento 

académico. Debe tenerse en cuenta que los valores de significación 

asociados a las comparaciones de medias son sólo orientativos 

dado que los conglomerados han sido construidos explícitamente 

para maximizar las diferencias existentes entre ellos. Este hecho 

invalida el supuesto de elección de casos al azar sobre el que se 

sustentan los contrastes de medias. 

Correspondencia entre análisis jerárquicos y no jerárquicos 

Se presenta la correspondencia entre los resultados del 

análisis jerárquico y el análisis de k medias, en sus dos versiones: 

empleando como  centroides iniciales los resultados del análisis 
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jerárquico (Tabla 5.70) y mediante selección aleatoria de los 

centroides (Tabla 5.71). 

Tabla 5.70 Asociación entre conglomerados de pertenencia jerárquicos y no jerárquicos   
Asociación entre conglomerados de pertenencia jerárquicos y no jerárquicos  
Número de conglomerados = 3 
Gamma Tau-b de Kendall Tau-c de Kendall d de Somer (simétrica) 

,961 ,876 ,816 ,876 
Nota. Se emplearon los resultados del análisis jerárquico para los centroides 
iniciales de los conglomerados. 
Todos los valores son significativos, p< 0,0001 
 
 
 
Tabla 5.71 Asociación entre conglomerados de pertenencia jerárquicos y no jerárquicos (método iterar y 
clasificar) 
Asociación entre conglomerados de pertenencia jerárquicos y no jerárquicos  
Número de conglomerados = 3. 
Gamma Tau-b de Kendall Tau-c de Kendall d de Somer (simétrica) 

,938 ,817 ,774 ,817 
Nota. Método iterar y clasificar.  
Todos los valores son significativos, p< 0,0001 

Los estadísticos son todos significativos y presentan valores 

muy altos, indicando una alta similitud entre los conglomerados 

obtenidos por uno y otro método.  

Características de los conglomerados 

Tabla 5.72 Variables sociodemográficas  
Variables sociodemográficas (porcentajes) 

 Sexo Bachillerato  Enseñanza 
Media Procedencia  

Perfil  Mujeres Hombres Medicina Ingeniería Pública Privada Montevideo Interior 

Múltiple 73,7 26,3 36,9 63,1 69,9 30,1 52,7 47,3 
Aprendizaje 68,0 32,0 627, 37,3 71,3 28,7 59,3 40,7 
Moderado 69,6 30,4 61,7 38,3 69,3 30,7 53,9 46,1 
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Tabla 5.73 Distribución según franjas de edad   
Distribución según franjas de edad (porcentajes)  
 Franjas de edad 

Perfil motivacional Ingreso  
(<20 años) 

Edad típica  
(20-24 años) 

Superior 
(> 24 años) 

Múltiple 41,4 51,6 6,9 
Aprendizaje 33,6 52,3 14,1 
Moderado 36,3 55,2 8,5 
 
 
 
Tabla 5.74 Media y desviación típica de las metas y de la capacidad percibida en cada conglomerado 
Media y desviación típica de las metas y de la capacidad percibida en cada 
conglomerado 

 Variables motivacionales 
 MA  MLu  MR  CP  
Conglomerado M SD M SD M SD M SD 

1 (N=707) 32,37 3,95 10,95 4,23 25,92 2,43 20,16 6,31 
2 (N=491) 32,11 3,56 7,56 2,20 18.27 3,73 17,86 6,56 
3 (N=375) 20,13 5,07 7,62 3,14 18,42 5,43 14,76 7,20 

Nota. N = número de participantes. Método iterar y clasificar; M = media; SD = 
desviación típica; N= nº de sujetos; MA = Metas de aprendizaje;  MLu=metas de 
lucimiento; MR = metas de resultado; CP = capacidad percibida. 

 

El conglomerado 1 presenta simultáneamente valores altos de 

metas de aprendizaje y de resultado, que corresponde a la definición 

de patrón motivacional múltiple adoptada en esta investigación 

(véase Capítulo 3). El conglomerado 2 presenta predominio de 

metas de aprendizaje y valores moderados de metas de resultado 

(orientación al aprendizaje). El tercer conglomerado presenta un 

patrón motivacional desfavorable, por cuanto no presenta valores 

altos ni en las metas de aprendizaje ni en las de resultado 

(motivación moderada). Se muestran a continuación los contrastes 

de hipótesis de igualdad de metas académicas y de capacidad 

percibida entre los grupos. 
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Tabla 5.75 ANOVA de las metas académicas y de la capacidad percibida  
ANOVA de las metas académicas y de la capacidad percibida 

Variable Suma de cuadrados gl  Media 
cuadrática F

 η2   Potencia 
(α=0,05) 

Inter-grupos 42100,585 2 21050,29 1230,137 * 0,608 1 
Intra-grupos 26866,078 1570 17,112    MA 

Total 68966,664 1572     

Inter-grupos 4399,223 2 2199,612 184,593 * 0,19 1 
Intra-grupos 18708,107 1570 11,916    MLu 

Total 23107,33 1572     

Inter-grupos 22401,757 2 11200,88 799,827 * 0,505 1 
Intra-grupos 21986,482 1570 14,004    MR 

Total 44388,239 1572     

Inter-grupos 7141,157 2 3570,579 81,867 * 0,091 1 
Intra-grupos 67776,752 1554 43,614    CP 

Total 74917,909 1556     
Nota. MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; MR = metas de 
resultado; gl =grados de libertad;  η2 = tamaño del efecto.   
Todos los valores fueron significativos, p<0,001. 

Los estadísticos de Levene para la prueba de homogeneidad 

de varianzas fueron: 24,612; gl1=2: gl2=1570; p<0,001 (metas de 

aprendizaje), 84,428; gl1=2; gl2=1570; p<0,001 (metas de 

lucimiento), 155,350; gl1=2; gl2=1570; p<0,001 (metas de resultado) 

y 5,475; gl1=2, gl2=1554, p<0,001 (capacidad percibida). Las 

pruebas robustas de Welsch y Brown-Forsythe se muestran en la 

Tabla 5.76. 

Tabla 5.76 Pruebas robustas para las metas académicas y la capacidad percibida 
Pruebas robustas para las metas académicas y la capacidad percibida 
Variable Welch gl 1  gl 2  Brown-Forsythe gl 1 gl 3  

MA 914,065 2 858,219 1140,753 2 1060,8 
MLu 174,806 2 918,682 212,448 2 1376,1 
MR 993,572 2 725,992 

 

635,553 2 801,75 
CP 76,340 ** 2 860,294  78,530 2 1227,048 
Nota. MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; MR = metas de 
resultado; CP= capacidad percibida; gl =grados de libertad. 
Todos los valores fueron significativos, p<0,001. 
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El estadístico de Kruskal-Wallis fue de 842,373; 370,260; 

936,608 y para las metas de aprendizaje, las metas de lucimiento, 

las metas de resultado y la capacidad percibida, respectivamente; gl 

= 2; p < 0,001. Los resultados de ANOVA son similares a los 

resultados del análisis no paramétrico de Kruskal-Wallis. El “efecto 

conglomerado” es considerable para las metas de aprendizaje y las 

metas de resultado, cuyos valores de 2η  indican que el 61% de la 

varianza de las primeras y el 50,5% de la varianza de las segundas 

puede explicarse por el efecto conglomerado. Los valores de 

significación deben interpretarse a nivel descriptivo ya que los 

sujetos no son asignados a los conglomerados al azar sino que, por 

el contrario, se asignan en función de su distancia en las variables. 

Los resultados muestran que los grupos 1 y 2 (orientación múltiple y 

orientación hacia el aprendizaje) no difieren significativamente en 

sus valores medios de metas de aprendizaje, aunque sí en las de 

resultado. Los grupos 1 y 3 (orientación múltiple y motivación  

moderada) difieren en los valores medios de los dos tipos de meta. 

Los grupos 2 y 3 (orientación al aprendizaje y motivación moderada) 

difieren en los valores medios de metas de aprendizaje, pero no en 

los de resultado. En cuanto a las metas de lucimiento, los grupos 2 y 

3 no presentan diferencias significativas, aunque ambos se 

diferencian del primero. Los valores medios en metas de lucimiento 

en los tres conglomerados son de hecho muy bajos, poniendo de 
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manifiesto que no existen diferencias relevantes desde un punto de 

vista sustantivo.  

Los sujetos que presentan orientación motivacional múltiple 

tienen el promedio de capacidad percibida más elevado: 20,16. Le 

siguen los sujetos del segundo conglomerado (orientación al 

aprendizaje, valor medio=17,86) y finalmente los del tercero 

(orientación moderada, valor medio=14,76). El análisis de varianza 

no paramétrico mediante el test de Kruskal-Wallis arroja un valor del 

estadístico de 151,375 (p<0,0001; gl=2), mostrando que existen 

diferencias de capacidad al menos entre dos de los grupos. Los 

resultados complementarios de ANOVA son similares al resultado de 

las pruebas no paramétricas. El estadístico 2η  es 0,095, indicando 

que solamente un 9,5% de la varianza es explicada por el efecto 

conglomerado. La potencia es 1, indicando que hay un 100% de 

probabilidad de que este efecto sea real en la población. Es decir, 

las diferencias de medias de capacidad percibida entre los 

conglomerados son más bien bajas, pero se trata de un efecto firme, 

real.  

Los contrastes paramétricos y no paramétricos muestran que 

existen diferencias de metas académicas y de capacidad percibida 

significativas entre los tres grupos de alumnos, por lo que se 

realizaron comparaciones múltiples. 
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Tabla 5.77 Comparaciones múltiples de las metas académicas y de la capacidad percibida (método de Tamhane)  

Comparaciones múltiples de las metas académicas y de la capacidad percibida 
(método de Tamhane) 

Diferencias de rango entre grupos 
Grupos a comparar MA  MLu MR  CP 
Múltiple-Aprendizaje 0,26 3,39 * 7,65 * 2,30 ** 
Múltiple-Moderado 12,95 * 3,33 * 7,50 * 5,41  ** 
Aprendizaje-Moderado 11,98 * -0,06 0,15 3,10  ** 

Nota. MA = metas de aprendizaje;  MLu = metas de lucimiento; MR = metas de 
resultado; CP = capacidad percibida. 
* p < 0,0001 
 
 
Tabla 5.78 Comparaciones múltiples (no paramétricas) del as  metas académicas  
Comparaciones múltiples (no paramétricas) del as  metas académicas 

 Diferencia de rangos 
metas académicas DMS 

Grupos a comparar MA  MLu  MR  Tukey Dunn-
Bonferroni 

Múltiple-Aprendizaje   31,648 406,268 732,710 89,2878 64,35035 
Múltiple-Moderado 791,265 460,060 660,037 89,2878 69,97796 
Aprendizaje-Moderado 759,617   53,792 -72,673 89,2878 75,12345 
Nota. MA = metas de aprendizaje;  MLu = metas de lucimiento; MR = metas de 
resultado; DMS = diferencia mínima significativa 
 
 
Tabla 5.79 Comparaciones múltiples (no paramétricas) de la capacidad percibida  
Comparaciones múltiples (no paramétricas) de la capacidad percibida 

Diferencias de rango 
entre grupos DMS 

Grupos a comparar 
CP Método de 

Tukey 
Método de 
Dunn-Bonferroni 

Múltiple-Aprendizaje 152,913 88,83282 64,02263 
Múltiple - Moderada 353,219 88,83282 69,68425 
Aprendizaje - Moderada 200,306 88,83282 74,93297 

Nota. CP = capacidad percibida; DMS = Diferencia mínima significativa. 

 

De los análisis realizados es posible concluir que la solución 

de tres conglomerados es adecuada para estos datos. El primer 

conglomerado (707 estudiantes) estaría integrado por aquellos con 

predominio de ambas metas (aprendizaje y resultado), que serían 

los estudiantes con perfil motivacional múltiple. Luego habría un 

grupo con predominio de metas de aprendizaje (491 estudiantes) y 
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otro con puntuaciones moderadas tanto en aprendizaje como en 

resultado (375 estudiantes). La Tabla 5.80 compara los resultados 

de esta investigación con los de Cabanach et al. (1999). El tercer 

grupo de este trabajo corresponde a perfil motivacional moderado, 

en tanto que para Cabanach et al. (1999) el perfil es orientado al 

rendimiento. 

 
Tabla 5.80 Comparación de valores medios de las metas académicas 
Comparación de valores medios de las metas académicas 

Investigación Perfil 
motivacional MA  MLu  MR Nº de 

sujetos 

Presente 32,37 10,95 25,92 707 
Cabanach et al., 
1999 

Múltiple 
30,298 15,058 27,168 238 

Presente 32,11 7,56 18,27 491 
Cabanach et al., 
1999 

Aprendizaje 
30,531 8,900 19,056 141 

Presente Moderado 20,13 7,62 18,42 375 
Cabanach et al., 
1999 Rendimiento 22,965 11,265 25,273 230 

Nota. MA = metas de aprendizaje;  MLu = metas de lucimiento; MR = metas de 
resultado. 

 

La Tabla 5.81 muestra los valores medios y desviaciones 

típicas de las metas académicas, de la capacidad percibida y de los 

indicadores de rendimiento (promedio y progreso) en el grupo del 

estudio 2 (grupo de estimación). 
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Tabla 5.81 Análisis de conglomerados no jerárquico en el grupo de estimación 
Análisis de conglomerados no jerárquico en el grupo de estimación 

 Variable 

 MA MLu MR CP Progreso Promedio 

Perfil 
motivacional M SD M SD M SD M SD M SD M SD 

Múltiple 34,52 3,57 11,57 4,84 25,69 2,74 19,89 5,94 0,547 ,229 5,526 1,796 

Aprendizaje 29,15 3,74 8,47 3,01 20,51 4,10 17,30 6,38 0,562 ,240 5,398 1,657 

Moderada 18,78 4,86 7,00 2,92 15,97 5,46 12,40 6,53 0,522 ,225 4,957 1,509 

Nota. MA = metas de aprendizaje;  MLu = metas de lucimiento; MR = metas de 
resultado; CP = capacidad percibida; M = media: SD =  desviación típica. 
 
 
Tabla 5.82 ANOVA del promedio  
ANOVA del promedio 

Suma de cuadrados gl  Media cuadrática F p 

Inter-grupos 12,267 2 6,133 2,187 ,114 
Intra-grupos 866,718 309 2,805   
Total 878,985 311    
Nota. gl =grados de libertad. 
 
 
Tabla 5.83 ANOVA del progreso (normalizado)  
ANOVA del progreso (normalizado) 

Suma de cuadrados gl  Media cuadrática F p 

Inter-grupos 1,339 2 ,669 ,701 ,497 
Intra-grupos 294,908 309 ,954   
Total 296,247 311    
Nota. gl =grados de libertad. 

 

Ninguno de los contrastes es significativo, por lo que se 

asume que los tres grupos presentan el mismo nivel de rendimiento 

(tanto promedio como progreso).  

En resumen, se concluye que entre la población de 

estudiantes de carreras universitarias de Química de la UdelaR, en 

lo que respecta a sus orientaciones motivacionales, básicamente se 

identifican los mismos grupos que se han identificado en 
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investigaciones de otros países, confirmándose la existencia de 

grupos con orientación motivacional simultánea al aprendizaje y al 

rendimiento (orientación múltiple) (Cabanach et al., 1999; Meece, 

1994; Seifert, 1995; Valle et al., 1997; 2003a). Los tres grupos 

difieren en sus niveles de capacidad percibida, no así en su 

rendimiento académico, ya sea que éste se mida a través de la 

calificación promedio o del progreso en la carrera. 
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5.4. Discusión estudio 2 

En este apartado se efectúa una síntesis de lo obtenido en 

relación con los antecedentes disponibles y con las hipótesis de 

investigación formuladas.  

En primer lugar analizamos el efecto del rendimiento previo 

en el rendimiento futuro. Los resultados de la presente investigación 

sustentan la hipótesis H1, relativa a la dominancia del rendimiento 

previo como predictor del rendimiento futuro, aún en presencia de 

variables explicativas motivacionales. En efecto, los parámetros 

tipificados de los modelos de regresión lineal y de los modelos de 

ecuaciones estructurales muestran que en todos los casos el 

coeficiente del rendimiento previo es más alto que cualquier otro 

(valores tipificados del orden de 0,50). Este resultado es consistente 

con los hallazgos de Zeegers (2004) con estudiantes universitarios 

de Ciencias. En nuestro caso la preponderancia del predictor 

rendimiento previo se pone de manifiesto tanto en los modelos 

explicativos del rendimiento promedio como del progreso en la 

carrera, así como en el modelo de variables latentes donde el 

rendimiento se concibe como un constructo bifactorial. Por tanto 

podemos concluir que los dos indicadores del rendimiento actual, 

promedio y progreso, presentan un comportamiento similar desde el 

punto de vista de su vínculo con el rendimiento anterior del alumno. 
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Esta similitud entre los indicadores es consistente con los 

antecedentes disponibles (Bivin y Rooney, 1999; Rodríguez Ayán y 

Coello, en prensa), si bien en estos trabajos no se incluyeron 

medidas de variables motivacionales.     

En segundo lugar analizamos los resultados de los efectos 

de las metas académicas y de la capacidad percibida sobre el 

rendimiento, así como su grado de concordancia con los 

antecedentes disponibles. Es importante señalar que la utilidad 

predictiva de una variable explicativa aumenta cuando existe una 

buena correspondencia entre los niveles de operativización de la 

variable predictora y de la variable criterio (Ajzen y Fishbein, 1977). 

Es decir, si las variables explicativas se conciben como tendencias 

personales o disposicionales se espera obtener una mejor 

correspondencia de estas medidas con medidas generales del 

rendimiento académico; por el contrario, no se espera que estas 

medidas resulten predictores útiles de medidas específicas, como 

podría ser el resultado obtenido en una tarea particular. Esta 

correspondencia no siempre es tenida en cuenta en las 

investigaciones sobre rendimiento y constructos motivacionales 

(Elliot, 2005).  En la presente investigación tanto las metas 

académicas como la capacidad percibida se midieron mediante 

ítems relativos al contexto académico general, sin alusiones a 

cursos, a momentos o a actividades académicas específicas. El 
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rendimiento académico se operativizó mediante dos indicadores 

generales, la calificación promedio y el progreso en la carrera.  

Analizamos a continuación las cinco siguientes hipótesis 

sobre los efectos mencionados: H2 y H3 hacen referencia a la 

relación positiva entre el rendimiento y la capacidad percibida y entre 

el rendimiento y las metas de aprendizaje respectivamente; H4 y H5 

postulan efectos nulos de las metas de lucimiento y de las metas de 

resultado sobre el rendimiento; H6 establece que el efecto de las 

metas de aprendizaje sobre el rendimiento promedio es 

independiente del nivel de capacidad percibida.  

Para el rendimiento promedio nuestros resultados 

preliminares de las correlaciones bivariantes parecen sustentar las 

hipótesis H2-H5. Los resultados de los análisis multivariantes 

subsiguientes sustentan las hipótesis H2, H3, H5 y también H6, pero 

no H4. Los análisis de regresión lineal así como los modelos de 

ecuaciones estructurales arrojan efectos tipificados significativos de 

la capacidad sobre el rendimiento promedio, más bien débiles e 

inferiores a 0,20 en todos los casos. Este efecto positivo y 

significativo es consistente con los resultados de Dupeyrat y Mariné 

(2000). Otras investigaciones que emplean análisis multivariantes 

incluyen otras variables como mediadoras de los efectos de la 

capacidad percibida en el rendimiento (p.e., estrategias de 

aprendizaje) y no analizan los efectos directos, por lo que sus 
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resultados no son comparables directamente con los nuestros, pero 

también informan de efectos positivos (véanse Greene y Miller, 

1996; Miller et al., 1996).  

Las metas de aprendizaje tienen efectos positivos indirectos 

mediados por la capacidad y ningún efecto directo. El análisis de 

regresión lineal jerárquico revela que la interacción entre estas 

metas y la percepción de la capacidad no es significativa, lo que 

sugiere que la capacidad percibida no tendría un efecto modulador 

sino solamente mediacional. Es decir, controlando por capacidad 

percibida, el efecto de las metas de aprendizaje sobre el promedio 

no es significativo, independientemente de cómo perciba el sujeto su 

propia capacidad. Muchas investigaciones previas sugieren que las 

metas de aprendizaje no inciden significativamente en las 

calificaciones de los estudiantes universitarios, ni en las 

calificaciones específicas de un curso (p.e., Elliot y Church, 1997; 

Elliot y McGregor, 1999, 2001; Elliot et al., 1999; Harckiewicz et al., 

1997, 2000, 2002) ni en las calificaciones generales del semestre 

(Harackiewicz et al., 2000, 2002). Nuestros resultados son diferentes 

y están en línea con los de Grant y Dweck (2003), que encontraron 

efectos indirectos de las metas de aprendizaje en las calificaciones 

en cursos de Química, si bien la variable mediadora analizada fueron 

las estrategias cognitivas. La explicación que sugieren Grant y 

Dweck respecto a su divergencia con los resultados de Elliot, 

Harackiewicz y sus colaboradores es aplicable también a nuestra 
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investigación y reside en que cuando se trata de cursos difíciles, 

como los de Química, las metas de aprendizaje cobran una 

relevancia que no se advierte en otras investigaciones con 

participantes de otras disciplinas. 

Las metas de resultado no presentan ningún efecto sobre el 

rendimiento promedio, resultado consistente con H5 y consistente 

también con los resultados de Grant y Dweck (2003), Valle et al. 

(2003b) y Dupeyrat y Mariné (2005). Las metas de lucimiento 

presentan un débil efecto directo negativo, aún en su componente de 

aproximación, lo cual llevaría al rechazo de H3. De los trabajos que 

consultamos solamente en dos encontramos correlaciones 

bivariantes negativas de la componente de aproximación de estas 

metas con el rendimiento: el de Kaplan y Maher (1999), en el que el 

efecto resultó no significativo en el análisis multivariante, y el de 

Friedel, Marachi y Midgley (2002), que no estudiaron el rendimiento 

como variable criterio a predecir mediante modelos multivariantes. 

Nuestro resultado puede parecer sorprendente, por cuanto los 

antecedentes muestran que los efectos de estas metas sobre el 

promedio de calificaciones son o bien positivos (véase Harackiewicz 

et al., 2002, para una revisión) o bien nulos (Grant y Dweck, 2003). 

Considerando que el cuestionario empleado en la presente 

investigación no fue diseñado para distinguir componentes de 

aproximación y evitación de estas metas las conclusiones sobre las 

metas de lucimiento deben tomarse con cautela.  
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Sobre el indicador progreso no ejercen efectos significativos 

ni la capacidad percibida ni las metas de aprendizaje ni las metas de 

resultado; las metas de lucimiento presentan un débil efecto negativo 

(valen las mismas observaciones anteriores). Por lo tanto las 

hipótesis H2 y H3 se sustentan solamente de manera parcial para el 

rendimiento promedio; la hipótesis H3 debe ser rechazada y la 

hipótesis H4 se sustenta en su totalidad, para los dos indicadores.  

En tercer lugar analizamos la consistencia de nuestros 

resultados con las hipótesis H7, H8 y H9, que postulan relaciones 

positivas entre la capacidad percibida y cada una de las metas 

académicas. Nuestro análisis correlacional bivariante sustenta las 

tres hipótesis, evidenciando una correlación moderada para las 

metas de aprendizaje (r=0,310) y entre moderada y baja para las 

metas de lucimiento  (r=0,212) y para las metas de resultado 

(r=0,206). Es decir, los participantes tienden a considerarse más 

capaces a medida que poseen puntuaciones más altas en las tres 

escalas de metas, particularmente en las metas de aprendizaje.  

Nuestros resultados son consistentes con la bibliografía 

disponible. La mayoría de los trabajos que han analizado las 

correlaciones entre estos constructos informan de correlaciones 

positivas con las metas de aprendizaje (Anderman y Midgley, 1997; 

Bell y Kowzlowski, 2002; Dupeyrat y Mariné, 2004; Dupeyrat et al., 

2004; Greene y Miller, 1996; Kaplan y Maher, 1999; Kaplan y 



Maria Noel Rodríguez Ayán 

 
354 

Midgley, 1997; Miller et al., 1996; Shim y Ryan, 2005; Walker, 

Greene y Mansell, 2006) así como con las metas de lucimiento (Bell 

y Kozlowski, 2002; Dupeyrat et al., 2004; Grant y Dweck, 2003; Miller 

et al., 1996; Shim y Ryan, 2005). La correlación con las metas de 

resultado ha sido estudiada en menos trabajos, cuyos resultados 

también coinciden con los nuestros (Dupeyrat y Mariné, 2004; 

Harackiewicz et al., 1997; Grant y Dweck, 2003). 

En cuarto lugar el análisis de conglomerados arroja tres 

grupos de estudiantes, cuyos perfiles motivacionales corresponden a 

una orientación al aprendizaje, una orientación múltiple 

(simultáneamente al aprendizaje y al resultado) y motivación 

moderada. No identificamos ningún grupo con orientación exclusiva 

al resultado. Según Grant y Dweck (2003) las metas de resultado 

pueden concebirse tanto como parte de un marco teórico de 

aprendizaje como de un marco de ejecución, pues el deseo de un 

logro extrínseco (p.e., obtener calificaciones altas) puede 

interpretarse como una vía tanto para evaluar el grado de 

apropiación del conocimiento como para querer demostrar el nivel de 

aptitud. De acuerdo con nuestros resultados, la adopción de estas 

metas sería consistente con la primera posibilidad, puesto que entre 

nuestros participantes esta orientación se presenta en principio 

solamente en la medida en que también se presenta una orientación 

al aprendizaje. De esta manera las metas de resultado podrían 

considerarse como un subcomponente de unas metas de 
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aprendizaje en un sentido más amplio del término; serían metas de 

aprendizaje que incluirían no solamente la tendencia a aprender o a 

mejorar la aptitud, sino también el deseo de disponer de unos 

medios para evaluar el grado de aprendizaje o de mejoramiento. Un 

posible trabajo a futuro es el diseño de cuestionarios específicos 

para poner a prueba esta hipótesis. 

En quinto lugar examinamos los resultados a la luz de las 

últimas dos hipótesis sustantivas, que pronostican las relaciones 

entre el perfil motivacional y la capacidad percibida, así como entre 

el perfil motivacional y el rendimiento académico. Así postulamos 

que los estudiantes con un perfil múltiple (orientación simultánea al 

aprendizaje y al resultado) son los que tienen el nivel de capacidad 

percibida más alto (H10), pero no presentan diferencias de 

rendimiento respecto a los estudiantes orientados solamente al 

aprendizaje (H11). El análisis de varianza de la capacidad percibida, 

del promedio y del progreso empleando el conglomerado de 

pertenencia como factor, así como las comparaciones múltiples post 

hoc sustentan ambas hipótesis. Nuestros resultados respecto a la 

capacidad y al promedio son consistentes con los informados por 

Valle et al. (2003b).  

El hecho de que el grupo con orientación múltiple presente los 

mayores niveles de capacidad percibida también es consistente con 

la hipótesis de que las metas de resultado podrían considerarse 
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como subcomponentes de las metas de aprendizaje en un sentido 

más amplio. Dentro del grupo de alumnos con tendencia a la 

adquisición de nuevos conocimientos y a la mejora de sus destrezas 

(orientación al aprendizaje) aquellos que se sienten más 

competentes serían quienes también requieren monitorear su propio 

proceso de aprendizaje y desarrollo, mediante los logros obtenidos; 

en tanto que aquellos que no se sientan tan capaces, persiguiendo 

los mismos propósitos de aprendizaje tal vez sean menos exigentes. 

Esta posibilidad también requiere de estudios más profundos. 

En relación con los aspectos metodológicos que cubre esta 

investigación, se construyeron modelos explicativos del rendimiento 

académico empleando distintas técnicas multivariantes: regresión 

lineal, regresión logística y modelos de ecuaciones estructurales, 

empleando tanto variables observables (modelos de rutas) como 

variables latentes. La comparación de los resultados obtenidos se 

realiza a dos niveles. En un nivel intra-grupal se comparan los 

resultados de aplicar las distintas técnicas multivariantes en el grupo 

de participantes empleado para construir los modelos (grupo de 

estimación). En un nivel de análisis inter-grupos se comparan los 

modelos estimados en el grupo de estimación con los modelos 

estimados en un segundo grupo (de comprobación), extraído de la 

misma población. 
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La comparación intra-grupal muestra, en primer lugar, que 

los modelos logísticos, pese a ser más flexibles que los lineales, no 

son una alternativa aconsejable para el modelado de variables 

criterio dicotomizadas a partir de variables típicamente cuantitativas. 

Pese a que el punto de corte establecido para la dicotomía fue la 

mediana, minimizando así la pérdida de potencia para identificar 

efectos significativos (Taylor et al., 2006), no encontramos ninguna 

ventaja de los modelos logísticos estimados frente a los modelos 

lineales.  

Respecto a los modelos lineales y los modelos de ecuaciones 

estructurales, éstos últimos presentan la ventaja de que permiten 

estimar modelos que incluyen variables exógenas correlacionadas 

entre sí, lo que en la regresión lineal influye en la estimación de los 

parámetros.  Los modelos estructurales tienen además la ventaja de 

que permiten visualizar simultáneamente los efectos directos e 

indirectos, en tanto que en la regresión lineal es necesario trabajar 

con bloques de variables en regresiones sucesivas.  

En esta investigación examinamos modelos de variables 

latentes empleando agrupaciones de ítems como indicadores de los 

constructos como alternativa frente a los modelos de rutas. Las 

agrupaciones de los ítems se construyeron en base a cuatro 

criterios. La primera hipótesis metodológica formulada (H12) postula 

que  los modelos de variables latentes en base a agrupaciones de 
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ítems explican una mayor cantidad de varianza que los modelos de 

rutas y la segunda (H13) que la estrategia de construcción de las 

agrupaciones no tiene incidencia en las estimaciones. Nuestros 

resultados son consistentes con ambas hipótesis.  

La proporción de varianza explicada por los modelos de rutas 

del rendimiento promedio y del progreso fueron respectivamente 

30% y 25%, valores un poco más bajos que la varianza explicada 

por los modelos de regresión lineal reducidos de ambos indicadores 

(38% y 28% respectivamente). En los modelos de regresión se 

incluyeron variables demográficas que no están presentes en el 

modelo de rutas.  

Por otro lado, para el rendimiento global, definido como la 

suma de las puntuaciones tipificadas del rendimiento promedio y del 

progreso, el modelo de rutas explica un 33,6% de la varianza, frente 

a un 44,5% que explican los modelos de variables latentes con 

agrupaciones de ítems. Se observa también la reducción 

concomitante de la varianza residual del rendimiento (de 2,12 a 

1,03). Las estimaciones de los parámetros en general son un poco 

más altas en valor absoluto para los modelos de variables latentes, 

al igual que en el trabajo de Coffman y MacCallum (2005), excepto 

para el efecto de la capacidad en el rendimiento y del rendimiento 

previo en la capacidad, en que sucede a la inversa. Según Bollen 

(1989b) el efecto del error de medida en las estimaciones no está 
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claro y el no considerarlos puede producir tanto incremento como 

disminución o incluso invarianza de los parámetros.  

Entre los cuatro modelos de variables latentes examinados, 

uno por cada método de agrupación de ítems, no se observan 

diferencias en el porcentaje de varianza explicada (entre 44,3% y 

44,5%). Ello también coincide con las conclusiones primarias de 

Coffman y MacCallum (2005).   

Respecto a los índices de ajuste global, el valor de ji-

cuadrado no es significativo para el modelo de rutas (p=0,463), pero 

sí para los modelos de variables latentes p<0,001; los restantes 

índices (ji-cuadrado / gl, índices de ajuste absoluto e índices de 

ajuste incremental) muestran valores adecuados tanto para el 

modelo de rutas como para todos los modelos de variables latentes. 

Las estimaciones de los parámetros estructurales son prácticamente 

las mismas para los cuatro métodos de agrupación de ítems. 

Respecto a la comparación inter-grupos, los modelos de 

regresión lineal y los modelos estructurales fueron adecuadamente 

validados en el grupo de comprobación. Los contrastes de hipótesis 

individuales de igualdad de los parámetros de interés (coeficientes 

de regresión lineal, pesos estructurales y covarianzas estructurales) 

mediante el estadístico de Clogg et al (1995) fueron en general 

consistentes con los resultados de los contrastes de hipótesis 

globales del procedimiento multi-grupo del AMOS. 
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En suma, los principales resultados sustantivos de este 

trabajo se pueden resumir de la siguiente manera. Primero, el 

rendimiento académico de los alumnos, sea que se mida a través de 

la calificación promedio o del progreso en la carrera, está afectado 

mayoritariamente por el rendimiento previo, que resulta ser la 

variable predictora dominante en los modelos multivariantes. 

Segundo, las metas de aprendizaje y la percepción de la propia 

capacidad tienen efectos positivos sobre el promedio general de 

calificaciones, pero ningún impacto sobre el progreso en la carrera. 

Tercero, las metas de lucimiento – aún en su componente de 

aproximación – tienen en principio efectos negativos débiles sobre el 

rendimiento promedio y sobre el progreso, pero este resultado debe 

tomarse con precaución. Cuarto, las metas de resultado no tienen 

efecto sobre ninguno de los dos indicadores de rendimiento. Quinto, 

se propone la hipótesis de que las metas de resultado sean un 

subcomponente de las metas de aprendizaje, concibiendo a estas 

últimas en un sentido más amplio, que incluya también la tendencia 

del alumno a monitorear su propio proceso de aprendizaje. 

Los resultados metodológicos se resumen en los siguientes 

tres puntos. Primero, es preferible modelar variables cuantitativas 

mediante regresión lineal frente a su dicotomización para su 

posterior modelado mediante regresión logística. Segundo, el 

empelo de agrupaciones de ítems como indicadores de variables 

latentes unidimensionales parece ser una alternativa favorable frente 
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a los modelos de rutas donde las variables se definen a partir de la 

suma directa de las puntuaciones de los ítems. Tercero, la estrategia 

de construcción de tales agrupaciones de ítems en principio no 

parece ser un factor que incida en los resultados, aunque es 

necesario profundizar en este aspecto. Cuarto, la comparación de 

parámetros estructurales estimados en grupos independientes 

mediante el estadístico de Clogg et al (1995) corrigiendo el error tipo 

I en cada contraste y mediante el contraste global de igualdad de 

todos los parámetros simultáneamente arrojaron en general los 

mismos resultados. 
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CAPÍTULO 6  

CONCLUSIONES 

6.1. Aportaciones sustantivas 

Esta investigación aborda el análisis multivariante del 

rendimiento académico de los estudiantes operativizado mediante 

dos indicadores, el promedio de calificaciones y el progreso en la 

carrera. En tanto que existen muchas investigaciones sobre el primer 

indicador de rendimiento, considerado el indicador por excelencia, 

no sucede lo mismo con el segundo, sobre el cual hemos 

encontrado muy pocos estudios. Hasta donde sabemos no hay 

antecedentes de investigaciones que aborden la incidencia de las 

metas académicas ni de la capacidad percibida sobre el avance o 

progreso en la carrera.  

De nuestro trabajo se desprende que el comportamiento de 

los dos indicadores de rendimiento en principio parece ser similar. 

Los dos están fuertemente correlacionados y se ven igualmente 

impactados por el rendimiento previo del alumno, 

independientemente del sexo, del tipo de estudios preuniversitarios, 

de la orientación motivacional del alumno o de su nivel de capacidad 

auto-percibida. En tal sentido parecería que los estudiantes 

susceptibles de presentar retraso curricular también son los que 
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obtienen las peores calificaciones, independientemente de otros 

factores. Los dos indicadores se diferencian por el impacto que 

sobre cada uno tienen las metas de aprendizaje y la capacidad 

autopercibida. Sin embargo hay que considerar que los efectos de 

estos dos constructos sobre el rendimiento promedio, si bien 

alcanzan significación estadística, son bajos.  

Se hace necesario profundizar en el estudio comparado del 

rendimiento promedio y del avance en la carrera, a fin de establecer 

si el rendimiento medido a través de las calificaciones es equiparable 

o no al rendimiento basado en los créditos. Una posible continuación 

de esta investigación puede ser el análisis del progreso 

diferenciando los créditos acumulados por el alumno según 

provengan de asignaturas electivas u obligatorias, así como también 

según las áreas disciplinares que componen el currículum. El estudio 

del efecto de las variables motivacionales sobre estos 

subcomponentes del progreso global puede contribuir a resultados 

diferentes a los de este trabajo, permitiendo su reinterpretación y la 

elaboración de conclusiones adicionales.    

Respecto a los resultados sobre el perfil motivacional de los 

alumnos encontramos tres tendencias claramente definidas: 

orientación solamente al aprendizaje, orientación al aprendizaje y al 

resultado simultáneamente (orientación múltiple) y escasa 

motivación (orientación moderada). Finalmente, respecto al impacto 
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de las metas académicas específicamente sobre el rendimiento 

promedio nuestro trabajo muestra que las metas de aprendizaje 

tendrían efectos favorables discretos, mediados por la percepción de 

la propia capacidad, pero independientes del nivel de dicha 

percepción; las metas de resultado no tendrían ningún efecto y las 

metas de lucimiento tienen un débil efecto negativo.  

Cabe señalar que esta investigación presenta algunas 

diferencias respecto a muchos estudios previos sobre este tema, lo 

que hace de nuestros resultados un aporte nuevo.  

En primer lugar, las metas académicas se midieron mediante 

ítems generales – el grado en que los estudiantes se sienten 

orientados al aprendizaje, al lucimiento y al resultado – en lugar de 

preguntas sobre tendencias motivacionales hacia tareas o hacia 

cursos específicos, que es lo que mayoritariamente se ha empleado 

en las investigaciones previas. No es posible saber qué efectos 

puede haber tenido esta diferencia en nuestros resultados; pero 

seguramente el estudio de la medición general frente a la medición 

específica puede efectuar aportaciones al campo de la investigación 

en motivación de logro y rendimiento (Grant y Dweck, 2003).      

En segundo lugar, los participantes de esta investigación 

pertenecen a una Universidad gratuita, sin restricciones de ingreso y 

sin requisitos de ningún tipo para la permanencia del alumno dentro 

de dicho sistema educativo. Éstos son factores que de alguna 
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manera operan como elementos reguladores del rendimiento 

académico del alumno y que inciden en su perfil motivacional 

(Harackiewicz et al., 1998; Harackiewicz y Linnenbrink, 2005; 

Linnenbrink, 2005; Linnenbrink y Pintrich, 2001; Pintrich, 1989, 2003; 

Pintrich et al., 1994).   

Por último, hemos trabajado con estudiantes de carreras 

universitarias de Química. El efecto positivo que encontramos de las 

metas de aprendizaje sobre el promedio coincide con el resultado de 

Grant y Dweck (2003), quienes también trabajaron con alumnos de 

un curso universitario de Química pero pertenecientes a una 

universidad altamente selectiva. Esta convergencia de resultados 

generados en contextos académicos tan disímiles podría estar 

validando, más allá del contexto, la hipótesis de Grant y Dweck de 

que las metas de aprendizaje cobran relevancia y presentan efectos 

sobre las calificaciones cuando se trata de cursos difíciles, y por tal 

razón dicho impacto no ha resultado significativo en otras 

investigaciones (p.e., Elliot y Church, 1997; Harackiewicz et al., 

1996, 1997, 1998).  

6.2. Aportaciones metodológicas 

En esta investigación se comparan resultados obtenidos 

mediante distintas técnicas de análisis multivariante (regresión lineal, 

regresión logística y modelos de ecuaciones estructurales), así como 
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resultados obtenidos mediante una misma técnica pero en grupos 

independientes, extraídos de una misma población.  

La pérdida de potencia debido a la categorización de 

variables cuantitativas ha sido muy estudiada en el caso de variables 

predictoras cuantitativas (MacCallum et al., 2002). Pero el impacto 

de la categorización de variables criterio cuantitativas ha sido menos 

abordado. Hemos encontrado solamente el estudio de Taylor et al. 

(2006) con datos simulados, por lo que nuestros modelos logísticos 

construidos con datos empíricos constituyen un complemento a la 

información existente. 

En los modelos de ecuaciones estructurales este trabajo 

compara la utilidad de construir agrupaciones de ítems o parcels 

para estimar modelos de variables latentes, frente a estimar los 

correspondientes modelos de rutas, donde las variables se definen a 

partir de las puntuaciones en los ítems que componen las escalas. Si 

bien las agrupaciones de ítems se estudian desde hace tiempo, los 

antecedentes se refieren a su uso como alternativa más 

parsimoniosa que los modelos de variables latentes con todos los 

ítems (Cattell y Burdsal, 1975; Bandalos, 2002; Bandalos y Finney, 

2001; Little et al., 2002; Marsh et al., 1998; Nasser y Takahashi, 

2003). El enfoque del presente trabajo es novedoso. Se compara el 

uso de agrupaciones de ítems frente a los modelos de rutas y se 

examinan los resultados obtenidos mediante cuatro estrategias de 
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construcción de tales agrupaciones. Hasta donde sabemos 

solamente Coffman y MacCallum (2005) han abordado este tema y 

de manera exploratoria.   

En cuanto a nuestros resultados, en primer lugar los 

modelos lineales y logísticos confirman las conclusiones de Taylor et 

al. (2006) sobre la pérdida de potencia que produce la 

categorización de variables criterio. 

En segundo lugar, los modelos de ecuaciones estructurales 

obtenidos sugieren que los modelos de variables latentes que 

utilizan agrupaciones de ítems son una alternativa verdaderamente 

atractiva. Por un lado, como modelos de variables latentes que son, 

examinan las relaciones entre variables desprovistas de error, las 

estimaciones no están sujetas a estos errores y por lo tanto logran 

una mejor reproducción de la matriz de covarianzas observadas, 

explicando un porcentaje más alto de varianza. Por otra parte, al no 

emplear todos los items de las escalas sino agrupaciones de éstos 

se reduce el número de parámetros a estimar, resultando en un 

modelo más parsimonioso que los modelos de variables latentes 

“tradicionales”. Es decir, la agrupación de ítems permite construir 

modelos que conjugan la mayor parsimonia de los modelos de rutas 

con el mayor porcentaje de varianza explicada de los modelos de 

variables latentes. 
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En tercer lugar del análisis de las estimaciones así como de 

los índices de ajuste global se desprende que la estrategia de 

construcción de las agrupaciones de los ítems no parece tener una 

incidencia importante en los resultados. Es necesario profundizar en 

este aspecto. 

En cuarto lugar, los contrastes de hipótesis individuales para 

cada parámetro arrojaron los mismos resultados que las 

comparaciones globales.  

6.3. Limitaciones 

En el presente estudio se realiza una medición del 

rendimiento previo que posiblemente se encuentra demasiado 

próxima en el tiempo de las medidas criterio del rendimiento 

(rendimiento promedio y progreso en la carrera). Debería hacerse un 

esfuerzo por obtener información académica previa a la 

incorporación a la carrera y estimar los modelos con variables más 

distanciadas. 

6.4. Propuestas  de continuación del trabajo 

Como se mencionó anteriormente es necesario profundizar en 

el estudio comparado del rendimiento promedio y del progreso en la 

carrera, a fin de establecer si el rendimiento medido a través de las 

calificaciones es equiparable o no al rendimiento basado en los 

créditos. Una posible continuación de esta investigación puede ser el 
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análisis del progreso diferenciando los créditos acumulados por el 

alumno según provengan de asignaturas electivas u obligatorias, así 

como también según las áreas disciplinares que componen el 

currículum, que para el caso de las carreras de Química de la 

UdelaR son: Ciencias Químicas, Ciencias Físico-Matemáticas, 

Ciencias Biológicas-Biomédicas, Ciencias Empresariales y las áreas 

profesionales específicas de cada titulación. 

Otra propuesta de continuación del trabajo se refiere a la 

comparación de  los parámetros estructurales estimados en dos 

grupos independientes. En la presente investigación hemos 

concluido que el contraste de Clogg et al (1995) corrigiendo el error 

tipo I en cada contraste, y el contraste global de ji-cuadrado de 

igualdad de todos los parámetros simultáneamente arrojaron los 

mismos resultados. Sin embargo, no podemos asegurar que los dos 

procedimientos necesariamente converjan a un mismo resultado 

siempre; ello también podría deberse a la igualdad de los 

parámetros poblacionales y no necesariamente a una convergencia 

entre las pruebas. Se hace necesario entonces extender el estudio, 

de modo de comparar la potencia de los contrastes cuando los 

parámetros poblacionales difieren, por ejemplo, mediante técnicas 

de simulación de datos.  

En relación con la comparación de modelos de rutas versus 

modelos de variables latentes, es necesario examinar con mayor 
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profundidad la incidencia de la estrategia de agrupación de los ítems 

sobre los resultados. Nuestros resultados están en línea con los 

antecedente disponibles, pero es un tema sobre el que debe 

investigarse más.  

También en relación con la comparación entre modelos de 

rutas y de variables latentes hay un aspecto que puede ser de 

interés y que no ha sido abordado en este trabajo: la comparación 

de los índices de ajuste y de las estimaciones de los parámetros de 

los modelos de rutas con los valores obtenidos al construir distintos 

tipos de modelos de variables latentes, variando el número de 

variables a representar como constructos y la magnitud de los 

efectos de dichas variables en la variable criterio.   
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APÉNDICE B. Cuestionarios 

Tabla B1 Encuesta Estudiantil On-Line (EEO) 2005 
Encuesta Estudiantil On-Line (EEO) 2005 
Unidad Académica de Educación Química (UNADEQ) - Relevamiento Estudiantil 
2005 
Indique su respuesta señalando con una cruz sobre la opción que corresponda. 

Cédula de  identidad   
Medicina   
Ingeniería  
Agronomía  

Bachillerato 

Otro  
Soltero/a  
Unión libre  
Casado/a  
Separado/a  
Divorciado/a  

Estado conyugal 

Viudo/a  
Si  Hijos 
No  
Solo/a  
Pareja  
Pareja e hijos  
Hijos  
Padres/ Tutores  

Núcleo habitacional 
(con quién/es convive) 

Otros  
Propietario/a  
Inquilino/a  Vivienda 
Otro  
Aporte Familiar  
Trabajo  

Ingresos 
(Fuente principal) 

Beca  
Primaria  
Secundaria – Primer ciclo  
Secundaria – Segundo ciclo  

Estudios cursados por padres 
o tutores 
(Indique el máximo) 

Terciaria  
Si  ¿Trabaja? 
No  

Si  SI ¿Su trabajo está vinculado con su 
carrera No  

Hasta 20  
Hasta 30  
Hasta 44  

SI Indique la cantidad de horas 
semanales 

Más de 44  
Si  NO ¿Está buscando trabajo 

actualmente? No  
Si  NO ¿Ha trabajado antes? 
No   
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Tabla B2 Escala de metas académicas de Hayamizu y Weiner (1991)  
Escala de metas académicas de Hayamizu y Weiner (1991)  
 
MOTIVACIÓN PARA EL ESTUDIO.  Por favor indique su grado de acuerdo con las 
afirmaciones que siguen según la escala:  
Totalmente en desacuerdo (1) En desacuerdo (2) Indeciso (3) De acuerdo (4) 
Totalmente de acuerdo (5) 
 1 2 3 4 5 

Estudio porque me resulta interesante resolver situaciones 
problemáticas 

     

Estudio porque disfruto descubriendo cuánto he avanzado.      

Estudio porque me gusta aprender cosas nuevas.      

Estudio porque me gusta el desafío de problemas nuevos.      

Estudio porque me siento bien cuando supero dificultades.      

Estudio porque soy una persona curiosa.      

Estudio porque me gusta usar mi cerebro.      

Estudio porque me siento bien cuando puedo resolver un 
problema difícil. 

     

Estudio porque quiero recibir elogios por parte de mis docentes 
y mis padres. 

     

Estudio porque quiero captar la atención de mis amigos.      

Estudio porque no quiero hacer el ridículo frente a mis 
compañeros. 

     

Estudio porque no quiero ser rechazado/a por los docentes.      

Estudio porque quiero que los demás se den cuenta de lo 
capaz que soy. 

     

Estudio porque quiero obtener mejores notas que mis 
compañeros. 

     

Estudio porque quiero obtener buenas notas.      

Estudio porque quiero sentirme orgulloso/a de mis notas.      

Estudio porque no quiero perder exámenes.      

Estudio porque la escolaridad se tiene en cuenta en 
selecciones para becas, practicantado, etc.  

     

Estudio porque quiero conseguir un buen trabajo en el futuro.      

Estudio porque quiero adquirir cierto estatus en el futuro.      
 
Nota.   En el artículo original el ítem 18  alude a la selección para el ingreso a la 
Escuela de Graduados, por lo que fue modificada, pero respetando la estructura 
factorial de la escala reportada por los autores. 
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Tabla B3 Escala de Capacidad Percibida de Trapnell (1994) 
Escala de Capacidad Percibida de Trapnell (1994) 
 
CAPACIDAD Y RENDIMIENTO. Por favor indique su grado de acuerdo con las 
siguientes afirmaciones en escala del 1 al 9, donde 1 representa "La afirmación es 
totalmente Falsa" y 9 representa “La afirmación es totalmente Verdadera“ 
 1 2 3 4 5 6 7 8 9 
Se me considera una persona 
excepcionalmente inteligente.  

         

Se me considera una persona muy 
competente e intelectual. 

         

Se me considera extremadamente talentoso/a 
en el aspecto académico. 

         

Mis notas suelen estar entre las más altas de 
mi grupo. 

         
 

 

Comentarios: 
...................................................................................................................................
................ 
 
Muchas gracias por su tiempo. Cuando el resultado de este relevamiento esté 
aprobado por el Consejo de la Facultad el informe será publicado en la página 
Web de la UNADEQ, para que todos los que participaron puedan conocerlo. 
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APÉNDICE C. Análisis factorial 

C1. Análisis Factorial Exploratorio 

Métodos de extracción 

Componentes Principales (CP)  

Es el método más comúnmente empleado, el cual analiza 

toda la varianza de los datos (común y específica) y obtiene una 

combinación lineal de variables que explica la mayor proporción de 

varianza posible. Diversos autores destacan la superioridad de otros 

procedimientos, como Ejes Principales (EP) o máxima verosimilitud 

(ML), sobre CP, debido a que éste tiende a sobreestimar las 

comunalidades finales (Ruiz y San Martín, 1993; Fabrigar et al., 

1999).  

Ejes Principales (EP)  

Opera similarmente a CP en cuanto a que también maximiza 

la varianza explicada, pero la diferencia es que analiza solamente la 

varianza común y no la total.  

Métodos de rotación 

Para mejorar la interpretación de los factores se recurrió a la 

rotación de los factores (descripción de los factores mediante otro 

sistema de coordenadas). Como métodos de rotación se emplearon 

Varimax (ortogonal) y Oblimin (oblicua) con delta igual a cero.  
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Rotación Varimax  

Opera maximizando la varianza del cuadrado de las 

saturaciones dentro de cada factor, por lo que simplifica la 

interpretación de los factores.  

Rotación Oblicua  

La ventaja de la rotación oblicua es que permite que los 

factores correlacionen y la magnitud de dicha correlación puede ser 

útil para interpretar la estructura subyacente. Así, por ejemplo, 

correlaciones elevadas entre los factores de primer orden sugieren la 

existencia de factores de orden superior. 

Selección del número de factores 

En cuanto a los criterios para seleccionar el número de 

factores a retener en la solución se emplearon la regla de Kaiser-

Guttman (Guttman, 1953; Kaiser, 1960) de autovalores superiores a 

1 (K1), el gráfico de sedimentación de Cattell (1966) y el método 

Minimum Average Partial (MAP) propuesto por Velicer (1976).  

Regla K1 de Kaiser-Guttman (Guttman, 1953; Kaiser, 1960) 

Consiste en seleccionar los factores cuyos autovalores son 

superiores a la unidad. El fundamento de esta regla es que cada 

factor debe explicar la varianza de al menos una variable. La matriz 
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que se analiza es la de correlaciones sin reducir (variables 

estandarizadas con varianza igual a uno). 

Gráfico de sedimentación de Cattell (1966)  

Se representan los autovalores de la matriz de correlaciones 

sin reducir en las ordenadas y el número de componentes en las 

abscisas. Se establece el número óptimo de factores en el punto 

anterior a aquél en el que la pendiente se hace uniforme. Este 

método supone que los factores de mayor varianza son factores 

sustantivos, comunes a las variables, en tanto que los de varianza 

pequeña corresponden a varianza residual (factores triviales, debido 

a errores). 

El método K1 y el método de Cattell (1966) tienen tendencia a 

la sobreestimación del número de factores (Ruiz y San Martín, 1993; 

Fabrigar et al., 1999), si bien sobre la regla K1 Ruiz y San Martín 

(1992b) concluyen que la estimación resulta sesgada cuando la 

proporción de sujetos por variable es baja (en este estudio dicha 

relación es 1573:20 y 1662:4 para metas académicas y capacidad 

percibida respectivamente).   

Método MAP  

Utiliza como criterio las correlaciones parciales entre las 

variables originales, tras haber eliminado de ellas la información 

reproducida por los factores ya extraídos. Cuando el promedio de las 
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correlaciones parciales al cuadrado alcanza un mínimo, no se 

extraen más componentes. Este mínimo se alcanza cuando la matriz 

residual se acerca más a una matriz identidad. Un requisito para 

utilizar esta regla es que haya, al menos, dos variables con pesos 

altos en cada uno de los componentes retenidos. 

Este procedimiento se comporta mejor que la regla K1 y la 

prueba de sedimentación, pero tiende a la infraestimación del 

número de factores cuando éstos están pobremente definidos 

(saturaciones menores que 0,5) y la proporción de variables por 

factor es elevada (Velicer, 1976). Para implementarlo se utiliza el 

procedimiento MATRIX propuesto por Ruiz y San Martín (1993). 

Pruebas de adecuación muestral y ajuste a los datos 

Se realizó además la prueba de adecuación muestral de 

Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) y la prueba de esfericidad de Bartlett 

(1950, 1951) de ajuste del modelo factorial a los datos.  

Prueba de KMO  

La medida de adecuación muestral de Kaiser-Meyer-Olkin 

(KMO) es un índice que compara la magnitud de los coeficientes de 

correlación observados con la magnitud de los coeficientes de 

correlación parcial.  Contrasta si las correlaciones parciales entre las 

variables son pequeñas mediante el estadístico: 
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donde:  

rij es el coeficiente de correlación simple entre las variables Xi 

y Xj,  

aij es el coeficiente de correlación parcial entre las variables Xi 

y Xj.  

Se puede interpretar como un indicador de la cantidad de 

varianza explicada por las dimensiones subyacentes, dado que se 

calcula a partir de los cuadrados de las correlaciones.  Puesto que la 

correlación parcial entre dos variables debe ser pequeña cuando el 

modelo factorial es adecuado (dado que la mayor parte de la 

varianza compartida entre dos variables debe ser compartida a su 

vez con las restantes variables de la dimensión), el denominador 

debe aumentar poco si los datos corresponden a una estructura 

factorial y la medida KMO debe estar próxima a 1, en tanto que si los 

valores de KMO son pequeños, el uso del modelo factorial es 

cuestionable. Según Kaiser (1974) valores superiores a 0,80 son 

buenos, valores comprendidos entre 0,50 y 0,70 son medios y 

valores inferiores a 0,50 no son aceptables. 
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Prueba de Bartlett (1950, 1951)  

Contrasta la hipótesis nula de que la matriz de correlaciones 

entre las variables es igual a la matriz identidad, esto es, las 

variables no están correlacionadas. Si el estadístico de Bartlett 

(1950, 1951) es estadísticamente significativo (α=0,05) el modelo 

factorial extraído presenta un ajuste adecuado. 

Comparación de saturaciones factoriales 

La comparación de las saturaciones factoriales obtenidas 

según los distintos análisis se llevó a cabo mediante los índices de 

congruencia factorial K y los índices de variabilidad V de MacCallum 

et al. (1999), que miden respectivamente la correspondencia y la 

distancia entre las soluciones factoriales. Para interpretar los valores 

del índice K se adoptó el criterio seguido por MacCallum et al. 

(1999): entre 0,98 y 1 excelente, entre 0,92 y 0,98 bueno, entre 0,82 

y 0,92 límite, entre 0,68 y 0,82 pobre y < 0,68 muy pobre. Para los 

índices de variabilidad V se adoptó el valor 0,08 para una 

correspondencia aceptable y 0,05 para una buena correspondencia 

entre las soluciones (Rodríguez Ayán y Ruiz, en prensa). Para un 

número de ítems r y un número de factores p, los índices K y V se 

estimaron mediante EXCEL, según las siguientes pautas: 
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Índice K: 
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donde fjk(1) y fjk(2) representan las saturaciones factoriales del 

ítem j en el factor k, para las condiciones 1 y 2 respectivamente. En 

términos geométricos el coeficiente Φk representa el coseno del 

ángulo que forman los factores k obtenidos en las dos condiciones 1 

y 2, cuando se grafican en el mismo espacio. Para estimar el grado 

de correspondencia de los r  factores de la solución se estima la 

media de los valores de kφ  según: 

r
K

r

k
k∑

== 1
φ

 

Índice V: 

El índice de variabilidad V se estimó según: 

( ) ( )[ ] 2/1
'








 −−
=

pr
BBBBTraceV

 

donde B  es la matriz factorial para una condición, B  es la 

matriz factorial promedio, p es el número de ítems y r el número de 

factores. 
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Resultados del AFE 

Escala de metas académicas 

En la Tabla C1.1 se muestran los autovalores de la matriz de 

correlaciones y en la Figura C1.1 el gráfico de sedimentación de 

Cattell (1966). 

Tabla C1.1 Autovalores de la matriz de correlaciones  
Autovalores de la matriz de correlaciones  

Autovalores iniciales 
Factor 

Total % de la varianza % 
acumulado 

1 5,879 29,394 29,394 
2 3,385 16,924 46,318 
3 2,210 11,051 57,369 
4 ,977 4,883 62,252 
5 ,766 3,832 66,084 
6 ,724 3,619 69,703 
7 ,630 3,150 72,853 
8 ,562 2,808 75,661 
9 ,549 2,747 78,407 
10 ,533 2,664 81,071 
11 ,506 2,532 83,603 
12 ,478 2,388 85,992 
13 ,460 2,299 88,290 
14 ,426 2,131 90,421 
15 ,401 2,004 92,425 
16 ,367 1,837 94,261 
17 ,334 1,669 95,930 
18 ,280 1,400 97,330 
19 ,276 1,382 98,712 
20 ,258 1,288 100,000 

De acuerdo con la regla K1 (Guttman, 1953; Kaiser, 1960) 

habría que extraer tres factores, pues hay tres autovalores 

superiores a la unidad. La varianza explicada por estos tres factores 

es de 57,4%.  

La prueba de sedimentación de Cattell (1966) designa el 

número de factores en el punto anterior a aquél en el que la 
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pendiente se hace uniforme y se puede considerar residual. De 

acuerdo con la Figura C1.1, el número de factores debería ser tres, 

coincidiendo con el método de la regla K1. 

Figura C1.1 Gráfico de sedimentación de Cattell (metas académicas) 
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Figura C1.1. Gráfico de sedimentación de Cattell. 

 

El método MAP, implementado según el procedimiento 

MATRIX propuesto por Ruiz y San Martín (1993) recomienda la 

extracción de dos factores. En la Tabla C1.2 se muestran los valores 

de la Correlación Parcial Media de la Matriz de Correlaciones 

Muestral (CPM) y de la Función de Correlación Parcial Media (FC).  
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Tabla C1.2 Resultados del procedimiento MAP  
Resultados del procedimiento MAP  

CPM =  0,09413 

FC  

    
    ,07535  ,07186    ,07366        ,08594   ,10308 
    ,12610           ,15398    ,18836        ,24257   ,30088 
    ,42152  ,61051              1,42018      2,79007 7,18545 
49,65827     207,48122      32741,7476              19364370,3      ,00000 

El número de factores recomendado es dos. 

Nota.  CPM = Correlación Parcial Media de la matriz de correlaciones muestral;  
FC = Función de Correlación Parcial Media. 

 

Este método tiende a la infraestimación del número de 

factores cuando éstos están pobremente definidos (saturaciones 

menores que 0,5) y la proporción de variables por factor es elevada 

(Velicer, 1976). 

La Tabla C1.3 muestra comparativamente las sumas de 

cuadrados (SC) antes y después de la rotación, así como el 

porcentaje de varianza explicado para los factores extraídos según 

los diferentes métodos. Para la rotación Oblimin (última columna de 

la tabla) sólo se informan las SC, puesto que al no imponerse la 

condición de ortogonalidad en la rotación de los factores, el cociente 

entre SC y el total de variables no representa el porcentaje de 

varianza explicada por el modelo.  
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Tabla C1.3 Sumas de cuadrados luego de la extracción y de la rotación y porcentajes de varianza explicada  

Sumas de cuadrados luego de la extracción y de la rotación y porcentajes de 
varianza explicada  

Extracción Rotación Varimax Rotación 
Oblimin 

 Factor SC % de 
varianza 

% 
acumulado SC  % de 

varianza 
% 
acumulado SC  

1 5,879 29,394 29,394 4,535 22,676 22,676 4,970 
2 3,385 16,924 46,318 3,667 18,333 41,009 3,977 CP  
3 2,210 11,051 57,369 3,272 16,359 57,369 3,934 
1 5,393 26,963 26,963 4,046 20,229 20,229 4,543 
2 2,926 14,630 41,593 3,196 15,980 36,209 3,547 EP  
3 1,686  8,429 50,022 2,763 13,813 50,022 3,575 

Nota. SC = Suma de cuadrados; CP = Componentes Principales; EP =  Ejes 
Principales. 

 

Escala de capacidad percibida 

Análogamente a lo realizado con la escala de metas 

académicas, para la escala de capacidad percibida se muestran los 

autovalores de la matriz de correlaciones (tabla C1.4), el gráfico de 

sedimentación de Cattell (1966) (Figura C1.2),  los resultados de la 

implementación del método MAP (Tabla C1.5) y la suma de los 

cuadrados y el porcentaje de varianza explicada (Tabla C1.6).  

 
Tabla C1.4 Autovalores de la matriz de correlaciones  
Autovalores de la matriz de correlaciones  
 Autovalores iniciales 

Factor Total % de la varianza % acumulado 
1 2,953 73,816 73,816 
2 ,526 13,141 86,957 
3 ,289 7,217 94,174 
4 ,233 5,826 100,000 
 

 
Figura C1.2 Gráfico de sedimentación de Cattell (capacidad percibida) 
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Figura C1.2. Gráfico de sedimentación de Cattell. 

 
Tabla C1.5 Resultados del procedimiento MAP  
Resultados del procedimiento MAP  

CPM =  0,42766 

FC ,23791    3,88394   26,69089     ,00000 

El número de factores recomendado es uno. 

Nota. CPM = Correlación Parcial Media de la matriz de correlaciones muestral;  
FM =  Función de Correlación Parcial Media. 
 
 
Tabla C1.6 Sumas de cuadrados luego de la extracción y porcentajes de varianza explicada 
Sumas de cuadrados luego de la extracción y porcentajes de varianza explicada 

Extracción Método de extracción 
SC  % de varianza % acumulado 

CP  2,953 73,816 73,816 
EP  2.634 65.848 65.848 

Nota. SC = Suma de cuadrados; CP = Componentes Principales; EP =  Ejes 
Principales. 
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C2. Análisis Factorial Confirmatorio 

Métodos de estimación 

Máxima verosimilitud (ML) 

El método más empleado es el de estimación por máxima 

verosimilitud (ML), pues presenta una serie de ventajas (Bollen, 

1989b). Para la estimación de parámetros mediante ML se minimiza 

la función de discrepancia FML: 

[ ] pStrSFML −+−= ∑∑ −1)(log)(log θθ  

donde: 

∑ )(θ  es la matriz de convarianzas reproducida por el modelo 

S     es la matriz de covarianzas observada 

p    es el número de variables observadas 

En condiciones de distribución normal multivariante para las 

variables observadas, especificación correcta del modelo y tamaño 

muestral suficientemente grande, los estimadores de ML resultan 

asintóticamente insesgados, consistentes y eficientes. También se 

distribuyen de acuerdo a la distribución normal, por lo que admiten 

contrastar la hipótesis nula de que su valor es cero en la población. 
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Además, el estadístico  FML * (N-1), siendo N el número de grados 

de libertad, se distribuye según ji-cuadrado, lo cual permite estimar 

la significación del estadístico de contraste. Tanto la función FML 

como las estimaciones son invariantes respecto a la escala de 

medida, por lo que los resultados no dependen de que se emplee la 

matriz de covarianzas o de correlaciones, ni de que se utilicen los 

datos originales o transformados.  

Mínimos cuadrados generalizados (GLS) 

El método de mínimos cuadrados generalizados (GLS) 

también es muy frecuente y se emplea en las mismas condiciones 

de ML, arrojando resultados asintóticamente equivalentes a los de 

ML. La función con la que opera es: 

[ ]{ }21)(
2
1 −∑−= WStrFGLS θ  

donde:  

1−W  es cualquier matriz positiva definida, aunque la elección 

más habitual es 1−S   

Este método opera minimizando la suma de los cuadrados de 

la matriz residual ∑− )(θS , ponderando la función de ajuste por los 

inversos de las varianzas y covarianzas de las variables. Las 

estimaciones GLS son consistentes y la distribución asintótica de los 

parámetros es normal multivariante, lo cual permite contrastes 
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estadísticos. Al igual que con ML, FGLS * (N-1) también se distribuye 

según ji-cuadrado y la función y las estimaciones son invariantes 

respecto a la escala de medida. Para muestras pequeñas, no 

obstante, es preferible el uso del método ML, que arroja mejores 

resultados (Schermelleh-Engels, Moosbrugger y Müller, 2003).  

Métodos de distribución libre (ADF) 

Los datos empíricos procedentes de investigaciones en 

Psicología y en Educación rara vez cumplen con el supuesto de 

normalidad multivariante (Micceri, 1989). Así se han desarrollado 

métodos alternativos de estimación de parámetros, denominados de 

distribución libre ADF (Bentler, 1983; Browne, 1982, 1984). Estos 

métodos de estimación están recomendados cuando las variables no 

cumplen los supuestos de normalidad multivariante y también 

cuando existen variables continuas y ordinales. La función de 

discrepancia que se calcula es: 

[ ] [ ])()( 1' θσθσ −−= − SWSFADF  

donde: 

W es una matriz cuyos elementos son estimadores 

consistentes de la matriz de covarianza de la muestra y )(θσ  es el 

vector de elementos únicos en la matriz de covarianza ∑ )(θ . 
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Las estimaciones ADF son asintóticamente consistentes y 

eficientes y el producto FADF *(N-1) se distribuye según ji-cuadrado 

(Browne, 1984). Una desventaja de este método es que si bien no 

asume normalidad multivariante, requiere grandes tamaños 

muestrales para que las estimaciones sean consistentes y eficientes 

(Curran, West y Finch, 1996; Hu, Bentler y Kano, 1992; Muthén y 

Kaplan, 1992;  Olsson, Foss, Troye y Woell, 2000; Schermelleh-

Engels et al., 2003; Tomás y Oliver, 1998; Yuan y Bentler, 1997). 

Olsson et al. (2000) sugieren que aun en condiciones de no 

normalidad es preferible emplear estimaciones ML o GLS, debido a 

la baja fiabilidad de los parámetros y a los valores excesivamente 

optimistas de los estadísticos de ajuste obtenidos mediante ADF. 

Mínimos cuadrados no ponderados (ULS) 

El método de mínimos cuadrados no ponderados (ULS) 

minimiza la función: 

[ ]{ }2)(
2
1 ∑−= θStrFULS  

Este método no requiere supuestos de forma de la 

distribución y opera minimizando la suma de cuadrados de la matriz 

de residuos, ponderando por igual todos los elementos, como si 

tuvieran las mismas varianzas y covarianzas. Las estimaciones ULS 

resultan consistentes, comparables a las de ML o GLS 

(Schermelleh-Engels et al., 2003). Sin embargo, los resultados no 
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son eficientes y dependen de la escala, por lo que emplear la matriz 

de covarianzas o de correlaciones lleva a diferentes mínimos para 

FULS (Bollen, 1989b). En un estudio de simulación Ximénez y García 

(2005) estudiaron la efectividad de este método en comparación con 

ML, en relación con la recuperación de factores débiles (definidos 

por las autoras como aquellos con saturaciones comprendidas entre 

0,25 y 0,50), a partir de matrices de correlaciones con una estructura 

factorial conocida. Sus conclusiones son que a pesar de que el 

método ML proporciona estimaciones más eficientes que ULS 

debido a sus propiedades asintóticas, puede fallar en la 

recuperación de factores débiles, especialmente con muestras 

pequeñas, por lo que en estos casos recomiendan el uso de ULS.  

Comparación entre los métodos de estimación 

Los métodos ML y GLS se emplean bajo condiciones de 

normalidad multivariada para las variables observadas (Bollen, 

1989b; Browne, 1974; Jöreskog, 1969). No obstante, aun en 

condiciones de no normalidad las estimaciones ML pueden resultar 

robustas (Schermelleh-Engel et al. 2003; Boomsma y Hoogland, 

2001; Chou y Bentler, 1995; Curran et al., 1996; Muthén y Muthén, 

2002; West, Finch y Curran, 1995).  

La comparación entre los resultados obtenidos por distintos 

métodos en condiciones de no normalidad y de errores de 

especificación de los modelos ha sido estudiada mediante técnicas 



Maria Noel Rodríguez Ayán 

 
490 

de simulación de datos (por ejemplo, Curran et al. 1996; Olsson et 

al., 2000).  

Curran et al. (1996) estudiaron el comportamiento del 

estadístico ji-cuadrado estimado según ML y ADF en distintas 

condiciones de tamaño muestral, especificación del modelo y 

distribución multivariante. Sus conclusiones varían según que los 

modelos estén especificados correctamente o no. Para modelos 

correctamente especificados el estimador de ML, en condiciones de 

normalidad multivariante, resulta insesgado para todos los tamaños 

muestrales (100, 200, 500 y 1000). En las mismas condiciones 

operativas el estimador ADF resulta inflado, excepto para tamaños 

muestrales grandes. A medida que los datos se alejan del supuesto 

de normalidad multivariante el estimador ML resulta inflado – 

aumentando así la tasa de error tipo I – y el estimador ADF se 

mantiene insesgado solamente en muestras de gran tamaño. 

Cuando los modelos están incorrectamente especificados, a medida 

que el apartamiento de la normalidad multivariante se acentúa, el 

estadístico de ML también resulta inflado, en tanto que la estimación 

ADF resulta subestimada. Por tanto, la capacidad del método ADF 

de discriminar modelos con errores de especificación se ve atenuada 

por el no cumplimiento del supuesto de normalidad. 

Olsson et al. (2000) estudiaron el comportamiento de los 

índices de ajuste de AFC obtenidos mediante estimaciones ML, 
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mínimos cuadrados generalizados (GLS) y métodos de distribución 

libre (ADF), en diferentes condiciones de especificación y 

alejamiento de la normalidad. Cuando los modelos están 

especificados incorrectamente pero los datos cumplen 

razonablemente con las pautas de normalidad, las estimaciones ML 

difieren de las obtenidas por GLS y ADF, las cuales arrojan 

resultados equivalentes. Por el contrario, cuando los modelos están 

correctamente especificados pero la distribución no puede 

aproximarse a la normalidad las soluciones ADF difieren de las ML y 

GLS, las cuales convergen. Finalmente, cuando no se cumple el 

supuesto de normalidad y los modelos son incorrectos, los tres 

métodos arrojan resultados distintos. Estos autores concluyen que 

los resultados de ML son más estables respecto al tamaño de la 

muestra y a la curtosis, en comparación con GLS y ADF. Este último, 

si bien no requiere el supuesto de normalidad multivariante, arroja 

valores del índice root mean square error of approximation (RMSEA) 

muy inflados. Cuando no se cumple el supuesto de normalidad las 

estimaciones ADF difieren de las obtenidas por ML o GLS, pues 

ADF es el único cuya matriz de pesos contiene elementos que 

reflejan dicho apartamiento. Los autores sugieren aplicar más de un 

método de estimación y triangular los resultados, adoptando el 

siguiente marco general de referencia: 
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Tabla C2.1 Marco de referencia de Olsson et al. (2000) 
Marco de referencia de Olsson et al. (2000) 
 Tipo de distribución multivariante 
Especificación 
del modelo Normal No normal 

Correcta Las estimaciones ML, GLS y 
ADF coinciden 

Los métodos ML y GLS 
coinciden, pero F*(N-1) no se 
distribuye según ji-cuadrado.   

Incorrecta 
Los métodos GLS y ADF 
coinciden; ML resulta más 
sensible a errores  
de especificación 

Resultados discrepantes 

 

Evaluación global de los modelos 

Los índices de ajuste que se consideraron para la evaluación 

global de los modelos fueron los siguientes: 

Índices basados en el valor mínimo de la función de 

discrepancia (Fmin) 

Ji-cuadrado ( 2χ )  

El test de ji-cuadrado de ajuste global convencional evalúa la 

magnitud de la discrepancia (F) entre la matriz de covarianza de los 

datos y la matriz reproducida por la solución. La hipótesis nula que 

contrasta es la de residuos nulos. Si el modelo está correctamente 

especificado, bajo determinadas condiciones distribucionales el 

producto (N-1) x Fmin se distribuye asintóticamente según ji-

cuadrado. Este estadístico se puede obtener a partir de los distintos 
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métodos de estimación, por lo que su valor depende del método 

elegido.  

El estadístico  (N-1) x Fmin obtenido mediante la estimación de 

ML bajo el supuesto de normalidad multivariante es el índice más 

empleado para evaluar modelos de ecuaciones estructurales (Gierl y 

Mulvenon, 1995). Sin embargo, este test tiene una seria de 

desventajas (Bentler, 1990; Bollen, 1989b). La primera es que parte 

del supuesto de normalidad multivariante, el cual frecuentemente se 

vulnera. Además el valor del estadístico depende del tamaño de la 

muestra y de la complejidad del modelo propuesto. A medida que el 

tamaño muestral aumenta, para un mismo número de grados de 

libertad el valor del estadístico aumenta. Y para un mismo tamaño 

muestral, el valor aumenta al aumentar el número de parámetros a 

estimar (modelos más complejos) debido a la disminución en el 

número de grados de libertad. En consecuencia, en muestras muy 

grandes pueden obtenerse valores significativos de 2χ (y, por lo 

tanto, se rechazaría el modelo) aun cuando el modelo pueda estar 

correctamente especificado. Y a la inversa, para muestras pequeñas 

es posible obtener valores no significativos de 2χ aun cuando la 

discrepancia entre la matriz de covarianza muestral y la reproducida 

sea considerable.  
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Ji-cuadrado dividido el número de grados de libertad ( gl/2χ ) 

Debido a los inconvenientes que implica el uso del test de 

2χ Jöreskog y Sörbom (1993) sugieren no emplearlo como un 

contraste de hipótesis sino más bien como un índice descriptivo. 

Estos autores recomiendan comparar el valor del estadístico con el 

valor esperado en la población: el número de grados de libertad 

(para estimaciones ML, GLS y ADF). De esta manera la 

relación gl/2χ debe ser lo más pequeña posible, si bien no existen 

estándares absolutos. Algunos autores señalan como buen ajuste 

valores del cociente de hasta 2 (Byrne, 1989), otros hasta 3 

(Carmines y McIver, 1981; Schermelleh-Engels et al., 2003), en tanto 

que otros aceptan valores de hasta 5 (Marsh y Hocevar, 1985; 

Wheaton, Muthén, Alwin y Summers, 1977). Bollen (1989b) señala 

que el uso de este cociente no soluciona el problema de la 

dependencia del valor de 2χ con el tamaño muestra. 

Raíz cuadrática media del error de aproximación (Root Mean 

Square Error of Approximation, RMSEA) 

La hipótesis nula de residuos nulos (ajuste perfecto) es 

inalcanzable desde un punto de vista práctico. Pero es posible 

sustituir dicha hipótesis por otra, la de “ajuste de aproximación” 

(Browne y Cudeck, 1993). El índice basado en esta hipótesis fue 

propuesto por Steiger (1990): 
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Steiger (1990) y Browne y Cudeck (1993) definen el ajuste de 

aproximación o close fit para valores de RMSEA de 0,05 o menos. 

Existe un acuerdo general sobre el punto de corte 0,05 para 

considerar un buen ajuste, no obstante Hu y Bentler (1999) sugieren 

que ese valor sea 0,06. Browne y Cudeck consideran valores de 

RMSEA comprendidos entre 0,05 y 0,08 como ajuste aceptable, 

valores entre 0,08 y 0,10 como ajuste mediocre y valores mayores 

de 0,10 como no aceptable. 

Raíz cuadrática media residual (Root Mean Square Residual, 

RMR) 

Jöreskog y Sörbom (1981) definieron el índice Root Mean 

Square Residual (RMR): 

2/)1(
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1 1
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donde: 

ijs  es un elemento de la matriz de covarianza empírica 

ij

∧

σ  es un elemento de la matriz de covarianza estimada 

p es el número de variables 
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Valores de RMR próximos a 0 indican un buen ajuste. No 

obstante es un índice que depende de la escala en la que están 

medidas las variables. 

Además de estos índices, los cuales implican una estrategia 

de decisión dicotómica (el modelo se acepta o se rechaza), existen 

índices de ajuste que cuantifican qué fracción de la varianza 

contenida en los datos es explicada por la solución factorial. Estos 

índices se clasifican en índices de ajuste absoluto e índices de 

ajuste incremental, según que se emplee o no un modelo de 

referencia para la comparación (Hu y Bentler, 1998). 

Índices de ajuste absoluto 

Este grupo de índices mide la capacidad de un modelo a priori 

de reproducir la varianza contenida en los datos, sin emplear un 

modelo de referencia. De hecho, la comparación se puede efectuar 

con un modelo saturado, que reproduce exactamente la matriz de 

covarianzas. Estos índices serían análogos al índice R2 empleado en 

la regresión lineal, puesto que comparan la bondad de ajuste con un 

componente similar a la suma de los cuadrados (Hu y Bentler, 1998). 

Existen diferentes índices de ajuste absoluto. En este trabajo se 

emplean los siguientes: 
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Goodness of Fit Index (GFI)  

Este índice fue desarrollado por Jöreskog y Sörbom (1984) 

para estimaciones ML y ULS y generalizado para GLS por Tanaka y 

Huba (1985). Mide la fracción de varianza y covarianza empíricas 

que es explicada por el modelo.  

2

2

1
n

mGFI
χ
χ

−=  

donde: 

2
mχ  es el valor del estadístico (N-1) x Fmin  para el modelo que 

se evalúa 

2
nχ  es el valor del estadístico (N-1) x Fmin  para el modelo nulo 

(todos los parámetros iguales a 0). 

Los valores de GFI están comprendidos entre 0 y 1. Hu y 

Bentler (1998) señalan que no es un índice sensible a errores de 

especificación ni a métodos de estimación. Cuando el método de 

estimación es ML o GLS GFI no es sensible a la forma de la 

distribución pero sí al tamaño muestral. En cambio, cuando se 

emplea el método ADF sucede a la inversa. Estos autores no 

recomiendan su uso. 
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Adjusted Goodness of Fit Index (AGFI) 

Este índice también fue desarrollado por Jöreskog y Sörbom 

(1984) e introduce una corrección al valor de GFI por los grados de 

libertad (glm) del modelo, en relación con el número de variables 

observables. De esta manera se atenúa el sesgo resultante de la 

complejidad de los modelos. 

nn

mm

m

n

gl
glGFI

gl
glAGFI

/
/1)1(1 2

2

χ
χ

−=−−=  

Al igual que GFI, AGFI adopta valores comprendidos entre 0 y 

1. Hu y Bentler (1998) tampoco recomiendan su uso por las mismas 

razones expuestas con GFI. 

Parsimony Goodness of Fit Index (PGFI) 

El índice de parsimonia (PGFI) fue propuesto por Mulaik, 

James, Van Alstine, Bennett, Lind, y Stilwell  (1989) y también 

corrige al GFI. 

Índices de ajuste incremental 

Estos índices también se denominan índices comparativos y 

miden el incremento en la varianza explicada por el modelo, 

respecto a algún modelo de referencia (línea base). El modelo de 

referencia empleado más comúnmente es el modelo de 

independencia, en el cual no existen restricciones para la varianza 
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de las variables observadas pero éstas no están correlacionadas 

entre sí (Bentler y Bonett, 1980).  

Normed Fit Index (NFI) 

Fue desarrollado por Bentler y Bonett (1980) y se calcula 

según: 

 

i

mi

F
FF

NFI
−

=                  2

22

i

miNFI
χ

χχ −
=  

donde: 

iF  es la función de discrepancia del modelo de independencia 

o línea base. 

mF  es la función de discrepancia del modelo a evaluar. 

2
mχ  es el valor del estadístico (N-1) x Fi  para el modelo de 

referencia (modelo de independencia). 

2
iχ  es el valor del estadístico (N-1) x Fm  para el modelo a 

evaluar. 

Este índice tiene en cuenta solamente los valores de (N-1) x 

Fmin en el modelo a evaluar m y en el de referencia i, sin considerar 

supuestos distribucionales. Compara el ajuste m en relación con la 
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línea base i. El ajuste ideal supone 2
mχ igual a 0 (mínimo valor de 

Fmin), en cuyo caso el índice adopta el valor 1.  

Una desventaja de este estadístico es que no tiene en cuenta 

los grados de libertad del modelo, por lo cual podría reducirse el 

valor de Fmin por el agregado de parámetros, de manera análoga al 

aumento de R2 en la ecuación de regresión por la inclusión de un 

mayor número de variables explicativas (Bollen, 1989b). Otra 

desventaja es que NFI depende del tamaño de la muestra y puede 

no alcanzar el valor 1 aun cuando el modelo esté especificado 

correctamente, especialmente si la muestra es pequeña (Bearden, 

Sharma y Teel, 1982). Por ejemplo, cuando (N-1) x Fmin se distribuye 

según ji-cuadrado su valor esperado es el número de grados de 

libertad del modelo glm , valor mayor que 0, y por tanto NFI no 

alcanzaría el valor 1 (Bentler, 1990). 

Non-Normed Fit Index (NNFI) – Tucker-Lewis Index (TLI) 

Bentler y Bonett (1980) introdujeron una modificación a NFI a 

partir del trabajo de Tucker y Lewis (1973) para evaluar el ajuste de 

modelos factoriales exploratorios estimados mediante ML. 

Desarrollaron el índice no normado de Bentler y Bollen (NNFI) o 

índice de Tucker-Lewis (TLI), el cual introduce una corrección por el 

número de grados de libertad de ambos modelos, m e i. 
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Este índice corregido mejora el comportamiento de NFI en 

torno al valor 1. El ajuste ideal se define como el valor esperado de 

( )/2
mm glχ  , el cual es 1 cuando se cumple el supuesto de que (N-1) 

x Fmin se distribuye según ji-cuadrado (el valor esperado de 2
mχ es 

glm). El denominador contrasta ii gl/2χ (peor ajuste) con el valor 1 

(ajuste ideal). Cuando el ajuste es ideal NNFI vale 1.  

Este índice refleja adecuadamente el ajuste de los modelos 

para tamaños muestrales grandes (Anderson y Gerbing, 1984; 

Marsh, Balla y McDonald, 1988; Wheaton, 1987), por lo que se 

describieron otros estadísticos, tendientes a mejorar el 

comportamiento del índice en muestras pequeñas. 

Relative Fit Index (RFI) 

Bollen (1986) propuso el índice de ajuste relativo: 

)/(
)/()/(

ii

mmii

glF
glFglF

RFI
−

=          
)/(

)/()/(
2

22

ii

mmii

gl
glglRFI

χ
χχ −

=  

El fundamento de este índice es similar al de NFI. En este 

caso se compara el ajuste del modelo por grado de libertad, respecto 

al ajuste de la línea base por grado de libertad. Al igual que con NFI, 

el valor 1 para este índice – ajuste ideal – se alcanza cuando 2
mχ  
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vale 0 (mínimo valor de Fmin). Al incluir los grados de libertad en la 

estimación de este índice, es posible que éste se mantenga o 

disminuya para modelos complejos (mayor número de parámetros y 

menor número de grados de libertad), lo cual no es posible con el 

índice NFI. 

Incremental Fit Index (IFI) 

Bollen (1989a) propuso una modificación a NFI, que toma en 

cuenta los grados de libertad del modelo a evaluar y disminuye la 

dependencia de NFI con el tamaño muestral: 

[ ])1/( −−
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El ajuste ideal corresponde al valor esperado de 2
mχ , el cual 

es igual a glm cuando se cumple que (N-1) x Fmin se distribuye según 

ji-cuadrado. Dados unos valores de Fmin para los modelos m e i y los 

grados de libertad glm, IFI adopta valores más altos para muestras 

pequeñas que grandes. Esto contrarresta el comportamiento de NFI, 

cuyo valor aumenta con el tamaño de la muestra. 

Comparative Fit Index (CFI): 

Este índice fue propuesto por Bentler (1990): 
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El máximo entre (F – gl) y 0 constituye una medida del error 

de especificación del modelo en cuestión (parámetro de no 

centralidad del modelo). El índice CFI adopta valores comprendidos 

entre 0 y 1 y al igual que NNFI es uno de los índices menos 

afectados por el tamaño de la muestra (Bentler, 1990;  Bollen, 1990; 

Hu y Bentler, 1995, 1998, 1999). 

No existe una regla precisa respecto a qué valores deben 

adoptar los índices para concluir que el ajuste es bueno y para un 

mismo modelo los valores de estos índices dependen del método de 

estimación. La estimación de NFI y RFI no parte de supuestos 

distribucionales y tiene en cuenta solamente los valores de la función 

de discrepancia en el modelo a evaluar y en el modelo de referencia. 

En cambio para la estimación de NNFI, IFI y CFI se parte de que (N-

1)*F sigue una distribución de ji-cuadrado. 

Hay varios estudios en los que se discute cuáles deberían ser 

los puntos de corte más adecuados para todos estos índices. Bentler 

y Bonett (1980) sugieren valores de al menos 0,90 para NFI y para 

NNFI. No obstante, Hu y Bentler (1995, 1998, 1999) señalan que el 

límite 0,90 resulta inadecuado en cualquier circunstancia, sugiriendo 

el punto de corte 0,95 para NNFI, IFI y CFI. Según Jöreskog y 

Sörbom (1993) dado que el modelo de independencia casi siempre 

tiene un valor elevado de 2χ , NNFI suele adoptar valores cercanos 

a la unidad, por lo que estos autores sugieren el punto de corte 0,97 
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como más adecuado. Yu (2002) concluye que en condiciones de 

normalidad multivariante y estimación por el método ML los puntos 

de corte para NNFI y CFI serían 0,95 y 0,96 respectivamente.    

 

Evaluación analítica de los modelos 

Se estudiaron las saturaciones factoriales de los ítems, así 

como el porcentaje de varianza de cada ítem explicada por cada 

modelo. Para estimar en qué proporción fueron coincidentes las 

saturaciones obtenidas en diferentes condiciones se empleó el 

coeficiente de reproductibilidad de Tomás y Oliver (1998), definido 

como el cociente entre las saturaciones que se comparan. Valores 

de este coeficiente próximos a la unidad indican estabilidad de las 

soluciones. 
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Resultados del AFC 

Escala de metas académicas 

Tabla C2.2 Saturaciones brutas y estandarizadas (Modelo 1, estimación ML) 
Saturaciones brutas y estandarizadas (Modelo 1, estimación ML) 

Ítem Factor Saturación bruta ET Saturación 
estandarizada 

M1 1  ,679 
M2 1,042 ,058 ,719 
M3 ,808 ,044 ,741 
M4 1,068 ,055 ,785 
M5 1,066 ,054 ,790 
M6 1,010 ,063 ,635 
M7 1,028 ,063 ,639 
M8 

MA 

1,097 ,061 ,719 
M9 1  ,644 
M10 ,609 ,038 ,667 
M11 ,890 ,047 ,828 
M12 ,864 ,045 ,847 
M13               1,131 ,067 ,706 
M14 

MLu 

,732 ,043 ,712 
M20 1  ,464 
M19 ,709 ,073 ,483 
M18 1,344 ,122 ,609 
M17 1,442 ,126 ,660 
M16 1,798 ,147 ,775 
M15 

MR 

1,826 ,148 ,809 
Nota. Modelo 1 = tres factores relacionados; ML = máxima verosimilitud; ET = 
error típico de estimación; MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; 
MR = metas de resultado. 
Todos los valores son significativos, p<0,001. 
 
 
 
Tabla C2.3 Covarianzas y correlaciones entre las dimensiones (modelo 1, estimación ML) 
Covarianzas y correlaciones entre las dimensiones (modelo 1, estimación ML) 
      Dimensiones Covarianza ET Correlación 

MA <--> MLu ,071 ,021 ,136 
MA <--> MR ,171 ,024 ,378 
MLu <--> MR ,131 ,020 ,336 
Nota. Modelo 1 = tres factores relacionados; ML = máxima verosimilitud; ET = 
error típico de estimación; MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; 
MR = metas de resultado. 
Todos los valores son significativos, p<0,001. 
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Tabla C2.4 Índices de ajuste (estimación ULS) 
Índices de ajuste (estimación ULS) 

 Modelos de metas académicas 

Índice 1  2  3  4 5 

GFI ,966 ,993 ,993 ,988 ,994 
AGFI ,962 ,988 ,985 ,973 ,983 
NFI ,946 ,990 ,987 ,976 ,987 
RFI ,946 ,985 ,978 ,961 ,975 
RMR ,082 ,055 ,035 ,089 ,066 

Nota. ULS = mínimos cuadrados no ponderados.  
1 = modelo de tres factores relacionados; 2 = modelo de un factor (metas de 
aprendizaje);  
3 = modelo de un factor (metas de lucimiento); 4 = modelo de un factor (metas de 
resultado); 5 = modelo de dos factores (metas de resultado a corto y a largo 
plazo). 
Los datos corresponden al modelo basal, sin restricciones de igualdad de 
parámetros en grupos de calibración y validación. 
 
 
Tabla C2.5 Índices de reproductibilidad de Tomás y Oliver (1998) 
Índices de reproductibilidad de Tomás y Oliver (1998) 

 Modelos de metas académicas 

Ítem 1 2 3 4 5 
M1 1,081        1    
M2 ,836 ,992    
M3 ,926 ,987    
M4 ,926 ,977    
M5 1,015 ,992    
M6 ,969 1,016    
M7 1,061 1,033    
M8 1,099 1,015    
M9 1,224  1,061   
M10 ,832  1,031   
M11 ,736  ,944   
M12 ,783  ,966   
M13 1,105  1,044   
M14 ,871  ,986   
M15 1,498   ,988 ,978 
M16 1,654   ,979 ,979 
M17 1,089   ,999 1,015 
M18 ,950   1,019 1,040 
M19 ,650   1,070 1,014 
M20 ,591   1,002 ,985 

Nota. 1 = modelo de tres factores relacionados; 2 = modelo de un factor (metas de 
aprendizaje); 3 = modelo de un factor (metas de lucimiento); 4 = modelo de un 
factor (metas de resultado); 5 = modelo de dos factores (metas de resultado a 
corto y largo plazo). 
Se comparan las saturaciones de los ítems según la estimación ULS con los 
valores estimados según ML.  
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 En las Tablas C2.6-C2.10 se muestran los contrastes de 

hipótesis del procedimiento multi-grupo del AMOS para validar los 

modelos confirmatorios 1 a 5. 

Tabla C2.6 Validación del modelo confirmatorio de tres factores relacionados (Modelo 1) 
Validación del modelo confirmatorio de tres factores relacionados (Modelo 1) 

Modelos anidados ∆Fmin ∆gl p ∆NFI ∆IFI ∆TLI ∆CFI ∆RMSEA 

Sin restricciones         
        Pesos de medida 15,950 17 ,527 ,001 ,001 -,007 ,000 0,002 
        Covarianzas 
estructurales 19,155 23 ,692 ,001 ,001 -,009 -,001 0,002 
        Residuos de medida 119,590 43 ,000 ,008 ,008 -,010 ,005 0,002 
Pesos de medida         
        Covarianzas 
estructurales 3,204 6 ,783 ,000 ,000 -,002 -,001 ,000 

        Residuos de medida 103,640 26 ,000 ,007 ,007 -,003 ,005 ,000 
Covarianzas estructurales         
        Residuos de medida 100,436 20 ,000 ,007 ,007 -,001 ,006 ,000 
 
 
Tabla C2.7 Validación del modelo confirmatorio unifactorial de metas de aprendizaje (Modelo 2) 
Validación del modelo confirmatorio unifactorial de metas de aprendizaje(Modelo 
2) 

Modelos anidados ∆Fmin ∆gl p ∆NFI ∆IFI ∆TLI ∆CFI ∆RMSEA 

Sin restricciones         
        Pesos de medida 4,202 8 ,756 ,001 ,001 -,015 ,000 0,007 
        Covarianzas 
estructurales 5,176 8 ,739 ,001 ,001 -,016 ,000 

0,007 
        Residuos de medida 15,226 16 ,508 ,003 ,003 -,027 ,000 0,013 
Pesos de medida         
        Covarianzas 
estructurales ,975 1 ,323 ,000 ,000 -,002 ,000 ,000 

        Residuos de medida 11,025 9 ,274 ,002 ,002 -,013 ,000 ,006 
Covarianzas estructurales         
        Residuos de medida 10,050 8 ,262 ,002 ,002 -,011 ,000 ,006 
 
Tabla C2.8 Validación del modelo confirmatorio unifactorial de metas de lucimiento (Modelo 3) 
Validación del modelo confirmatorio unifactorial de metas de lucimiento(Modelo 3) 

Modelos anidados ∆Fmin ∆gl p ∆NFI ∆IFI ∆TLI ∆CFI ∆RMSEA 

Sin restricciones         
        Pesos de medida 9,608 5 ,087 ,002 ,002 -,025 ,001 ,011 
        Covarianzas 
estructurales 9,647 6 ,140 ,002 ,002 -,029 ,001 ,013 
        Residuos de medida 94,000 12 ,000 ,023 ,023 -,028 ,020 ,012 
Pesos de medida         
        Covarianzas 
estructurales ,039 1 ,843 ,000 ,000 -,004 ,000 ,002 

        Residuos de medida 84,392 7 ,000 ,020 ,020 -,003 ,021 ,001 
Covarianzas estructurales         
        Residuos de medida 84,353 6 ,000 ,020 ,020 ,001 ,021 -,001 
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Tabla C2.9 Validación del modelo confirmatorio unifactorial de metas de resultado (Modelo 4) 
Validación del modelo confirmatorio unifactorial de metas de resultado(Modelo 4) 

Modelos anidados ∆Fmin ∆gl p ∆NFI ∆IFI ∆TLI ∆CFI ∆RMSEA 

Sin restricciones         
        Pesos de medida 11,019 5 ,051 ,003 ,003 -,042 -,002 ,013 
        Covarianzas 
estructurales 11,893 6 ,064 ,004 ,004 -,049 -,002 ,016 
        Residuos de medida 14,904 12 ,247 ,005 ,005 -,082 -,001 ,027 
Pesos de medida         
        Covarianzas 
estructurales ,874 1 ,350 ,000 ,000 -,007 ,000 ,003 

        Residuos de medida 3,885 7 ,793 ,001 ,001 -,039 ,001 ,014 
Covarianzas estructurales         
        Residuos de medida 3,011 6 ,807 ,001 ,001 -,032 ,001 ,011 
 
Tabla C2.10 Validación del modelo confirmatorio bifactorial de metas de resultado (Modelo 5) 
Validación del modelo confirmatorio bifactorial de metas de resultado(Modelo 5) 

Modelos anidados ∆Fmin ∆gl p ∆NFI ∆IFI ∆TLI ∆CFI ∆RMSEA 

Sin restricciones         
        Pesos de medida 1,441 4 ,837 ,000 ,000 -,025 -,001 ,010 
        Covarianzas 
estructurales 3,755 7 ,807 ,001 ,001 -,037 -,001 ,015 

        Residuos de medida 10,488 13 ,654 ,003 ,003 -,053 -,001 ,023 
Pesos de medida         
        Covarianzas 
estructurales 2,315 3 ,510 ,001 ,001 -,012 ,000 ,005 

        Residuos de medida 9,047 9 ,433 ,003 ,003 -,029 ,000 ,013 
Covarianzas estructurales         
        Residuos de medida 6,733 6 ,346 ,002 ,002 -,016 ,000 ,008 

 

Escala de Capacidad percibida 

Tabla C2.11 Índices de ajuste global (estimación ULS) 
Índices de ajuste global (estimación ULS) 
GFI AGFI NFI RFI RMR 

,999 ,997 ,999 ,997 ,070 
Nota. Los datos corresponden al modelo basal,  sin restricciones de igualdad de 
parámetros en grupos de calibración y validación. ULS = mínimos cuadrados 
generalizados. 
 
 
Tabla C2.12 Índices de reproductibilidad de Tomás y Oliver (1998)  
Índices de reproductibilidad de Tomás y Oliver (1998)  

C1 C2 C3 C4 

1 ,996 1,011 ,985 
Nota. Se comparan las saturaciones de los ítems según la estimación ULS con los 
valores estimados según ML. 
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Tabla C2.13 Contrastes de hipótesis de igualdad de parámetros en grupos de calibración y validación 
Contrastes de hipótesis de igualdad de parámetros en grupos de calibración y 
validación 

Modelo unifactorial para la capacidad percibida 
Modelos anidados ∆Fmin ∆gl p ∆NFI ∆IFI ∆TLI ∆CFI ∆RMSEA 
Sin restricciones         

        Pesos de medida 1,060 3 ,787 ,000 ,000 -,013 -
,001 0,019 

        Covarianzas 
estructurales 1,647 4 ,800 ,000 ,000 -,015 -

,001 0,023 
        Residuos de 
medida 5,866 8 ,662 ,002 ,002 -,020 -

,001 0,032 
Pesos de medida         
        Covarianzas 
estructurales ,586 1 ,444 ,000 ,000 -,002 ,000 ,004 

        Residuos de 
medida 4,805 5 ,440 ,001 ,001 -,007 ,000 ,013 

Covarianzas 
estructurales         

        Residuos de 
medida 4,219 4 ,377 ,001 ,001 -,004 ,000 ,009 
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C3. Histogramas 

Figura C3.1 Histogramas de las metas académicas y de la capacidad percibida 
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Figura C3.1. Histogramas de las metas académicas y de la capacidad percibida. 
MA = metas de aprendizaje; MLu = metas de lucimiento; MR = metas de resultado; 
CP = capacidad percibida. 
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APÉNDICE D. Modelos de regresión 

Coeficientes b y β 

La interpretación de ambos coeficientes de regresión es 

similar. En tanto que b expresa el cambio pronosticado en la variable 

criterio cuando el factor explicativo asociado con dicho coeficiente 

cambia en una unidad, manteniendo los demás factores constantes, 

β indica el cambio pronosticado en la variable criterio expresado en 

puntuaciones típicas, asociado con una magnitud de cambio de una 

desviación típica en el factor explicativo, manteniendo los demás 

factores constantes. El valor de β depende no sólo del efecto del 

factor sobre el criterio, sino también de las varianzas y covarianzas 

de las variables incluidas en el modelo (incluyendo el criterio) así 

como también de las varianzas y covarianzas de las variables no 

incluidas en el modelo, englobadas de hecho dentro del término de 

error. Además, dichas varianzas y covarianzas forman parte de la 

transformación de tipificación. Por el contrario, b es relativamente 

estable frente a diferencias de varianza y covarianza de las variables 

en distintos grupos (cuando la métrica de las variables no es un 

factor a tener en cuenta en la comparación). Estas diferencias 

pueden llevar a que, cuando la varianza de las variables difiere de 

una muestra a otra, el análisis de los efectos de las predictoras 

puede conducir a conclusiones diferentes, según se tengan en 
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cuenta unos u otros coeficientes de regresión como indicadores de 

efectos.  

Por tal razón existe un razonable acuerdo entre los autores en 

cuanto a que es preferible el uso de b, y no de β, cuando el objetivo 

es comparar los efectos de un factor predictor sobre un criterio en 

grupos distintos y no se discute la importancia relativa de las 

variables en el modelo.  

Sin embargo, debe tenerse presente que b depende de la 

escala de medida del factor explicativo con el cual está asociado, lo 

cual hace incorrecto su uso con el propósito de comparar la 

importancia relativa de las variables en la ecuación de regresión (a 

menos que todos los factores estén medidos en una misma escala). 

Otro problema de b es que si las fiabilidades de las medidas del 

factor difieren de un grupo a otro su comparación no sería válida a 

efectos de establecer si hay diferencias inter-grupos. Basándonos en 

lo anterior, en el presente trabajo se informa de ambos coeficientes, 

de modo que sea posible hacer uso de las ventajas de cada uno 

según el caso, complementando la información que suministran. 
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APÉNDICE E. Análisis de conglomerados 

La descripción que sigue fue extraída de Hair, Anderson, 

Tatham y Black (1999). El AC es una técnica de agrupación o 

clasificación de objetos (sujetos o variables) mediante la cual se 

obtienen grupos tales que los objetos de un mismo grupo son más 

similares entre sí – sobre la base de una o más variables, que 

representan el criterio de selección prefijado - que en relación con 

los objetos de otros grupos. Así los objetos muestran una elevada 

homogeneidad interna (intra-conglomerado) y una elevada 

heterogeneidad externa (inter-conglomerados). Se trata de una 

técnica muy empleada cuando se desea hallar una estructura 

subyacente a las observaciones, basada en un perfil multivariante. 

Se trata de una técnica descriptiva exploratoria, no inferencial, que 

puede encontrarse también bajo el nombre análisis Q, tipología, 

clasificación o taxonomía numérica. Esta variedad de nombres en 

parte se debe a su uso en multiplicidad de disciplinas, pero siempre 

está el elemento común que es la clasificación de acuerdo a 

relaciones naturales (Everitt, 1980; Green y Douglas, 1978).  

Análisis de conglomerados jerárquico 

El procedimiento opera paso a paso, identificando primero los 

dos casos con mayor similitud y combinándolos en un mismo 

conglomerado. A partir de la matriz de distancias o de proximidades 

entre los casos a clasificar se cuantifica el grado de similitud (matriz 
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de proximidades) o de diferencia (matriz de distancias). En pasos 

sucesivos se van formando nuevos conglomerados, uniendo otros 

dos casos en un nuevo conglomerado o agregando casos a alguno 

de los conglomerados ya existentes. Este proceso comienza con 

tantos conglomerados como casos y termina con todos los casos 

agrupados en un solo conglomerado. Se construye así una 

estructura de árbol invertido o jerárquica, que se representa 

gráficamente mediante un dendograma.  

La medidas de distancia y de proximidad son diversas y 

dependen de la escala de medida en que están los datos. Entre las 

medidas de distancia para variables cuantitativas, como en este 

caso, se encuentran: distancia euclídea (distancia geométrica), 

distancia euclídea al cuadrado, distancia de Mikowski, (distancia 

euclídea elevada a una potencia de cualquier orden), distancia de 

Chebychev (máximo de la distancia en valor absoluto entre los casos 

de dos variables), distancia de Manhatan o City-Block, (suma de las 

diferencias en valor absoluto entre los casos de dos variables). 

Las medidas de proximidad más empleadas son el coeficiente 

de correlación de Pearson (datos cuantitativos), para datos binarios 

la Q de Yule y para datos ordinales el coeficiente de correlación de 

Spearman 

A la vez, el procedimiento para definir la estructura jerárquica 

puede ser también variado. Los métodos son: 
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Vinculación inter-grupos (between-groups linkage): se 

promedian las distancias de los casos inter-conglomerados. Se 

define la distancia entre dos conglomerados como la media de las 

distancias entre todos los pares de casos posibles procedentes de 

uno y otro conglomerado. Combina los casos de manera que la 

vinculación inter-grupos sea mínima. 

Vinculación intra-grupos (Within-groups linkage): combina los 

conglomerados de forma que la media de las distancias entre todos 

los pares de casos dentro del conglomerado final sea mínima. 

Vecino más próximo: La distancia entre dos conglomerados 

se define como la distancia entre los dos casos más próximos de 

uno y otro conglomerado. Se combinan dos conglomerados uniendo 

los dos casos con mayor similitud o menor distancia, y se van 

agregando los casos restantes, recalculando su distancia a partir de 

este grupo inicial. 

Vecino más lejano: La distancia entre dos conglomerados se 

calcula como la máxima distancia entre pares de casos de uno y otro 

conglomerado. Dicha distancia representa la esfera más pequeña 

que puede encerrar a un cierto grupo. 

Agrupación de centroides: la distancia entre dos 

conglomerados es la distancia entre los dos vectores que contienen 

las medias de todas variables. Al combinar dos conglomerados el 
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centroide del conglomerado resultante es la media ponderada de 

los centroides de cada conglomerado individual. 

Agrupación de medianas: se calcula el centroide del 

conglomerado resultante promediando los centroides de los 

conglomerados que lo componen, pero sin ponderar por el número 

de casos. 

Método de Ward: este método realiza un análisis de varianza, 

minimizando la suma de cuadrados de dos conglomerados 

hipotéticos que se pueden formar dentro de cada conglomerado. Se 

calcula la distancia euclídea de cada caso respecto al centroide del 

conglomerado, y se obtiene la suma para todos los casos. Se van 

añadiendo casos de forma que el incremento de esta suma sea el 

menor posible. 

Análisis de conglomerados no jerárquico 

El procedimiento no jerárquico no emplea una construcción de 

tipo árbol y la medida de distancia que usa es la distancia euclídea. 

El investigador debe indicar a priori el número de conglomerados, k, 

que desea obtener.  

Los centros iniciales de los conglomerados pueden ser 

seleccionados aleatoriamente o con algún criterio (por ejemplo, a 

partir de resultados previos de un análisis jerárquico). Todos los 
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casos que se encuentran dentro de un radio predeterminado se 

incluyen en el conglomerado.  

La base sobre la que se fija el número de conglomerados k 

puede ser diferente. En ocasiones por información previa disponible 

por el investigador se fija el valor. Si no se dispone de esta 

información existen otros procedimientos, tales como realizar un 

primer conglomerado jerárquico y sobre esos resultados decidir el 

número k; representar gráficamente los puntos que representan los 

sujetos y mediante inspección visual fijar el número de 

conglomerados (cuando las variables son como máximo 3).  

La técnica no jerárquica puede tener tres variantes (Green, 

1978).  

1) Secuencial. Se selecciona un centro y se incluyen todos los 

casos que estén a cierta distancia del mismo. Luego se selecciona 

un segundo centro y se vuelven a incluir aquellos casos que se 

encuentren a cierta distancia del mismo. Luego se selecciona un 

tercer centro y así sucesivamente. Con este procedimiento, una vez 

que un caso fue asignado a un conglomerado no vuelve a 

considerarse en las etapas subsiguientes.  

2) Paralela. En este caso se seleccionan varios centros 

simultáneamente al principio y los casos se asignan al conglomerado 

más próximo.  
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3) Óptima. Este método permite la reasignación de sujetos a 

otro conglomerado diferente al original, sobre la base de criterios de 

optimización. En este procedimiento la estrategia consiste en 

seleccionar de entrada tantos casos como número de 

conglomerados fijado, de forma que los casos tengan una distancia 

máxima entre ellos. Cada uno de estos sujetos forma un 

conglomerado y sobre estos centros iniciales comienza el 

procedimiento de clasificación de los sujetos, que, como se ha 

indicado, básicamente consiste en asignar cada caso al 

conglomerado para el cual su distancia sea mínima, y recalcular 

sucesivamente los centros de los conglomerados que van resultando 

en cada paso. 

Procedimientos jerárquicos versus no jerárquicos 

Las técnicas jerárquicas gozaron de gran popularidad en el 

pasado, siendo el método de Ward uno de los procedimientos más 

empleados (Milligan, 1980). Pero estos métodos pueden llevar a 

conclusiones erróneas pues pueden darse combinaciones 

indeseables al principio, que persistan a lo largo del análisis. Sus 

resultados además son muy sensibles a los casos atípicos y a la 

escala de medida de las variables.  

Los métodos no jerárquicos, en cambio, son menos 

susceptibles frente a los casos atípicos, a las medidas de distancia y 

a la inclusión de variables inapropiadas o irrelevantes. Se sugiere 
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emplear ambos métodos, comenzando por los jerárquicos. Éstos 

pueden indicar el número apropiado de conglomerados, para luego 

hacer el análisis no jerárquico.  



Maria Noel Rodríguez Ayán 

 
520 

 

 

 

 

 

 

 



Apéndice F 

 
521 

 

APÉNDICE F. Histogramas y pruebas de normalidad 

 A continuación se muestran los histogramas y las pruebas de 

normalidad de las variables cuantitativas empleadas en los modelos 

lineales. 
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Figura D1 Histogramas de las variables motivacionales y académi 
cas 
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Rendimiento previo 

Figura F1. Histogramas de las variables motivacionales y académicas. Grupo de 
estimación. 
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Tabla F1 Pruebas de normalidad de los indicadores de rendimiento en cada categoría de las variables sociodemográficas   
Pruebas de normalidad de los indicadores de rendimiento en cada categoría de las 
variables sociodemográficas  

  Indicador del rendimiento 
Promedio Progreso Variable 

explicativa Categoría 
KS SW  gl KS SW  gl 

Mujeres ,041 ,994 234    ,077** ,974*** 234 Sexo 
Varones ,075 ,984 78     ,083 ,969 78 
Terciaria ,056 ,995 153 ,085*** ,966*** 153 Estudios 

padres Primaria o 
Secundaria 

,101 ,980 61 ,099 ,966 61 

Si ,054 ,987 106 ,117*** ,941*** 106 
Trabajo 

No ,034 ,996 206 ,057  ,982* 206 

Pública ,051  ,987* 223 ,082*** ,972*** 223 Enseñanza 
Media Privada ,068 ,978 89 ,063 ,971* 89 

Montevideo ,035 ,996 175 ,074* ,970*** 175 
Lugar 

Interior ,052 ,988 137 ,080* ,976* 137 

Medicina ,056 ,982 120 ,094*   ,963** 120 
Bachillerato 

Ingeniería ,039 ,994 192 ,070*   ,973*** 192 
Nota. KS = estadístico de Kolmogorov-Smirnov; SW = estadístico de Shapiro-
Wilks: gl = grados de libertad. 
* p<0,05, ** p<0,01, ***p<0,001 
 
 
 
Tabla F2 Pruebas de normalidad del progreso (normalizado) en cada categoría las variables sociodemográficas 
Pruebas de normalidad del progreso (normalizado) en cada categoría las variables 
sociodemográficas 

Promedio Variable 
explicativa Categoría 

KS SW  gl 

Mujeres ,022 ,998 234 Sexo 
Varones ,050 ,995 78 
Terciaria ,033 ,997 153 

Estudios padres 
Primaria o Secundaria ,063 ,984 61 
Si ,053 ,983 106 

Trabajo 
No ,037 ,993 206 
Pública ,021 ,998 223 Enseñanza 

Media Privada ,058 ,992 89 
Montevideo ,028 ,996 175 

Lugar 
Interior ,037 ,993 137 
Medicina ,046 ,991 120 

Bachillerato 
Ingeniería ,037 ,996 192 

Nota. KS = estadístico de Kolmogorov-Smirnov; SW = estadístico de Shapiro-
Wilks: gl = grados de libertad. 
* p<0,05, ** p<0,01, ***p<0,001 
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Tabla F3 Pruebas de normalidad de las variables motivacionales en cada categoría de las variables sociodemográficas 
Pruebas de normalidad de las variables motivacionales en cada categoría de las 
variables sociodemográficas 

  Variables motivacionales 
MA MLu Variable 

explicativa Categoría 
KS SW  gl KS SW  gl 

Mujeres ,106*** ,965*** 234 ,226*** ,753*** 234 Sexo 
Varones ,161*** ,930*** 78 ,191*** ,830*** 278 
Terciaria ,117*** ,953*** 153 ,245*** ,706*** 153 Estudios 

padres Primaria o 
Secundaria 

,109 ,953* 61 ,194*** ,832*** 61 

Si ,136*** ,941*** 106 ,213*** ,770*** 106 
Trabajo 

No ,096*** ,961*** 206 ,220*** ,776*** 206 
Pública ,105*** ,971*** 223 ,222*** ,766*** 223 Enseñanza 

Media Privada ,162*** ,900*** 89 ,205*** ,798*** 89 
Montevideo ,128*** ,935*** 175 ,224*** ,763*** 175 

Lugar 
Interior ,104***  ,977* 137 ,208*** ,796*** 137 
Medicina   ,097* ,952*** 120 ,225*** ,754*** 120 

Bachillerato 
Ingeniería ,125*** ,959*** 192 ,212*** ,791*** 192 

  Variables motivacionales 
MR CP Variable 

explicativa Categoría 
KS SW  gl KS SW  gl 

Mujeres ,120*** ,945*** 234 ,053    ,981** 234 Sexo 
Varones  ,120* ,975*** 78  ,105* ,973 78 

Terciaria ,113*** ,946*** 153  ,073* ,988 153 Estudios 
padres Primaria o 

Secundaria 
 ,095 ,963 61 ,085 ,974 61 

Si  ,086 ,968* 106 ,069  ,966* 106 
Trabajo 

No ,112*** ,954 206 ,049 ,987 206 
Pública ,108*** ,958*** 223 ,053  ,984* 223 Enseñanza 

Media Privada  ,113* ,963* 89 ,052 ,991 89 
Montevideo ,110*** ,964*** 175 ,064 ,986 175 

Lugar 
Interior ,114*** ,949*** 137 ,063 ,981 137 
Medicina  ,076 ,967** 120 ,077  ,975* 120 

Bachillerato 
Ingeniería ,118*** ,947*** 192 ,047 ,988 192 

Nota. KS = estadístico de Kolmogorov-Smirnov; SW = estadístico de Shapiro-
Wilks: gl = grados de libertad; MA =metas de aprendizaje; MLu = metas de 
lucimiento: MR = metas de resultado; CP = capacidad percibida. 
* p<0,05; ** p<0,01; ***p<0,001 
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