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Resumen
Con base en la teoría de expectativa-valor, el Mathematics Value Inventory (MVI) fue diseñado 
para medir la valoración de la matemática en cuatro áreas: interés, utilidad, logro y costo. En este 
trabajo se presenta la validación de la versión en español entre estudiantes universitarios uruguayos: 
validez factorial mediante análisis factorial confi rmatorio (AFC), diferencias según género y validez 
predictiva del rendimiento académico. Se realizó un muestreo aleatorio estratifi cado simple según 
el rendimiento en matemática para un nivel de confi anza de 95% y un error de 5%, participando 
voluntariamente 218 estudiantes (77% mujeres) de entre 18 y 29 años (M = 20.2, SD = 1.8). Los 
resultados confi rman la estructura de cuatro factores relacionados y sugieren un factor global de se-
gundo orden, que puede resultar más útil para una evaluación continua; el modelo de cuatro factores 
sería una mejor estrategia para detectar áreas problemáticas y comparar instituciones. Mayor interés 
y mayor necesidad de logro están asociados con un mejor rendimiento futuro; la utilidad y el costo 
emocional no tendrían impacto. No se encontró evidencia de diferencia según género. En suma, el 
MVI resulta adecuado para medir actitudes estudiantiles hacia la matemática, lo que puede orientar 
el diseño de estrategias de intervención. 
Palabras clave: Matemática, interés, utilidad, logro, costo personal.

Abstract
Based on the expectancy-value theory, the Mathematics Value Inventory (MVI) was intended to 
measure math value in four areas: interest, utility, achievement and personal cost. This paper pre-
sents the validation of the Spanish version among Uruguayan university students: factorial validity 
through confi rmatory factor analysis (CFA), gender related differences and predictive validity of 
academic achievement. A stratifi ed random sampling according to Mathematics achievement was 
performed, with a confi dence level of 95% and an error margin of 5%, and 218 students (77% 
women) voluntarily participated. Ages ranged from 18 to 29 years (M = 20.2, SD = 1.8). Results 
confi rm the four-factor structure as well as suggest a second order factor. The latter is recommended 
for continuous assessment of general attitude towards math, while the four-factor model could be 
a better strategy to identify problematic areas and career comparison. Higher interest and need for 
achievement are related to greater academic performance, while utility and personal cost seem to 
have no impact on it. No gender differences on math value were found. In sum, the MVI proved to 
be a suitable instrument to measure students’ attitudes towards mathematics, which may help the 
design of intervention strategies. 
Keywords: Mathematics, interest, utility, achievement, personal cost.
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Una preocupación compartida por la comunidad edu-
cativa es lograr que los alumnos valoren la matemática, 
tanto aquellos matriculados en programas de estudio en 
los que matemática no es una asignatura troncal como 
quienes provienen de carreras de orientación científi co-
-tecnológica. En Iberoamérica en el segundo ciclo de 

educación secundaria la matemática resulta ser un factor 
altamente discriminante en el momento de decidir cuál 
orientación realizar en el bachillerato (Polino, 2012). 
En Uruguay, el bajo rendimiento en matemática en la 
universidad es un problema que existe desde hace varios 
años, en particular en carreras de orientación científi co-
-tecnológica, en las cuales la carga de matemática es alta. 
Las pruebas diagnósticas que se realizan al ingreso a las 
carreras universitarias de química han mostrado que el 70% 
de la prueba es resuelto por menos del 5% de los estudian-
tes (Rodríguez Ayán, Sotelo, Núñez, & González, 2011). 
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Asimismo, los niveles más altos de reprobación de cursos 
y/o exámenes en estas carreras se ubican principalmente en 
las asignaturas de primer año del área Físico-Matemática 
(Rodríguez Ayán & Sotelo, 2012). 

Debido a estos antecedentes se decidió explorar cuál 
es la valoración que hacen de la matemática los estu-
diantes de las cinco carreras profesionales de química de 
la Universidad de la República, todas con un contenido 
importante de matemática. El marco teórico para este tra-
bajo está tomado de la teoría de expectativa-valor (Eccles 
et al., 1983; Eccles, Adler, & Meece, 1984; Wigfi eld & 
Eccles, 1992, 2000), según la cual las expectativas de los 
estudiantes sobre su éxito en las actividades y el valor que 
atribuyen a estas ejercen infl uencia sobre sus elecciones, 
sobre la persistencia en los estudios y sobre su rendimiento 
académico. El concepto global de valor atribuido se refi ere 
a la percepción de los estudiantes sobre el interés que para 
él representa la actividad, su valor utilitario, su importancia 
para la concreción de logros y el costo personal asociado.

El modelo de Eccles et al. (1983; Eccles et al., 1984) 
se ha aplicado ampliamente entre estudiantes de enseñanza 
media y tanto las expectativas de éxito como la valoración 
parecen estar vinculados al rendimiento académico (e.g., 
Eccles & Wigfi eld, 2002; Pintrich & Schunk, 2002). Pero 
su aplicación en contextos universitarios es más bien escasa 
y entre los antecedentes disponibles no hemos encontrado 
resultados concluyentes para los efectos de las dimensiones 
de valoración sobre el rendimiento. En algunos trabajos 
se evaluó el efecto de la valoración global, por lo que no 
es posible discriminar el aporte de cada dimensión (e.g., 
Hood, Creed, & Neumann, 2012; Neuville et al., 2007). 
Bong (2001) cuantifi có el efecto de la valoración global, 
mencionando (sin cuantifi car) a las dimensiones utilidad 
y logro como mejores predictores que el interés. Cole, 
Bergin y Whittaker (2008) identifi caron efectos de las 
componentes utilidad y logro mediados por el esfuerzo, 
quedando recogido el efecto del interés en las correlacio-
nes con utilidad y logro. Hulleman, Durik, Schweigert y 
Harackiewicz (2008) encontraron efectos únicamente para 
la dimensión utilidad. No debe dejar de mencionarse que 
en las investigaciones se han empleado distintas técnicas 
de modelado, con la inclusión de distintas variables además 
de las valoraciones, con la consiguiente difi cultad para 
comparar los resultados.

Tomando como base la teoría de expectativa-valor, 
con énfasis en que ya desde el primer año escolar los estu-
diantes valoran las distintas disciplinas de distinta manera 
(Eccles, Wigfi eld, Harold, & Blumenfeld, 1993), Luttrell 
et al. (2010) desarrollaron el Mathematics Value Inventory 
(MVI), para medir el valor atribuido a la matemática por 
parte de estudiantes universitarios de carreras en las que 
la matemática no es una asignatura troncal. Examinaron 
la relación de las puntuaciones con el género y con el 
número de cursos de matemática en que los estudiantes 
elegían matricularse. El MVI fue conceptualizado como 
compuesto por cuatro dimensiones: interés, utilidad, logro 
y costo personal. Las puntuaciones de la versión fi nal de 
28 ítems fueron sometidas a análisis factorial exploratorio 

para hallar la estructura latente y obteniendo las cuatro 
dimensiones pretendidas, cada una compuesta por 7 ítems, 
que explican el 71% de la varianza total. Los autores no 
encontraron diferencias signifi cativas de valoración según 
género, en ninguna de las dimensiones. Asimismo, encon-
traron que aquellos estudiantes matriculados en tres o más 
cursos de matemática obtuvieron puntuaciones más altas 
en las escalas de interés y utilidad, a la vez que percibieron 
un menor costo personal asociado. El tamaño del efecto 
de estas asociaciones, medido a través del estadístico d de 
Cohen, varió de .04 a .59.

La adaptación al español y validación del MVI nos 
parece de interés para los investigadores. Primero, a dife-
rencia de otros cuestionarios que miden las valoraciones 
de los estudiantes universitarios en un sentido más general 
(Battle & Wigfi eld, 2003; Luttrell, 2000), el MVI fue 
diseñado específi camente para obtener valoraciones en 
el área de matemática. También existe el Mathematics 
Anxiety Rating Scale de Richardson y Suinn (1972), 
ampliamente utilizado, pero no captura las restantes di-
mensiones de valoración. Segundo, no hemos encontrado 
resultados de Análisis Factorial Confi rmatorio (AFC) de 
las puntuaciones del MVI que confi rmen su estructura. 
Tercero, tampoco hemos encontrado investigaciones que 
empleen el MVI entre estudiantes de universidades de 
habla hispana, por lo que no disponemos de evidencia 
de la estructura subyacente en esos colectivos. Cuarto, el 
MVI fue empleado entre estudiantes de carreras donde la 
matemática no es esencial y sería interesante comparar si 
los resultados pueden extenderse a estudiantes que han 
elegido carreras científi cas. 

En este trabajo nos proponemos adaptar el MVI al 
contexto universitario uruguayo, aplicarlo a estudiantes 
de carreras de Química, confi rmar su estructura teórica 
y comparar nuestros resultados con los reportados por 
sus autores. El primer objetivo es confi rmar la estructura 
teórica del MVI descrita por Luttrell et al. (2010) en una 
muestra de estudiantes universitarios uruguayos mediante 
AFC. Se analizó la posibilidad de calcular una puntuación 
total para el MVI como constructo global, consistente con 
la existencia de un factor de segundo orden subyacente a 
las cuatro dimensiones teóricas, o bien con un modelo de 
un factor simple de primer orden, más parsimonioso. En 
segundo lugar, se evaluó si existen diferencias en las me-
didas de las puntuaciones del MVI y de sus dimensiones 
según el género. Si bien existen estereotipos masculino y 
femenino, de mayor y menor inclinación por la matemá-
tica y las ciencias (Plante, de la Sablonnière, Aronson, & 
Téorêt, 2013; Polino, 2012), los antecedentes muestran 
que la valoración de la matemática tiende a equipararse a 
partir de la secundaria (Jacobs, Lanza, Osgood, Eccles, & 
Wigfi eld, 2002), no habiéndose encontrado diferencias en 
contextos universitarios (Luttrell et al., 2010). Con base 
en estos antecedentes se plantea que no hay diferencias de 
valoración de la matemática entre hombres y mujeres, ni 
a nivel de la escala total MVI ni de sus dimensiones. En 
tercer lugar, se examinó la relación de las puntuaciones con 
el rendimiento del alumno en los cursos universitarios de 
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matemática realizados previamente y con el rendimiento 
general futuro en la universidad, medido tres años después. 
Dado que la bibliografía sugiere la existencia de efectos 
positivos de las metas de aprendizaje sobre el rendimiento 
de estudiantes universitarios de carreras científi cas (Grant 
& Dweck, 2003; Rhee, Zusho, & Pintrich, 2005; Rodrí-
guez Ayán, 2007; Rodríguez Ayán & Ruiz, 2012; Zusho, 
Pintrich, & Coppola, 2003) extendemos tales hallazgos 
a la valoración de la matemática en su componente de 
interés, por considerar a esta dimensión equiparable a las 
metas de aprendizaje. Así, postulamos que la dimensión 
interés estará positivamente asociada al rendimiento. Con 
base en trabajos previos (Bong, 2001; Cole et al., 2008; 
Hulleman et al., 2008) se plantea que la utilidad y el logro 
también estarán positivamente asociados al rendimiento. 
Asimismo, nos planteamos que los estudiantes que perci-
ben un mayor costo asociado a la matemática tendrán un 
rendimiento más bajo.

Método

Participantes
La población objetivo fueron las cohortes 2009 y 

2010 de carreras universitarias de Química del Uruguay 
(806 estudiantes). La selección se realizó dividiendo a la 
población en tres estratos, según la situación curricular 
de los estudiantes a marzo de 2011 respecto a los dos 
primeros cursos obligatorios de Análisis y Álgebra. En 
cada estrato se seleccionó una muestra aleatoria simple 
para estimación de prevalencia, para un nivel de confi anza 
del 95% y un error del 5%. El tamaño de la muestra fue 
de 401 casos divididos en: estudiantes con un 100% de 
aprobación (n = 232), estudiantes con un 50% de apro-
bación (n = 59) y estudiantes con 100% de reprobación 
(n = 110). Participaron voluntariamente 218 estudiantes 
(77% mujeres y 23% varones), el 50% perteneciente a 
cada cohorte. El 80% tenía 20 años o menos al momento 
de la encuesta. Mediante correo electrónico se los invitó 
a a contestar el cuestionario en línea. Como la tasa de 
respuesta fue de 54%, en lugar de utilizar los expansores 
originales para las estimaciones poblacionales se utilizaron 
ponderadores calibrados (Deville, Särndal, & Sautory, 
1993). Estos se obtienen modifi cando los ponderadores 
originales provenientes del diseño muestral mediante el 
uso de información auxiliar y permiten estimar sin error 
los totales poblacionales para las variables auxiliares. En 
este caso la información auxiliar empleada fue la situación 
en los cursos de Análisis y Álgebra. Ello compensa el no 
haber considerado pérdidas en el cálculo de la muestra.

Aspectos Éticos
Los estudiantes fueron informados acerca del alcance 

del estudio y de su libertad de participar o no de la investi-
gación. Se aseguró confi dencialidad respecto a la identidad 
de los participantes. Una vez procesados los datos se envió 
informe de devolución de la evaluación realizada. 

Medidas
MVI. Instrumento desarrollado por Luttrell et al. (2010) 

para medir cuatro dimensiones relacionadas, de siete ítems 
cada una. El cuestionario original fue traducido al español 
por las autoras del presente trabajo y revisado por traduc-
tora pública inglés español. El interés fue defi nido como la 
importancia atribuida a la matemática debido a un genuino 
interés, equiparable a la motivación intrínseca de Deci y 
Ryan (1985) y a la motivación por el aprendizaje de Grant 
y Dweck (2003), por ejemplo, “Estudiar matemática me 
resulta placentero”. La utilidad se refi ere a la importancia 
de aprender matemática porque considera que lo ayudará 
en su desarrollo profesional o personal, aun cuando pueda 
no resultarle interesante (Husman & Lens, 1999; Kauffman 
& Husman, 2004), por ejemplo (ítem por la negativa): 
“Tener una sólida formación en matemática no sirve para 
nada”. La importancia para la concreción de logros, o sim-
plemente la dimensión logro, es la importancia de obtener 
buenos resultados en matemática, “Para mí es importante 
que me vaya bien en matemática”. La dimensión costo 
fue defi nida como la percepción estudiantil de la pérdida 
sufrida como resultado de intentar comprender matemática 
o intentar obtener buenos resultados (tiempo, difi cultad, 
ansiedad, miedo al fracaso), “Tratar de hacer ejercicios 
de matemática me pone muy ansioso/a”. Cuando el costo 
supera los benefi cios, ello resulta en una devaluación de 
la tarea. Al igual que Feather (1988) y que Luttrell et al. 
(2010), consideramos el interés, la utilidad y el logro como 
percepciones que incrementan el valor de estudiar matemá-
tica, en tanto que el costo contribuye a su desvalorización. 
Las respuestas fueron medidas en una escala Likert de 5 
puntos (1 = totalmente en desacuerdo, 5 = totalmente de 
acuerdo). Los puntajes de la escala de utilidad excepto uno 
y de todos los ítems de costo personal fueron revertidos; 
así puntuaciones altas en todas las dimensiones refl ejan un 
valor positivo de la matemática, en tanto que puntuaciones 
bajas refl ejan un valor negativo. Las cuatro dimensiones 
explican el 71% de la varianza total contenida en los datos. 
Están todas correlacionadas entre sí, con coefi cientes de 
correlación que varían entre .40 y .58, y presentan fi abi-
lidades elevadas: .95 (interés), .92 (utilidad), .92 (logro) 
y .91 (costo). Los autores también informan la fi abilidad 
de la escala total, α = .95 (Luttrell et al., 2010), si bien no 
proporcionan evidencia de que las puntuaciones puedan 
nuclearse en torno a un constructo unitario.

El rendimiento previo en matemática se estimó me-
diante la relación entre el número de cursos de matemática 
aprobados y el total de cursos de matemática realizados 
hasta el momento del relevamiento de opiniones. Como 
dicha proporción no pudo aproximarse a una variable 
cuantitativa fue categorizada, defi niendo así cuatro grupos 
de rendimiento según los siguientes porcentajes de apro-
bados en matemática: ninguno, menos del 50%, menos 
del 75% y 75% o más. El rendimiento futuro general se 
estimó mediante dos indicadores: la relación entre el total 
de cursos aprobados y el total de cursos rendidos y la re-
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lación entre el total de exámenes aprobados y el total de 
exámenes rendidos, contabilizados desde el momento del 
relevamiento hasta 3 años después.

Análisis
Para cumplir con el primer objetivo se empleó el AFC 

con estimación de máxima verosimilitud. Para evaluar el 
ajuste se emplearon varios criterios: la signifi cación de las 
estimaciones (p < .05), distintos índices de ajuste global 
(χ2/df, RMR, RMSEA, GFI y CFI) y los residuos estandari-
zados. El índice χ2/df debería ≤ 3 para un buen ajuste, pero 
siendo un indicador muy sensible al tamaño de la muestra 
y a la complejidad de los modelos se sugiere emplearlo 
conjuntamente con otras medidas (Hu & Bentler, 1995). 
RMR y RMSEA son índices especialmente sensibles a 
errores de especifi cación de modelos simples y complejos 
respectivamente, siendo los puntos de corte recomendados 
para un buen ajuste de .08 y .06 respectivamente (Hu & 
Bentler, 1998). GFI y CFI se recomiendan por su sensibi-
lidad a errores de especifi cación en modelos complejos, 
siendo .95 el punto de corte recomendado para ambos (Hu 
& Bentler, 1999). Puesto que existe controversia respecto 
al uso de puntos de corte estrictos para aceptar o desestimar 
un modelo (Marsh, Hau, & Grayson, 2005; Marsh, Hau, 
& Wen, 2004; Taylor & Pastor, 2007), otro insumo fueron 
los residuos estandarizados. Estos representan para cada 
par de ítems la diferencia entre la covarianza muestral y la 
covarianza estimada y son útiles para identifi car un ajuste 
pobre local cuando > 3 (Byrne, 1988). Para comparar 
modelos anidados se empleó la signifi cación del cambio 
en χ2 y para comparar modelos no anidados el estadístico 
AIC (Akaike, 1973, 1987; Kline, 2005).

Se ajustó primero el modelo confi rmatorio de cuatro 
factores relacionados de acuerdo a los resultados de Lut-
trell et al. (2010; modelo 1). Los resultados sugirieron 
el traslado de un ítem previsto para la dimensión costo 
a la escala de logro (modelo 2). Los resultados de los 
modelos 1 y 2 sugirieron la existencia de saturaciones 
cruzadas y errores correlacionados, por lo que se recurrió 
a la estrategia metodológica de agrupamiento de ítems o 
item parceling (modelo 3). Con ello se logra minimizar 
las varianzas específi cas de los ítems, que en este caso no 
son de interés, y mejorar el ajuste. Ello se sustenta en que 
nuestro objetivo es comprender el constructo valoración de 
la matemática y su relación con el rendimiento académico 
y no analizar la naturaleza de los ítems y su relación con las 
dimensiones que se proponen medir (Little, 2013; Little, 
Rhemtulla, Gibston, & Schoemann, 2013). Siguiendo las 
recomendaciones de Little et al. (2013) se construyeron 
tres grupos por dimensión con el siguiente criterio: incluir 
en un mismo grupo ítems con saturación cruzada de signo 
opuesto en el mismo segundo factor. La puntuación de cada 
grupo se estimó como el promedio de las puntuaciones de 
los ítems. Como el ajuste del modelo 3 fue muy bueno, 
también se ajustó un modelo de un factor de segundo or-
den (modelo 4, donde saturaron cuatro factores, cada uno 
determinado por tres grupos) y un modelo de un único 
factor simple (modelo 5, donde saturaron nueve grupos).

Para el segundo objetivo se analizaron las diferencias 
de medias de las puntuaciones de las cuatro escalas y 
de la puntuación total según el género mediante el test t 
de Student. Entre los varones las puntuaciones en cada 
dimensión así como la puntuación total pueden aproxi-
marse a una distribución normal de acuerdo al test de 
Kolmogorov-Smirnov (KS): p = .200 (interés, utilidad 
y logro), p = .050 (costo) y p = .132 (MVI). Entre las 
mujeres el test de KS fue consistente con el supuesto de 
normalidad para las dimensiones costo y logro y para el 
MVI (p = .200), en tanto que se rechazó la hipótesis nula 
para interés (p = .011) y utilidad (p = .009). Por lo tanto se 
complementaron los resultados del test de Student con el 
test no paramétrico de Mann-Whitney. El tamaño mínimo 
de la muestra para estas comparaciones específi cas para 
una potencia estadística de 80%, un error de 5% y una re-
lación de grupos de 3.3 sería de 208 casos (156 mujeres y 
52 varones) para un tamaño del efecto moderado d = .4, en 
tanto que sería de 826 (619 mujeres y 207 varones) para un 
tamaño del efecto pequeño d= .20 (Faul, Erdfelder, Lang, 
& Buchner, 2007). El tamaño de la muestra con la que se 
trabajó (168 mujeres y 50 varones) permite identifi car con 
una probabilidad de .80 diferencias moderadas entre los 
sexos, no así diferencias pequeñas.

Para el tercer objetivo se analizó la relación entre las 
puntuaciones y el rendimiento previo en todos los cur-
sos de matemática que los estudiantes hubieran tomado 
(ANOVA de un factor, previa comprobación del supuesto 
de normalidad) y la relación entre las puntuaciones y el 
rendimiento futuro (modelos de regresión lineal de los 
indicadores empleando las dimensiones del MVI como 
variables explicativas). La variable rendimiento previo 
en los cursos de matemática presenta cuatro categorías: 
ningún curso aprobado, porcentaje de aprobados inferior 
a 50%, porcentaje de aprobados inferior a 75% y porcen-
taje de aprobados de 75% o más. El test de KS permite 
sustentar el supuesto de normalidad de las dimensiones y 
de la escala total en todos los grupos de rendimiento: p = 
.075 (costo, grupo sin cursos de matemática aprobados), 
p = .158 (interés, grupo con menos del 50% de cursos 
de matemática aprobados) y p = .200 para los restantes 
grupos y dimensiones, por lo que no se recurrió a tests no 
paramétricos. El año de ingreso se introdujo en los modelos 
como covariable para equiparar a los participantes en el 
tiempo de permanencia en la universidad. El tamaño del 
efecto para las diferencias de medias fue estimado medi-
ante el estadístico d de Cohen. Cabe señalar que para las 
comparaciones entre los cuatro grupos de rendimiento el 
tamaño mínimo de muestra para una potencia estadística 
de 80% y un error de 5% sería de 73 para un tamaño del 
efecto moderado d = .40 y de 180 para un efecto pequeño 
d = .25 (Faul et al., 2007). Por lo tanto con nuestros datos 
es posible identifi car diferencias pequeñas entre los cuatro 
grupos con una potencia del 80%. 

Se emplearon los paquetes estadísticos G*Power3, R 
i386, PASW 18 y AMOS 7.0.
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Resultados

AFC
Los resultados de ajuste de los cinco modelos con-

fi rmatorios se muestran en la Tabla 1. Los modelos 1 y 

2 (cuatro factores relacionados) y el modelo 5 (un factor 
simple) arrojaron índices de ajuste pobre. El modelo 3 
(cuatro factores basados en agrupamientos) y el 4 (factor 
de segundo orden) alcanzaron un buen ajuste. 

Tabla 1
Modelos Confi rmatorios 

Modelo χ2 / df RMR RMSEA IC 90 % GFI CFI AIC

1 8.582 .067 .105 [.101,.108] .774 .692 3223.622

2 8.184 .064 .102 [.098,.105] .778 .709 2939.206

3 5.630 .024 .082 [.072,.091] .940 .940 330.239

4 7.249 .041 .095 [.086,.104] .923 .915 418.448

5 31.585 .062 .210 [.202,.219] .673 .537 1753.593

Nota. df = grados de libertad; 1 = modelo teórico de cuatro factores relacionados; 2 = modelo de cuatro factores relacionados con 
migración de un ítem de la escala de costo a la escala de logro; 3 = modelo de cuatro factores con item parceling; 4 = modelo de un 
factor de segundo orden; 5 = modelo de un factor simple.

Los índices RMSEA, GFI y CFI, particularmente sen-
sibles a errores de especifi cación de modelos complejos, 
son claros indicadores de la falta de ajuste de los modelos 
1 y 2. El índice estandarizado de Mardia (1970) fue de 10, 
lo que muestra vulneración del supuesto de normalidad 
multivariante en el que se sustenta el método de estimación 
de máxima verosimilitud. Sin embargo, algunas investi-
gaciones han demostrado que se trata de un método de 
estimación robusto y se han obtenido resultados adecuados 
cuando el modelo está correctamente especifi cado, aun con 
valores del índice de Mardia superiores a 50 (Rodríguez 
Ayán & Ruiz, 2008). Ello sugiere que el ajuste pobre se 
debe más bien a problemas en la especifi cación del modelo 
más que a la vulneración del supuesto. La saturación del 
ítem “Me preocupa tener notas bajas en matemática”, teó-
ricamente previsto en la escala de costo fue signifi cativa (p 
< .001) pero muy baja, λ = .120. Analizando su contenido 
es posible interpretarlo bien como una medida de costo -la 
preocupación- pero también como una medida de nece-
sidad de logro -el evitar califi caciones bajas. Los índices 
de modifi cación del modelo 1 también fueron sugestivos 
de incorporar dicho ítem a la dimensión logro. En base a 
estas consideraciones estadísticas y sustantivas se ajustó 
un segundo modelo de cuatro factores relacionados, con 
dicho ítem como indicador de logro y no de costo (mo-
delo 2). Todas las estimaciones del modelo 2 resultaron 
signifi cativas (p < .001), siendo la saturación de dicho 
ítem en la escala de logro de .506, lo que sustenta la idea 
de que puede concebirse como un indicador de necesidad 
de logro. Al pasar del modelo 1 al 2 hay una disminución 
en el valor de AIC. Todas las correlaciones en el modelo 
2 fueron signifi cativas (p < .001). 

De los 378 residuos posibles del modelo 2, 76 resul-
taron > |3| y 146 resultaron > |2|. Al analizar en detalle 
los ítems involucrados en estos residuos excesivamente 
altos se encontró que cinco ítems de la escala de logro 

presentaban la mayor cantidad de residuos > |3|. Para 
cada uno de estos ítems, de las 27 covarianzas estimadas 
por el modelo, entre 7 y 12 resultaron muy alejadas de 
las covarianzas observadas en la muestra. Los índices 
de modifi cación sugieren errores correlacionados entre 
los ítems de la escala de logro y también entre ítems de 
escalas distintas, si bien la máxima correlación sugerida 
fue de .153. Los índices también sugieren saturaciones 
cruzadas, algunas > .40. 

No podemos saber con certeza si el resultado del 
ajuste pobre se debe a errores de especifi cación del mo-
delo - haber desestimado parámetros que no son triviales 
en la población (e.g., saturaciones cruzadas) - o a errores 
de parsimonia - haber desestimado parámetros que son 
distintos de cero en la población pero cuyo valor es muy 
pequeño (Cheung & Rensvold, 2002). De hecho “todos 
los modelos están mal en alguna medida, incluso en la 
población, y lo mejor que podemos esperar es identifi car 
un modelo parsimonioso, sustantivamente signifi cativo, 
que se ajuste adecuadamente a los datos observados” 
(MacCallum & Austin, 2000, p. 218). En este caso, las 
saturaciones cruzadas altas sugieren problemas de espe-
cifi cación más que de parsimonia, por lo que se ajustó 
el modelo 3 mediante item parceling. En la Tabla 2 se 
muestran las saturaciones de los ítems en el modelo 2 así 
como las saturaciones cruzadas y las segundas dimensiones 
sugeridas por los índices de modifi cación. A partir de las 
saturaciones cruzadas se construyeron los grupos de ítems 
para el ajuste del modelo 3.

El modelo 3 arrojó un ajuste adecuado a los datos (Ta-
bla 1) y todas las estimaciones resultaron signifi cativas (p 
<.001). Las cuatro dimensiones explican el 62% de la va-
rianza. Las fi abilidades fueron .87 (interés), .84 (utilidad), 
.80 (logro) y .61 (costo personal), lo que se considera muy 
adecuado teniendo en cuenta que cada dimensión ahora 
está compuesta solo por tres indicadores. 
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Tabla 2
Saturaciones Principales y Saturaciones Cruzadas Sugeridas por los Índices de Modifi cación. Modelo de Cuatro 
Factores Relacionados con Migración de un Ítem de la Escala de Costo a la Escala de Logro (modelo 2)

Dimensión Grupo a Ítem λ Segundo factor b λ cruzada 
b

Interés 1 1 .786 - -

Interés 1 5 .709 Utilidad -.161

Interés 1 25 .480 Utilidad .332

Interés 2 9 .743 Logro .155

Interés 2 17 .806 Logro -.153

Interés 3 13 .736 - -

Interés 3 21 .750 - -

Utilidad 1 2 .716 Costo personal -.073

Utilidad 1 14 .788 Costo personal .059

Utilidad 2 6 .676 Logro -.133

Utilidad 2 10 .728 Logro -.162

Utilidad 2 26 .599 Logro .433

Utilidad 3 18 .660 Interés -.076

Utilidad 3 22 .482 Interés .123

Logro 1 3 .502 Utilidad .262

Logro 1 23 .509 Utilidad -.244

Logro 2 7 .663 Utilidad .272

Logro 2 11 .519 Utilidad -.453

Logro 2 16 .506 Utilidad -.196

Logro 3 15 .553 Costo personal .139

Logro 3 19 .507 Costo personal .070

Logro 3 27 .667 Costo personal -.069

Costo personal 1 4 .639 - -

Costo personal 1 20 .380 - -

Costo personal 2 8 .191 Logro -.931

Costo personal 2 12 .860 Logro .338

Costo personal 3 24 .485 Logro -.178

Costo personal 3 28  .648 Logro -.264

a Grupo de pertenencia del ítem para el ajuste del modelo 3; b Dimensión secundaria y saturación cruzada sugeridas en base a los 
índices de modifi cación.
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Las cuatro dimensiones están correlacionadas, siendo 
la más alta entre interés y utilidad (r = .603), en línea con 
lo obtenido por Luttrell et al. (2010). En menor grado 
el interés también correlaciona de manera considerable 
con el logro (r = .369) y el costo personal (r = .360). La 
dimensión utilidad también correlaciona con logro (r = 
.359) y costo (r = .304). Debe recordarse que la escala de 
costo fue revertida, de modo tal que puntajes altos refl ejan 
escaso costo y por lo tanto valoración positiva. Opuesto 
a la dirección informada por Lutrell et al., el logro cor-
relaciona negativamente con el costo (r = -.227), lo que 
implica que en nuestro caso una mayor necesidad de logro 
trae aparejado un mayor sufrimiento.

El modelo 4, factor de segundo orden, arrojó un ajuste 
aceptable. Respecto al modelo 3, Δχ2 = 92.209, df = 2, p 
< .001. Las saturaciones de cada dimensión en el MVI 
fueron todas signifi cativas (p < .001): .858 (interés), 

.724 (utilidad), .409 (logro) y .368 (costo personal). El 
modelo 5 presenta un ajuste muy pobre, lo que pone de 
manifi esto que pese a que los factores están fuertemente 
correlacionados entre sí, la valoración de la matemática en 
la muestra de estudiantes uruguayos resulta un constructo 
multidimensional, tal como fue defi nido y operativizado 
por los autores del cuestionario original, y no unitario. 

Valoración de la Matemática y Género
En línea con lo hipotetizado, no se aprecian diferencias 

de valoración de la matemática entre hombres y mujeres 
(Tabla 3) en ninguna de sus dimensiones. La diferencia 
de valoración global entre hombres y mujeres, medida a 
través de la puntuación total MVI, no alcanza signifi cación 
(p = .335). El test de Mann-Whitney fue consistente con 
estos resultados, arrojando valores de p de .656, .540, 
.708, .118 y .271 para interés, utilidad, logro, costo y MVI 
respectivamente.

Tabla 3
Dimensiones de la Valoración de la Matemática según Género

Género

Femenino Masculino

Escala Media SD Media SD t p df d Cohen

Interés 7.61 1.98 7.44 1.89 .479 .632 186 .086

Utilidad 5.56 1.46 5.42 1.85 .432 .667 51.053 a .078

Logro 8.09 1.42 8.03 1.76 .214 .831 186 .039

Costo b 9.53 1.95 9.10 1.61 1.258 .210 186 .226

MVI 30.78 4.46 29.99 4.95 .966 .335 186 .174

Nota. SD = desviación estándar; df = grados de libertad; MVI = escala total.
a Grados de libertad estimados ante la vulneración del supuesto de homegeneidad de varianzas; b La escala de Costo fue revertida, 
por lo que puntuaciones más altas refl ejan menor costo (mejor valoración).

Valoración de la Matemática y Rendimiento Académico
En la Tabla 4 se muestra la estadística descriptiva 

del MVI y de sus dimensiones según los cuatro grupos 
de rendimiento en los cursos de matemática: sin aproba-
dos, con menos del 50% aprobado, con menos del 75% 
aprobado y con 75% o más aprobado. Los resultados de 
F sugieren que las puntuaciones medias en la escala total 
y en las dimensiones interés, logro y costo difi eren entre 
los grupos. Se informa el tamaño del efecto d así como la 
signifi cación p del contraste post-hoc de ANOVA para la 
diferencia de medias entre cada grupo y el grupo de mejor 
rendimiento (75% o más aprobados), que se tomó como 
referencia. Tales efectos en general fueron moderados o 
bajos, variando en valor absoluto entre .023 y .425, en línea 
con los resultados de Luttrell et al. (2010). 

Los estudiantes del extremo superior de rendimiento 
(mayor proporción de cursos de matemática aprobados) 

son los que tienen menos interés por la disciplina (M = 
6.74), en tanto que aquellos ubicados en el extremo in-
ferior, sin ninguna aprobación, son los que se muestran 
más interesados (M = 7.93). El tamaño del efecto para la 
diferencia entre ambos grupos es d = -.126. En cuanto a 
la utilidad no se encontraron diferencias estadísticamente 
signifi cativas entre las medias. Respecto a la necesidad de 
logro, para los dos grupos de rendimiento bajo esta nece-
sidad es más baja que para los dos grupos de rendimiento 
superior, entre los cuales no hay diferencias (p = .603). 
Finalmente, en la escala de costo personal hay diferencias 
importantes entre el extremo superior y los demás grupos, 
con tamaños del efecto que varían entre .33 y .43. Entre 
los tres grupos que no alcanzan el 75% de aprobados no 
se encontraron diferencias de medias signifi cativas (p = 
.078). Dada la puntuación inversa de esta escala, valores 
más altos implican menor costo, por lo que se puede 
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concluir que el grupo de mejor rendimiento es el que más 
ha sufrido debido a la complejidad de la matemática y al 
esfuerzo que supone dedicarse a ella. 

En la Tabla 5 se muestran los resultados de los modelos 
predictivos del rendimiento futuro.

Tabla 4
Valoración de la Matemática y Rendimiento Previo en Matemática

Grupo de rendimiento en cursos de matemática

Sin aprobados Menos del 50% Menos del 75% 75% o más

Escala M (SD) d ppost-hoc M (SD) d ppost-hoc M (SD) d ppost-hoc M (SD) F(3, 187) η2

I 7.93 (2.29) -.126 .026 7.61 (1.74) -.092 .079 7.69 (1.95) -.100 .181 6.74 (1.35) 2.901 * .045

U 5.83 (1.79) -.063 .357 5.43 (1.22) -.023 1.000 5.47 (1.38) -.027 1.000 5.20 (1.65) 1.341 .021

L 7.78 (1.43) -.114 .033 7.63 (1.46) .135 .015 8.47 (1.44) -.023 1.000 8.64 (1.43) 5.285** .079

CP 10.15 (1.86) -.425 <.001 9.59 (1.57) -.323 .001 9.61 (1.68) -.327 <.001 7.80 (1.69) 14.345*** .190

MVI 31.68 (5.29) -.109 .004 30.26 (4.03) -.062 .205 31.25 (3.96) -.094 .028 28.39 (3.86) 4.518** .069

Nota. SD = desviación estándar; d = estadístico de Cohen para estimar el tamaño del efecto para comparaciones con el grupo que 
tiene más del 75% de aprobados; ppost-hoc = signifi cación estadística de la comparación post-hoc con el grupo que tiene más del 75% 
de aprobados empleando la corrección de Bonferroni; I = interés; U = utilidad; L = logro; CP = costo personal; MVI = escala global; 
η2 = SSefecto / (SSefecto + SSerror).
* p < .05; ** p < .01; *** p < .001.

Tabla 5
Modelos Predictivos del Rendimiento Futuro

Cursos aprobados / cursos rendidos Exámenes aprobados / exámenes rendidos

Paso 1 Paso 2 Paso 1 Paso 2

Factor B β t B β t B β t B β t

RPC .669 .589 15.144** .681 .600 15.501** .699 .658 17.612** .667 .628 17.575**

RPE .145 .154 4.130** .113 .120 3.307** .105 .223 6.089** .115 .243 6.712**

Año .011 .027 .764 .019 .044 1.262 .017 .013 .316 .019 .151 4.104**

Interés .016 .137 3.705** -.032 -.197 -5.416**

Utilidad -.014 -.093 -2.567* .031 .183 5.332**

Logro .027 .177 5.120** .002 .017 .471

Costo 
personal .005 .046 1.258 .038 .028 .715

R2 .459 .507 .466 .527

Nota. RPC = rendimiento previo en cursos; RPE = rendimiento previo en exámenes; Año = año de ingreso a la universidad.
* p < .05; ** p < .001.

El rendimiento previo en matemática es un buen pre-
dictor del rendimiento futuro, siendo este efecto particular-
mente relevante cuando el indicador de rendimiento es el 
mismo en los dos puntos temporales (β = .667 exámenes; 
β = .681 cursos). La inclusión de las dimensiones del MVI 
en el segundo bloque produce un pequeño aumento en la 
fracción de varianza explicada por los modelos (5%-6%), 
lo que muestra una discreta contribución de la valoración 

de la matemática en la explicación del rendimiento acadé-
mico futuro. No se observan cambios importantes en los 
coefi cientes de regresión del rendimiento previo entre un 
bloque y otro, por lo que se desestiman posibles efectos 
indirectos del rendimiento previo, mediatizados por el 
valor que los alumnos le atribuyen a esta asignatura. 

Los efectos de las dimensiones interés y necesidad 
de logro son positivos y del mismo orden de magnitud, 
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aproximadamente 4 y 3 veces menores que los efectos 
del rendimiento previo. A mayor interés por la matemáti-
ca y mayor necesidad de logro, mayor es el rendimiento 
general futuro. El efecto de la dimensión costo personal 
no alcanzó signifi cación en ninguno de los dos modelos: 
p = .209 (rendimiento en cursos) y p = .638 (rendimiento 
en exámenes). El efecto de la dimensión utilidad resulta 
paradójico por su signo negativo, lo que supone que una 
mayor percepción de utilidad de la matemática redundaría 
en un peor rendimiento general futuro. Pero debe tenerse 
en cuenta que la presencia del rendimiento previo en los 
modelos tiene no solo un valor explicativo del indicador 
de rendimiento, sino que además su papel es el de una co-
variable que equipara a los sujetos en el modelo, restando 
su efecto parcial de la variabilidad disponible por explicar. 
El efecto negativo de la utilidad se puede interpretar como 
una tendencia a obtener un rendimiento menor cuando 
aumenta la percepción de utilidad de la matemática (efecto 
neto), pero teniendo en cuenta que el alumno se encuentra 
ya en un determinado nivel de rendimiento: los alumnos 
con rendimiento previo alto disminuyen ligeramente su 
rendimiento y lo mismo sucede con los alumnos con un 
rendimiento previo bajo. Podría ser interesante estudiar 
estos efectos con más detalle mediante modelos multinivel 
de efectos aleatorios. 

Discusión

En relación al primer objetivo propuesto, todos los 
modelos confi rmatorios propuestos están identifi cados y 
las soluciones son técnica y conceptualmente correctas. 
Atendiendo a la bondad de ajuste, la estrategia de item 
parceling mejoró notablemente el ajuste del modelo de 
cuatro factores relacionados, eliminando las saturaciones 
cruzadas y la correlación entre los residuos. Podemos afi r-
mar que la estructura que mejor explica la valoración de 
la matemática corresponde a un modelo de cuatro factores 
que, si bien se encuentran relacionados entre sí, refl ejan 
contenidos diferentes. 

El signifi cado de las dimensiones se corresponde con 
los hallazgos de Luttrell et al. (2010). La valoración de la 
matemática puede considerarse como una combinación 
entre el interés, la percepción de su utilidad, la percepción 
de los logros que se pueden obtener a través de su estudio 
y el costo personal que ello supone. El hecho de que el 
modelo confi rmatorio de un factor simple no haya tenido 
un buen ajuste sugiere que un solo factor no sería sufi ciente 
para explicar las correlaciones observadas. Pero es posible 
agrupar las cuatro dimensiones y resumir la información 
en un factor de segundo orden, de valoración general. 
Cabe señalar que un ítem fue concebido por los autores 
como indicador de costo y en nuestro caso parecería ser 
un indicador de logro. Ello ilustra la importancia de la 
validación de los cuestionarios al aplicarse en otros con-
textos. Debe tenerse presente, no obstante, que habiendo 
empleado la estrategia de item parceling se eliminaron las 
saturaciones cruzadas y los residuos correlacionados, por 

lo que no sería correcto pretender explicar mediante estos 
resultados la relación de los indicadores observables con 
las dimensiones, sino solamente las relaciones entre estas 
y con otros constructos.

El interés, la utilidad y el logro están positivamente 
correlacionados entre sí, siendo la mayor asociación entre 
interés y utilidad; estos además están asociados a un menor 
sufrimiento emocional, en línea con Luttrell et al. (2010). 
Esto es relevante para los docentes, pues sustenta la idea 
de que es posible aumentar la motivación intrínseca de los 
estudiantes y por lo tanto el goce del estudio mediante el 
énfasis en la utilidad de la matemática (Csikszentmihalyi, 
2014; Middleton, 1995; Shernoff, Csikszentmihalyi, 
Schnieider, & Shernoff, 2003); ello a su vez redunda en 
un menor sufrimiento asociado al estudio. El logro, sin 
embargo, está negativamente asociado al costo, es decir, 
se percibe un mayor sufrimiento por parte de aquellos con 
mayor deseo de obtener buenos resultados. No disponemos 
de antecedentes que hayan puesto mayor énfasis en el 
estudio de la dimensión costo personal, pero una posible 
explicación para este hallazgo puede ser que el perfi l de 
nuestros estudiantes difi ere del de las poblaciones en que 
se ha estudiado esta dimensión, por cuanto se trata de 
personas que han elegido carreras muy exigentes respecto 
a matemática.

Sobre el segundo objetivo, tal como se previó, no se 
observan diferencias entre hombres y mujeres respecto a 
su actitud hacia la matemática. Hay investigaciones que 
sugieren que los hombres tienen una mejor disposición que 
las mujeres hacia los estudios científi cos (e.g., Plante et al., 
2013), pero debe recordarse que todos los participantes de 
esta investigación eligieron estudiar carreras científi cas. 
Por su parte, Luttrell et al. (2010) obtuvieron el mismo 
resultado con estudiantes de orientaciones no científi cas. 
Por lo tanto, una hipótesis puede ser que una vez equipa-
rados los estudiantes en términos de sus preferencias por 
las carreras, no se advierten diferencias entre hombres y 
mujeres respecto a su valoración de la matemática, sean 
estudiantes de ciencias o de otras opciones. No obstante, 
debe tenerse en cuenta que el tamaño de la muestra con 
que se trabajó permite detectar con un β de .80 solamente 
diferencias moderadas entre los sexos. Por lo tanto, no 
disponemos de evidencia sufi ciente como para descartar la 
existencia en la población de un efecto real, aunque débil. 
Dejamos para un futuro el análisis de esta posibilidad.

En cuanto al tercer objetivo, nuestros resultados sugie-
ren que un mejor rendimiento en matemática está asociado 
a menos interés, mayor necesidad de logro y mayor suf-
rimiento. La utilidad de la asignatura, en cambio, no parece 
tener efectos relevantes. Estos hallazgos parecen diferir 
de los de Luttrell et al. (2010), que sugieren que a mayor 
cantidad de cursos de matemática completados, mayor 
interés por la asignatura, mayor percepción de su utilidad 
y menor costo personal, en tanto que la necesidad de logro 
no varía con el rendimiento. Debe señalarse el contexto 
diferente en el que se llevaron a cabo las dos investiga-
ciones. En nuestro caso hemos trabajado con estudiantes 
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de carreras científi cas, con una alta carga obligatoria de 
matemática, por oposición a los estudiantes de Luttrell 
et al. Las investigaciones de Eccles y sus colaboradores 
con estudiantes de enseñanza secundaria muestran que 
las valoraciones que hacen los jóvenes resultan buenos 
predictores de los cursos en los que optan por matricularse 
en los últimos años de la secundaria y en la universidad 
(e.g., Chow, Eccles, & Salmela-Aro, 2012; Durik, Vida, 
& Eccles, 2006; Eccles, Vida, & Barber, 2004; Simpkins, 
Davis-Kean, & Eccles, 2006). No es de extrañar, pues, 
que entre estudiantes de carreras universitarias donde la 
matemática no es esencial, aquellos que eligen un mayor 
número de cursos de matemática sean los que tienen mayor 
interés y los que creen que les será más útil, o aquellos a 
los que les demande menos esfuerzo y por lo tanto tengan 
mayor expectativa de éxito. En la presente investigación 
los grupos de estudiantes no se distinguen unos de otros por 
el número de cursos de matemática que eligieron realizar, 
sino por el éxito alcanzado en los cursos de matemática que 
obligatoriamente deben completar. Si se tiene en cuenta la 
difi cultad y el miedo por la matemática que se ha instalado 
en Uruguay (Polino, 2012) estos resultados pueden apreci-
arse desde otro ángulo. Un mejor rendimiento de nuestros 
participantes está asociado ya no a una mayor percepción 
del valor utilitario de la disciplina, como sugieren las 
investigaciones de otros países (Bong, 2001; Cole et al., 
2008; Durik et al., 2006; Hulleman et al., 2008; Simons, 
Dewitte, & Lens, 2004), sino a una mayor necesidad de 
logro (dado que deben aprobar matemática para avanzar 
en la carrera) así como a un mayor sufrimiento personal, 
quizás en detrimento de un interés inicial. Sería importante 
estudiar cómo varían las puntuaciones del MVI a lo largo 
del tiempo para los mismos estudiantes, para determinar 
si se observa un declive del interés y un aumento de la 
ansiedad respecto al estudio de la matemática. Dejamos 
para un futuro la contrastación de esta hipótesis.

Nuestros resultados prueban que el MVI es adecuado 
para medir actitudes estudiantiles hacia la matemática, lo 
que puede orientar el diseño de estrategias de interven-
ción. La decisión de adoptar la perspectiva de un factor 
de segundo orden o la de cuatro factores depende de los 
objetivos pretendidos. El factor global puede ser más útil 
para evaluar en forma continuada la actitud general hacia 
la matemática por parte de estudiantes de una misma car-
rera o servicio. La perspectiva de cuatro dimensiones sería 
una mejor estrategia para detectar áreas problemáticas, de 
escasa valoración, y comparar las percepciones de estudi-
antes procedentes de diferentes carreras o instituciones.
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