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Resumen:
							                           
En poco tiempo, las inteligencias artificiales generativas como ChatGPT se han convertido en herramientas de apoyo para el aprendizaje, transformando la forma en que muchos estudiantes afrontan las tareas académicas. Su inmediatez y accesibilidad las hacen especialmente atractivas frente a los recursos tradicionales, hasta el punto de que algunos estudiantes pueden desarrollar cierta dependencia a ellas. Este trabajo investiga el impacto de la motivación hacia el aprendizaje y la procrastinación en la dependencia a ChatGPT. 467 estudiantes universitarios del área de la Educación participaron completando una serie de escalas validadas para evaluar diferentes tipos de motivación definidas en la Teoría de la Autodeterminación (motivación extrínseca, intrínseca y amotivación), procrastinación y dependencia a ChatGPT. Los análisis de mediación mostraron que los estudiantes con menor motivación intrínseca (β = -.076; LI = -.121; LS = -.037) y mayor amotivación (β = .090; LI = .041; LS = .144) tendían a procrastinar con mayor frecuencia, siendo la procrastinación un factor clave que aumentaba la dependencia a ChatGPT. Además, el alumnado con alta motivación extrínseca (incluso sin la mediación de la procrastinación) resultó ser más propenso a desarrollar una mayor dependencia a ChatGPT (β = .122; p = .022). Estos hallazgos destacan la importancia de implementar estrategias que fomenten la motivación intrínseca y la autorregulación, ayudando a los estudiantes a utilizar adecuadamente las herramientas basadas en la IA generativa mientras desarrollan competencias esenciales que podrían estar en riesgo por el uso excesivo de estas herramientas, como el pensamiento crítico y la resolución de problemas.



Palabras clave: motivación, dependencia, ChatGPT, procrastinación, inteligencia artificial, educación superior.
		                         


Abstract:
						                           
In a short period of time, generative artificial intelligences such as ChatGPT have become a widely used support tool for students' learning processes, altering how many approach academic tasks. Their immediacy and accessibility make them attractive alternatives to traditional study resources, to the extent that some students may have even developed a certain degree of dependence on these tools. The present study investigates the impact of learning motivation and procrastination on ChatGPT dependence. A total of 467 university students from the field of education participated by completing a series of validated scales measuring different types of motivation defined in Self-Determination Theory (extrinsic motivation, intrinsic motivation, and amotivation), procrastination, and ChatGPT dependence. The indirect effects of the mediation analyses revealed that students with lower levels of intrinsic motivation (β = -.076; LL = -.121; UL = -.037) and higher levels of amotivation (β = .090; LL = .041; UL = .144) were more likely to procrastinate frequently, with procrastination emerging as a significant factor contributing to greater ChatGPT dependence. Similarly, results indicated that students with high extrinsic motivation (without procrastination serving as a mediator) were more prone to develop greater dependence on ChatGPT (β = .122; p = .022). These findings highlight the importance of implementing strategies that foster intrinsic motivation and self-regulation, helping students use generative AI-based tools appropriately while developing essential competencies that could be at risk from excessive use of these tools, such as critical thinking and problem-solving.



Keywords: motivation, dependence, ChatGPT, procrastination, artificial intelligence, higher education.
                                








INTRODUCCIÓN


En este estudio, el marco teórico se diseña para poner a prueba un modelo de mediación en el que la motivación actúa como variable independiente, la procrastinación como variable mediadora y la dependencia a ChatGPT como variable dependiente. Con el fin de ofrecer al lector una hoja de ruta clara, la revisión de la literatura se organiza de manera lógica. En primer lugar, se abordan las teorías fundamentales sobre motivación y procrastinación, analizando la relación previamente establecida entre estos dos constructos. En segundo lugar, se define la dependencia a la inteligencia artificial en el contexto de la educación superior, centrándose en la excesiva confianza en estos sistemas para la realización de tareas académicas. Finalmente, el marco integra estos tres conceptos al vincular la motivación con la dependencia a ChatGPT y, a su vez, la procrastinación con dicha dependencia, alineando el flujo teórico con el modelo propuesto.



Motivación y procrastinación en los procesos de aprendizaje


La motivación constituye un constructo complejo dentro de la psicología y el comportamiento humano, ejerciendo influencia en la forma en que las personas deciden distribuir su tiempo, el nivel de esfuerzo que invierten en una tarea, los pensamientos y emociones que desarrollan respecto a la actividad, así como en su perseverancia para completarla (Filgona et al., 2020).

Aunque se han propuesto numerosas teorías influyentes para comprender la motivación individual, como la Teoría de la Atribución, la Teoría de la Expectativa-Valor, el modelo ARCS, la Teoría Social Cognitiva y la Teoría de Orientación a Metas, entre otras, la Teoría de la Autodeterminación (del inglés, Self-Determination Theory, en adelante SDT) ha cobrado recientemente mayor relevancia al explicar los cambios de actitudes hacia la Inteligencia Artificial (p. ej., Chai et al., 2023; Chiu, 2024; Chiu y Chai, 2020; Xia et al., 2022). La taxonomía asociada a esta teoría explica cómo las distintas formas de motivación varían según el grado de autodeterminación, desde la ausencia de motivación, pasando por motivaciones controladas por factores externos, hasta formas más autónomas vinculadas a intereses personales (Ryan y Deci, 2020).

En este sentido, la amotivación se refiere a la ausencia de intención de actuar, a menudo derivada de una falta percibida de competencia o de valor en la actividad. La motivación extrínseca, en cambio, está impulsada por recompensas o presiones externas, aunque varía en su nivel de autonomía según el grado de internalización. La forma más autónoma de motivación es la motivación intrínseca, que surge del disfrute y la satisfacción inherentes a la propia actividad, promoviendo así tanto el compromiso como la persistencia (Ryan y Deci, 2020).

Asimismo, la SDT sostiene que las diferentes formas de motivación (intrínseca, extrínseca y amotivación) están estrechamente relacionadas con el grado en que se satisfacen tres necesidades psicológicas básicas: competencia, autonomía y relación (Ryan y Deci, 2020).

En primer lugar, la competencia puede entenderse como la sensación de ser eficaz y capaz en las interacciones con el entorno. Implica dominar tareas y alcanzar los resultados deseados, fomentando un sentido de logro y crecimiento. Sentirse competente fortalece tanto la motivación intrínseca como las formas más autodeterminadas de motivación extrínseca, mientras que la falta de competencia puede conducir a la amotivación. Diversos estudios han mostrado cómo una fuerte competencia, a menudo reflejada en un alto rendimiento en la ejecución de tareas, es un predictor del incremento de la motivación intrínseca en los estudiantes (p. ej., Garon-Carrier et al., 2016; Van Bergen et al., 2022).

En segundo lugar, la autonomía puede definirse como la sensación de controlar las propias acciones y decisiones. Permite a los individuos actuar de manera voluntaria y perseguir metas de forma autoaprobada. La motivación intrínseca se potencia cuando las personas perciben libertad y capacidad de elección, mientras que la falta de autonomía puede contribuir a la amotivación o a formas controladas de motivación extrínseca. En este sentido, estudios previos han mostrado que los estudiantes que aprenden en contextos docentes que apoyan la autonomía presentan una mayor motivación intrínseca, mayor compromiso en el aula y desarrollo de habilidades, así como una menor probabilidad de abandono escolar (p. ej., Cheon et al., 2020; Ljubin-Golub et al., 2020; Reeve y Cheon, 2021).

En tercer lugar, el concepto de relación alude a la necesidad fundamental de establecer vínculos con los demás, experimentar pertenencia y desarrollar lazos interpersonales significativos. Implica la percepción de ser cuidado, apoyado y comprendido en contextos sociales. Cuando esta necesidad se satisface, los individuos tienden a mostrar formas más autónomas de motivación, involucrándose de manera más plena en actividades que nutren su sentido de conexión. Evidencia previa ha demostrado que fomentar la relación en el aula influye parcialmente en el incremento de la motivación intrínseca del alumnado (p. ej., Ganotice et al., 2024; Guay et al., 2019).

Como se observa, desde la perspectiva de la SDT, las necesidades psicológicas básicas tienen un impacto significativo en la motivación de los estudiantes. Además, de acuerdo con la evidencia previa, contar con esta motivación es clave para reducir ciertos constructos como la procrastinación, un fenómeno que se analiza con mayor detalle en este trabajo.

La procrastinación se describe comúnmente como una tendencia irracional a posponer tareas o responsabilidades esenciales, a pesar de las consecuencias negativas que este retraso pueda tener tanto para las personas como para las organizaciones (Klingsieck, 2013). La procrastinación representa un déficit de autorregulación asociado tanto a disposiciones personales como a factores ambientales (Hen y Goroshit, 2018). En concreto, diversos estudios señalan que los factores relacionados con la tarea (como instrucciones poco claras, momento de las recompensas y castigos, y el carácter aversivo de la tarea), los rasgos de personalidad (p. ej., el modelo de los cinco grandes, la motivación y la cognición) y las influencias contextuales (p. ej., tentaciones, incentivos y mecanismos de rendición de cuentas) son elementos clave que contribuyen a la procrastinación (Johnson y Bloom, 1995; Wypych et al., 2018).

La procrastinación puede actuar como una barrera para el logro, ejerciendo efectos perjudiciales sobre el bienestar emocional y contribuyendo a mayores niveles de ansiedad, síntomas depresivos y disminución de la autoestima (Duru y Balkis, 2017). Además, quienes procrastinan de manera crónica suelen mostrar un rendimiento más reducido, manifestado en resultados académicos más bajos, retrasos en el desarrollo profesional y consecuencias negativas para la salud (Legood et al., 2018; Bolden y Fillauer, 2020).

En lo que respecta a la relación entre motivación y procrastinación, esta ha sido ampliamente explorada en la literatura científica, mostrando que dicha relación es compleja y parece ser principalmente unidireccional: la motivación influye en la procrastinación más que a la inversa (p. ej., Grund y Fries, 2018; Li et al., 2021; Wu y Fan, 2016). En concreto, la evidencia previa ha revelado que niveles bajos de valor de logro (Wypych et al., 2018; Wu y Fan, 2016), autodeterminación (Grund y Fries, 2018), perseverancia (Wypych et al., 2018) y motivación intrínseca (Kok, 2016), así como niveles elevados de coste percibido (Wu y Fan, 2016), descuento por demora (Wypych et al., 2018), amotivación y motivación externa (Kok, 2016), conducen a mayores niveles de procrastinación académica.





Dependencia a la inteligencia artificial en la educación superior


La inteligencia artificial (IA) se define como la capacidad de las máquinas o sistemas computacionales para emular y llevar a cabo funciones tradicionalmente atribuidas a la inteligencia humana, incluyendo el razonamiento, el aprendizaje y la resolución de problemas (Morandín-Ahuerma, 2022). Si bien la integración de la IA en contextos educativos constituye un fenómeno relativamente reciente, la investigación existente subraya varias ventajas potenciales; entre ellas, el apoyo en la redacción de trabajos escritos, la provisión de retroalimentación automatizada y la asistencia en el análisis de datos e información (Chen et al., 2020; Delgado et al., 2024; Wang et al., 2018). No obstante, los estudios también destacan limitaciones notables, como la reducción de la interacción humana en el proceso de aprendizaje, la comprensión contextual limitada y la dependencia excesiva de la IA, que puede disminuir habilidades esenciales como el pensamiento crítico y la resolución de problemas (Ahmad et al., 2021; Jara y Ochoa, 2020; Korteling et al., 2021). Este estudio se centra precisamente en esta última preocupación: la dependencia a la IA.

En el ámbito clínico, la dependencia se ha vinculado históricamente al consumo de sustancias como el alcohol y las drogas, habitualmente identificada mediante indicadores como la tolerancia y el síndrome de abstinencia (American Psychiatric Association, 2013). Sin embargo, con la llegada de la era de la inteligencia artificial, esta comprensión se ha ampliado para abarcar formas de dependencia a carácter conductual, como el juego patológico y la adicción a internet, que muestran patrones neurobiológicos y conductuales comparables (p. ej., Bucur et al., 2021; Siste et al., 2019).

En un contexto académico, la dependencia a la IA se define como la confianza excesiva depositada en sistemas automatizados para la toma de decisiones o la ejecución de tareas (Morales-García et al., 2024). Este fenómeno se manifiesta en una falta de confianza en las propias capacidades académicas y en la preferencia por recurrir a la IA como fuente principal, e incluso exclusiva, de apoyo (Del Cisne et al., 2024). De hecho, la evidencia reciente sugiere que el simple hecho de saber que un consejo proviene de una IA puede llevar a los estudiantes a confiar en él en exceso, incluso cuando contradice la información disponible o su propio juicio, lo que potencialmente genera resultados subóptimos tanto para ellos mismos como para otros (Klingbeil et al., 2024). Una de las principales razones, tal como señalan Baird y Maruping (2021), es que los sistemas de IA y los chatbots replican cada vez más las interacciones humanas de una forma natural, lo que conduce a que los estudiantes depositen una mayor confianza en este tipo de sistemas.

Este fenómeno puede justificarse a través de la Teoría Unificada de Aceptación y Uso de la Tecnología (UTAUT, por sus siglas en inglés) (Venkatesh et al., 2003), la cual ofrece un marco para analizar la dependencia a la IA al identificar los principales factores que afectan su adopción y uso. La teoría enfatiza que constructos como la expectativa de rendimiento, la expectativa de esfuerzo, la influencia social y las condiciones facilitadoras son determinantes en la configuración del comportamiento del usuario. La dependencia a la IA puede surgir cuando los usuarios tienen una elevada expectativa de rendimiento (al percibir que la IA mejora sustancialmente la eficiencia o precisión de las tareas) y una baja expectativa de esfuerzo, dado que la IA simplifica procesos que de otro modo serían complejos. Asimismo, la influencia social, incluyendo la presión de compañeros para adoptar y utilizar estas herramientas, puede amplificar la dependencia hacia estos sistemas. Finalmente, las condiciones facilitadoras, como la infraestructura y los recursos disponibles, crean un entorno propicio para el uso frecuente de la IA, lo que potencialmente podría conducir a sobreconfiar en ella.

En la actualidad, algunos estudios revelan que la prevalencia de la dependencia a herramientas de inteligencia artificial como ChatGPT es moderadamente baja, situándose entre un 16 % y un 25 % en estudiantes universitarios (Hong y Chen, 2024; Huang et al., 2024; Stojanov, 2024). Algunos autores incluso sugieren que este fenómeno aún no debería ser motivo de una alarma social excesiva (Huang et al., 2024). No obstante, los rápidos avances de la inteligencia artificial en el ámbito educativo, junto con su amplia gama de funcionalidades, han generado nuevas oportunidades, pero también plantean el riesgo de una dependencia excesiva que requiere de una regulación institucional (Liu et al., 2023; Stojanov, 2024). En este sentido, las universidades podrían desempeñar un papel crucial guiando al estudiantado hacia un uso equilibrado de estas herramientas, promoviendo su integración de manera crítica y asegurando al mismo tiempo que los aprendices continúen fortaleciendo sus propias competencias (Lee et al., 2024).

Esta visión se alinea con modelos de educación abierta y a distancia, como el marco de la Comunidad de Indagación, que enfatizan la necesidad de la presencia cognitiva, social y docente para apoyar el aprendizaje autorregulado y prevenir una excesiva dependencia a las herramientas tecnológicas (Carroll et al., 2025).





Impacto de la motivación y la procrastinación en la dependencia a ChatGPT


ChatGPT (Chat Generative Pre-Trained Transformer), desarrollado por OpenAI, es un sofisticado modelo de lenguaje basado en inteligencia artificial diseñado para gestionar tareas lingüísticas complejas. Reconocido por su capacidad de generar texto con apariencia humana, facilita una amplia variedad de aplicaciones, como la generación automática de textos, la respuesta a preguntas, la elaboración de resúmenes o la creación de imágenes. Al ofrecer respuestas que emulan de manera cercana la comunicación humana, ChatGPT ha revolucionado la interacción con chatbots y asistentes virtuales, alcanzando una notable popularidad global y un uso extendido desde su lanzamiento en noviembre de 2022 (Yu et al., 2024).

Pese a su impacto, la literatura existente que analiza la relación entre motivación, procrastinación y dependencia a ChatGPT es aún extremadamente limitada debido a la novedad del fenómeno. No obstante, algunos estudios comienzan a aportar hallazgos relevantes.

En primer lugar, en lo que respecta a la relación entre motivación y dependencia a ChatGPT, diversas investigaciones han mostrado que altos niveles de lazy thinking o pensamiento vago (que reflejarían amotivación hacia las tareas), elevados niveles de estrés emocional (que podrían indicar agotamiento frente a las tareas), baja autoeficacia académica y escasas habilidades de toma de decisiones se asocian con un incremento en la dependencia a la IA generativa (Ahmad et al., 2023; Estrada-Araoz et al., 2025; Naseer et al., 2025; Ye et al., 2024). Asimismo, la literatura reciente subraya el efecto de distintos tipos de motivación sobre la dependencia a ChatGPT. En particular, bajos niveles de motivación de logro (Hong y Chen, 2024) y de orientación de dominio-aproximación (Stojanov, 2024), así como altos niveles de motivación de escape, motivación social (Huang et al., 2024), orientación de dominio-evitación y orientación de rendimiento-aproximación (Stojanov, 2024) se han relacionado con mayores niveles de dependencia hacia esta herramienta. Tal como afirman Ye et al. (2024), las personas que han tenido experiencias positivas utilizando ChatGPT pueden verse más motivadas a evitar las tareas de aprendizaje y a confiar en las respuestas proporcionadas por el sistema.

En segundo lugar, en relación con la procrastinación y la dependencia a ChatGPT, algunos estudios han comenzado a explorar esta conexión. Por ejemplo, Feng et al. (2023) formularon la hipótesis de que la procrastinación podría influir en la dependencia a ChatGPT, una idea que ha recibido cierto respaldo empírico. Stojanov (2024) observó que los estudiantes procrastinadores, casi una cuarta parte de la población universitaria, eran altamente dependientes a ChatGPT para completar tareas asignadas. De manera similar, Swargiary (2024), a través de un diseño pre-post con grupo control, llevó a cabo una intervención en la que el grupo experimental utilizó ChatGPT para resolver tareas. Los resultados mostraron que dicho grupo presentó un aumento en los niveles de procrastinación y un descenso en el rendimiento académico respecto al grupo de comparación. Por otro lado, estudios con metodologías cualitativas (p. ej., Ayele, 2024; Paraso et al., 2024) reportaron que los estudiantes universitarios consideran la IA como una herramienta extremadamente útil, especialmente entre aquellos que suelen dejar las tareas para el último momento.

En conjunto, estos hallazgos sugieren que la procrastinación podría desempeñar un papel mediador en la relación entre los distintos tipos de motivación y la dependencia a ChatGPT. Esto implicaría que los estudiantes con baja motivación interna o con desafección hacia las tareas académicas tenderían a posponerlas con mayor frecuencia, recurriendo posteriormente a herramientas de IA como estrategia compensatoria. Esta dinámica sería particularmente relevante en contextos de educación abierta y a distancia, donde la autorregulación del aprendizaje resulta crucial para evitar una sobreconfianza en la tecnología.





El presente estudio


El impacto de la inteligencia artificial en el ámbito educativo ha despertado un creciente interés, lo que ha dado lugar a una proliferación de artículos de opinión. Sin embargo, la investigación empírica sobre este tema sigue siendo limitada (Ye et al., 2024). Una de las principales preocupaciones para docentes e investigadores son las posibles consecuencias negativas de ChatGPT, especialmente derivadas de su uso problemático (Ye et al., 2024). A pesar de ello, como señalan diversos estudios, existe una notable falta de análisis exhaustivos sobre los usos inapropiados, como la dependencia a la IA, lo que justifica una mayor exploración (Yu et al., 2024). Por ello, algunos autores subrayan la importancia de investigar los factores psicológicos que contribuyen al desarrollo de esta dependencia (Ahmad et al., 2023; Ye et al., 2024), dado que el uso intensivo de estas herramientas podría afectar negativamente la autorregulación, el pensamiento crítico y las habilidades de resolución de problemas de los estudiantes (Ali et al., 2024; Kamalov et al., 2023; Zhai et al., 2024).

Del mismo modo, como se ha observado previamente, existe cierta evidencia que vincula la motivación y la procrastinación con la dependencia a ChatGPT. Sin embargo, hasta donde alcanzan los conocimientos de los autores, la evidencia actual que emplea análisis más complejos, como modelos de ecuaciones estructurales, análisis de mediación o de moderación, es extremadamente limitada. Esta escasez dificulta una comprensión integral de la relación entre diversos constructos de interés, como la motivación o la procrastinación. Además, esta limitación se ve reforzada por la falta de estudios empíricos sobre la dependencia a la IA abordados desde marcos teóricos sólidos, como la Teoría de la Autodeterminación, que ha ganado relevancia en el campo de la IA (p. ej., Chai et al., 2023; Chiu, 2024; Chiu y Chai, 2020; Xia et al., 2022). Cabe destacar, además, que en los últimos años ha aumentado el número de artículos académicos que examinan la procrastinación en estudiantes universitarios, evidenciando un interés científico creciente en esta temática (Yan y Zhang, 2022).

En consecuencia, este estudio busca responder a tres preguntas de investigación (RQ):




	
RQ1: ¿En qué medida diferentes tipos de motivación (amotivación, intrínseca y extrínseca) influyen en la dependencia a ChatGPT?



	
RQ2: ¿En qué medida la procrastinación impacta en la dependencia a ChatGPT?



	
RQ3: ¿En qué grado la procrastinación media la relación entre las distintas formas de motivación y la dependencia a ChatGPT?







La Figura 1 presenta el diagrama del modelo que se pretende testar en los análisis subsiguientes.
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Figura 1




Análisis de mediación propuesto






















METODOLOGÍA




Diseño y participantes


El estudio empleó un diseño cuantitativo, transversal y no experimental, siguiendo un enfoque descriptivo-correlacional. Se llevaron a cabo análisis de mediación para examinar los efectos indirectos de la motivación para el aprendizaje y la procrastinación sobre la dependencia a ChatGPT.

En este diseño participaron 467 estudiantes universitarios españoles del área de educación de la Universidad del País Vasco (M = 20,44; DT = 2,83). De ellos, 292 se identificaron como hombres, 173 como mujeres y 2 como otro género. Respecto a los programas académicos, 40 estudiantes estaban matriculados en el Grado en Educación Infantil, 379 en el Grado en Educación Primaria y 48 en el Máster en Profesorado de Educación Secundaria. En términos de curso académico, 274 participantes cursaban el segundo año, 103 el tercer año, 45 el cuarto año y 45 el Máster (equivalente al quinto año).

Los participantes fueron seleccionados mediante muestreo no probabilístico por conveniencia, basado en la proximidad al equipo de investigación, ya que todos los estudiantes habían sido estudiantes de uno o más miembros del equipo. Cabe destacar que estudios previos sugieren que los métodos de muestreo no probabilístico suelen producir resultados comparables a los obtenidos mediante técnicas de muestreo aleatorio (Coppock et al., 2018).

Asimismo, se realizó un análisis de potencia a priori utilizando G*Power 3.1 para un modelo de regresión múltiple lineal con cuatro predictores (tres variables independientes y un mediador). Asumiendo un tamaño de efecto medio (f² = 0,15) y α = 0,05, el análisis indicó que se requería un mínimo de 55 participantes para alcanzar un poder estadístico de 0,80, valor comúnmente usado en estudios correlacionales en educación y psicología (Cohen, 1988). Con la muestra actual de 467 participantes, el estudio cuenta con un nivel robusto de potencia estadística para detectar los efectos anticipados.





Instrumentos



Motivación para el aprendizaje 



Motivación intrínseca: se utilizaron las dimensiones Motivación Intrínseca por Conocimiento y Motivación Intrínseca hacia la Realización de la versión corta de la Escala de Motivación Académica (Kotera et al., 2023). Cada dimensión comprende cuatro ítems tipo Likert de 5 puntos, que capturan la intención interna del participante de estudiar con el objetivo de ampliar conocimientos (p. ej., “Estudio porque mis estudios me permiten seguir aprendiendo sobre muchas cosas que me interesan”) y mejorar como estudiante (p. ej., “Estudio por el placer que siento mientras me supero en alguno de mis logros personales”). Según Kotera et al. (2023), la confiabilidad de estas dimensiones fue α = .84 y .79, respectivamente.


Motivación extrínseca: para evaluar la motivación extrínseca se empleó la dimensión Regulación Externa de la misma escala. Esta dimensión consta de dos ítems tipo Likert de 5 puntos que miden la intención del participante de estudiar por recompensas externas (p. ej., “Estudio para obtener un trabajo más prestigioso en el futuro”). La confiabilidad reportada fue α = .82 (Kotera et al., 2023).


Amotivación: se midió utilizando la dimensión Amotivación de la misma escala, que incluye dos ítems tipo Likert de 5 puntos destinados a capturar la falta de interés por estudiar (p. ej., “No entiendo por qué voy a la universidad y, francamente, me da igual”). La confiabilidad reportada fue α = .79 (Kotera et al., 2023).


Procrastinación


Para evaluar el nivel de procrastinación se utilizó la Versión Corta de la Escala de Procrastinación Académica (Yockey, 2016). Esta escala consta de cinco ítems tipo Likert de 5 puntos agrupados en un solo factor, diseñados para medir hasta qué punto los estudiantes retrasan y posponen la realización de sus tareas hasta el último momento (p. ej., “Cuando me asignan una tarea, generalmente la dejo de lado y me olvido de ella hasta que casi vence el plazo”). Según Yockey (2016), la confiabilidad de esta escala es α = .87.


Dependencia a ChatGPT


Para evaluar el grado de dependencia a ChatGPT se empleó la Escala de Dependencia a ChatGPT (Ye et al., 2024). Esta escala consta de una sola dimensión con cinco ítems tipo Likert de 5 puntos, que miden hasta qué punto los individuos sienten la necesidad de usar ChatGPT para tareas académicas (p. ej., “Me sentiría incómodo sin ChatGPT”). La confiabilidad reportada fue α = .71 (Ye et al., 2024).





Procedimiento


El procedimiento comenzó con una revisión de diversas bases de datos para identificar las escalas más apropiadas para el estudio, las cuales fueron posteriormente digitalizadas mediante Google Forms. A continuación, se definió la muestra, incluyendo a todos los estudiantes que habían sido instruidos por los investigadores participantes y que estaban matriculados en programas relacionados con la educación. Como se señaló previamente, aunque se trató de una muestra no probabilística, investigaciones anteriores indican que las muestras por conveniencia suelen producir resultados comparables a los obtenidos mediante muestreos aleatorios (Coppock et al., 2018).

Los participantes completaron el cuestionario de Google Forms durante las horas de clase, utilizando ordenadores individuales, previo consentimiento de participación en el estudio. Las condiciones de participación cumplieron con los principios establecidos en la Declaración de Helsinki, garantizando el anonimato y la privacidad de las respuestas, el derecho a retirarse antes o durante la participación, así como la gestión y disposición adecuada de los datos durante y después de la investigación.

Al finalizar el estudio, los participantes recibieron un informe resumen con los principales hallazgos y sus implicaciones.





Análisis de datos


En primer lugar, para evaluar la validez de los datos, se examinó el ajuste del modelo utilizando los índices X²/gl, CFI, RMSEA y AIC mediante el software SPSS AMOS 25, esperando que cumplieran los siguientes umbrales: X²/gl < 5; CFI > .90; RMSEA < .080; AIC = valor más bajo posible (Hooper et al., 2008).

Posteriormente, en SPSS Statistics 27, se realizó un análisis descriptivo, estudiando la media aritmética y la desviación estándar de las variables. A continuación, se llevaron a cabo otros análisis, incluyendo diversos análisis correlacionales mediante el coeficiente de Pearson (r) entre las dimensiones principales y diversos análisis de confiabilidad utilizando el alfa de Cronbach. Finalmente, también en SPSS Statistics 27, se utilizó la macro PROCESS para realizar un análisis de mediación, como se muestra en la Figura 1. Este análisis se llevó a cabo empleando 10,000 muestras de bootstrapping. Se prestó especial atención a los efectos directos e indirectos obtenidos. Específicamente, para responder a las preguntas de investigación RQ1 y RQ2, se examinaron los efectos directos, observando los valores de R² para determinar el tamaño del efecto, lo que indica la proporción de varianza de la variable dependiente explicada por la variable independiente.

Para responder a la pregunta de investigación RQ3, se estudiaron los efectos indirectos, calculando la Proporción de Mediación (PM), que indica la proporción del efecto total de la variable independiente sobre la dependiente que es explicado por el mediador.

Todos los análisis paramétricos se justificaron por la distribución normal de todas las variables medidas, evaluada mediante asimetría y curtosis, con valores comprendidos en el rango ±2 para la asimetría y ±7 para la curtosis (Hair et al., 2010). Se evaluó también la multicolinealidad, con valores dentro del rango aceptable de VIF < 10 y Tolerancia > .10 (Field, 2013). También se examinó la independencia a los errores mediante el estadístico Durbin–Watson, obteniéndose un valor de 1,636, estando este dentro del rango 1,5 a 2,5, lo que indica una ligera autocorrelación positiva pero generalmente aceptable (Field, 2013).







RESULTADOS


En primer lugar, para determinar si eran necesarios ajustes preliminares, se evaluó el ajuste del modelo propuesto mediante los índices X²/df, CFI, RMSEA y AIC. El modelo resultante mostró un buen ajuste (X²/gl = 2.328; CFI = .955; RMSEA = .053; AIC = 382.995), ya que los valores se encontraban dentro de los umbrales aceptables establecidos para este estudio: X²/gl < 5; CFI > .90; RMSEA < .080; AIC = valor más bajo posible (Hooper et al., 2008).

Posteriormente, se analizaron los estadísticos descriptivos, correlaciones e índices de fiabilidad de las dimensiones principales. Como se muestra en la Tabla 1, los participantes presentaron en general altos niveles de motivación intrínseca (M = 3.48; DT = .843) y extrínseca (M = 3.95; DT = .849), junto con bajos niveles de amotivación (M = 1.63; DT = .884). Además, se observaron niveles moderados de procrastinación (M = 2.57; DT = .947) y dependencia a ChatGPT (M = 2.37; DT = .996).

Los análisis de correlación indicaron que la motivación intrínseca se relacionaba negativamente con la procrastinación (r = −.287, p < .001), mientras que la amotivación mostró una asociación positiva con la procrastinación (r = .403, p < .001). Por otro lado, el único tipo de motivación significativamente asociado con la dependencia a ChatGPT fue la amotivación (r = .162; p < .001), mostrando también una correlación positiva. De manera similar, la procrastinación presentó una correlación positiva con la dependencia a ChatGPT (r = .231; p < .001).

Finalmente, todos los índices de confiabilidad superaron el umbral de α = .70 (Tavakol y Dennick, 2011), lo que indica una buena consistencia interna de las dimensiones utilizadas en el estudio.




Tabla 1





Estadísticos descriptivos, correlaciones e índices de confiabilidad de las dimensiones principales










	





	
	
M

	
DT

	
1

	
2

	
3

	
4

	
5




	
MI

	3.48
	.843
	(.865)
	.176***
	-.200***
	-.287***
	-.084



	
ME

	3.95
	.849
	
	(.785)
	-.046
	-.091
	.082



	
AM

	1.63
	.884
	
	
	(.813)
	.403***
	.162***



	
PRC

	2.57
	.947
	
	
	
	(.858)
	.231***



	
GPT

	2.37
	.996
	
	
	
	
	(.858)















Nota:
 * p < .05; ** p < .01; *** p < .001; MI, Motivación Intrínseca; ME, Motivación Extrínseca; AM, Amotivación; PRC, Procrastinación; GPT, Dependencia a ChatGPT. Se muestras los valores de consistencia interna Alfa de Cronbach en la diagonal principal de la matriz.








Para dar respuesta a las preguntas de investigación, se llevó a cabo un análisis de mediación, el cual permite evaluar en qué medida el efecto de una variable independiente sobre una dependiente opera de manera indirecta a través de una variable mediadora. En este modelo, las variables independientes fueron los distintos tipos de motivación, la variable dependiente fue la dependencia a ChatGPT, y la variable mediadora fue la procrastinación.

Los principales resultados de los efectos directos, presentados en la Tabla 2, indican que tanto la motivación intrínseca (R² = .082; β = −.322; p < .001) como la amotivación (R² = .162; β = .432; p < .001) se asocian significativamente con la procrastinación. Estos valores de R² indican que la motivación intrínseca por sí sola explica aproximadamente un 8 % de la varianza en procrastinación, mientras que la amotivación explica un 16 %. Esto sugiere que menor motivación intrínseca y mayor amotivación se asocian con niveles más elevados de procrastinación, evidenciando que la ausencia de razones autodeterminadas para realizar tareas académicas puede resultar particularmente perjudicial.

Además, en relación con las preguntas de investigación RQ1 y RQ2, la procrastinación se encontró significativamente asociada con la dependencia a ChatGPT (R² = .053; β = .237; p < .001), lo que indica que la procrastinación explica alrededor del 5 % de la varianza en la dependencia a ChatGPT. Entre los tres tipos de motivación analizados, la única directamente asociada con la dependencia a ChatGPT fue la motivación extrínseca (R² = .026; β = .122; p = .022). Aunque este efecto fue estadísticamente significativo, la proporción de varianza explicada es relativamente baja, lo que sugiere que otros factores probablemente contribuyen de manera más relevante a la dependencia a ChatGPT.




Tabla 2





Resultados del análisis de mediación










	





	
	
Ruta

	
R2


	
PM

	
β

	
SE

	
LL

	
UL

	
p




	

Efectos directos





	MI → PRC
	a1

	.082
	-
	-.322
	.050
	-.420
	-.224
	< .001



	ME → PRC
	a2

	.008
	-
	-.101
	.052
	-.203
	.000
	.054



	AM → PRC
	a3

	.162
	-
	.432
	.045
	.342
	.521
	< .001



	PRC → GPT
	b
	.053
	-
	.237
	.050
	.140
	.334
	< .001



	MI → GPT
	c’1

	.007
	-
	-.023
	.056
	-.133
	.086
	.677



	ME → GPT
	c’2

	.007
	-
	.122
	.053
	.018
	.226
	.022



	AM → GPT
	c’3

	.026
	-
	.093
	.055
	-.016
	.202
	.096



	

Efectos indirectos





	MI → PRC → GPT
	a1 * b
	-
	.764
	-.076
	.022
	-.121
	-.037
	***



	ME→ PRC → GPT
	a2 * b
	-
	-.270
	-.026
	.015
	-.058
	.001
	(ns)



	AM → PRC → GPT
	a3 * b
	-
	.493
	.090
	.026
	.041
	.144
	***















Nota:
 MI, Motivación Intrínseca; ME, Motivación Extrínseca; AM, Amotivación; PRC, Procrastinación; GPT, Dependencia a ChatGPT.








La Tabla 2 también presenta los efectos indirectos, que muestran si la variable independiente influye sobre la variable dependiente a través de la variable mediadora. La significancia se establece cuando el intervalo de confianza no incluye el cero (MacKinnon et al., 2002).

En este estudio, y dando respuesta a la pregunta de investigación RQ3, se encontró que la procrastinación medía las relaciones desde motivación intrínseca (β = −.076; LL = −.121; UL = −.037) y amotivación (β = .090; LL = .041; UL = .144) hacia la dependencia a ChatGPT. En otras palabras, una alta motivación intrínseca y baja amotivación se asocia con menor procrastinación, lo que a su vez contribuye a reducir la dependencia a ChatGPT. Una representación de estos resultados principales se puede observar en la Figura 2.

Asimismo, se calcularon los valores de Proporción de Mediación (PM) para determinar el tamaño del efecto de estas relaciones indirectas. Para la relación desde motivación intrínseca hacia dependencia a ChatGPT mediado por la procrastinación el PM fue .764, indicando que aproximadamente el 76,4 % del efecto total está mediado por la procrastinación. Esto sugiere una mediación casi completa, con una relevancia muy alta de la procrastinación. Similarmente, para la relación desde amotivación hacia dependencia a ChatGPT mediado por la procrastinación, el PM fue .493, mostrando que la procrastinación media casi la mitad (49,3 %) del efecto total.

En ambos casos, la procrastinación resulta clave para comprender la relación entre motivación intrínseca, amotivación y dependencia a ChatGPT, destacando su papel como mecanismo mediador central.
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Figura 2





Figura representante de los resultados del análisis de mediación




















DISCUSIÓN


El objetivo del presente estudio fue triple: primero, analizar el impacto de la motivación sobre la dependencia a ChatGPT; segundo, examinar el impacto de la procrastinación sobre la dependencia a ChatGPT; y, finalmente, determinar si la asociación entre los diferentes tipos de motivación y la dependencia a ChatGPT está mediada por los niveles de procrastinación.

Los resultados revelaron que el único tipo de motivación que tuvo un efecto directo sobre la dependencia a ChatGPT fue la motivación extrínseca, aunque la proporción de varianza explicada fue relativamente baja, lo que sugiere que otros factores pueden ejercer una influencia más fuerte sobre la dependencia a ChatGPT. En cuanto a la motivación intrínseca y la amotivación, se observó que su relación con la dependencia a ChatGPT está significativamente mediada por los niveles de procrastinación de los estudiantes, de manera que altos niveles de motivación intrínseca y bajos niveles de amotivación se asocian con una reducción de la procrastinación, lo que a su vez disminuye la dependencia a ChatGPT.

Aunque estos hallazgos son novedosos, ya que, hasta donde conocen los autores, no existen análisis de mediación previos que vinculen estas variables, son consistentes con la literatura existente. Por un lado, diversos estudios indican que una mayor motivación intrínseca hacia el aprendizaje se asocia con una menor dependencia a ChatGPT (p. ej., Hong y Chen, 2024; Stojanov, 2024), mientras que altos niveles de motivación impulsada por factores externos (p. ej., Huang et al., 2024; Stojanov, 2024), la falta de motivación o interés por el aprendizaje (p. ej., Ahmad et al., 2023; Ye et al., 2024) se relacionan con un aumento de la dependencia a ChatGPT. Asimismo, estudios cuantitativos y cualitativos previos señalan que los estudiantes con tendencia a procrastinar son más propensos a depender de ChatGPT para sus tareas académicas (p. ej., Ayele, 2024; Feng et al., 2023; Paraso et al., 2024; Stojanov, 2024; Swargiary, 2024).

Este estudio integra estos hallazgos mediante análisis de mediación, revelando que una motivación intrínseca fuerte y baja amotivación son clave para reducir la procrastinación de los estudiantes, la cual, a su vez, constituye un factor crítico para disminuir la dependencia a ChatGPT. Esto puede explicarse desde la Teoría de la Autodeterminación que propone un continuo de internalización (Ryan y Deci, 2020), de manera que la motivación extrínseca opera de forma directa, ya que los estudiantes utilizan ChatGPT como una solución rápida para cumplir demandas externas con el mínimo esfuerzo, mientras que la motivación intrínseca y la amotivación influyen en el coste cognitivo percibido de las tareas, lo que activa un mecanismo de afrontamiento: la procrastinación. Nuestros hallazgos sugieren que esta procrastinación actúa como el verdadero mediador, facilitando el uso de ChatGPT para evitar la tarea aversiva, de modo que la motivación intrínseca influye indirectamente sobre la dependencia a través de la procrastinación, mientras que la motivación extrínseca parece conducir a un uso directo.

Posteriormente, el presente estudio tiene implicaciones relevantes para diversos interesados. En primer lugar, estos hallazgos pueden ser valiosos para los investigadores, ya que contribuyen a un mejor entendimiento y consolidación de un marco teórico reciente sobre el impacto de factores emocionales en la dependencia a la inteligencia artificial generativa, como ChatGPT.

Asimismo, estos hallazgos pueden ser útiles para el profesorado universitario, ya que demuestran que incrementar la motivación intrínseca y reducir la amotivación y la procrastinación puede disminuir significativamente la dependencia a los estudiantes universitarios hacia ChatGPT. Como se señaló en el marco teórico de este trabajo, según la SDT, la motivación intrínseca está influida por las necesidades psicológicas básicas de competencia, autonomía y relación (Ryan y Deci, 2020). Dado que los resultados muestran que la procrastinación media las relaciones tanto de la motivación intrínseca como de la amotivación con la dependencia a ChatGPT, existe una amplia literatura que aporta estrategias para fortalecer cada una de estas necesidades, con efectos consecuentes sobre la motivación intrínseca de los estudiantes.

Entre las estrategias que el profesorado podría aplicar para fomentar las necesidades psicológicas básicas se incluyen: promover la retroalimentación positiva y constructiva (García et al., 2019; Koike y Pearson, 2005), utilizar técnicas de andamiaje o apoyo gradual (Mulatsih, 2011; Neitzel y Stright, 2003), fomentar el uso de funciones ejecutivas como la planificación de metas a corto y largo plazo (Benavides-Nieto et al., 2017; Ganesalingam et al., 2011; Roebers et al., 2012), impulsar habilidades metacognitivas como la autorreflexión (Roebers et al., 2012; Jho y Chae, 2014), promover técnicas de aprendizaje cooperativo, como 1-2-4 o Jigsaw (Fernández-Río et al., 2017; Namaziandost et al., 2019), y usar estrategias de aprendizaje que ayuden a organizar la información y vincularla con conocimientos previos, como aprendizaje distribuido, recuperación activa de información (practice testing), práctica intercalada, resúmenes, mapas conceptuales o subrayado de información relevante (Donoghue y Hattie, 2021; Maldonado-Sánchez et al., 2019).

Estas estrategias resultan especialmente relevantes en entornos de aprendizaje en línea y educación a distancia, ya que pueden adaptarse fácilmente a plataformas digitales. Por ejemplo, los sistemas de aprendizaje en línea pueden integrar funciones que proporcionen retroalimentación automática e instantánea, los módulos de los cursos pueden diseñarse con una estructura escalonada que fomente la autonomía, y los proyectos grupales virtuales pueden facilitar el aprendizaje cooperativo, ayudando a mitigar la sensación de aislamiento que puede favorecer la amotivación y la dependencia a herramientas externas. En este contexto, mediante estrategias digitales de aprendizaje y promoción de la autorregulación, los educadores pueden guiar a los estudiantes a percibir la IA como un apoyo complementario y no como un reemplazo de sus propias capacidades (Darvishi et al., 2024).

De manera similar, autores como Kachgal et al. (2001) proponen estrategias efectivas para reducir la procrastinación, tales como fomentar la autoconciencia de cómo los estudiantes gestionan su procrastinación, estimular la reflexión sobre los beneficios obtenidos al evitar tareas, realizar evaluaciones formales que permitan a los estudiantes comprender sus niveles de procrastinación (por ejemplo, utilizando la escala PASS), promover estrategias de autorregulación con impacto en la gestión del tiempo (como preparar calendarios que permitan hacer seguimiento del progreso) y enseñar estrategias de manejo del estrés. Estas recomendaciones abordan directamente el hallazgo de que la procrastinación es un mediador clave en la relación entre amotivación y dependencia a ChatGPT, sugiriendo que atacar la procrastinación es esencial para reducir esta forma de dependencia.

En entornos e-learning, estas estrategias pueden implementarse mediante herramientas digitales, como aplicaciones de gestión del tiempo, cuestionarios integrados para autoevaluación y foros de discusión entre pares sobre manejo del estrés académico, proporcionando a los estudiantes la estructura y el apoyo necesarios para combatir la procrastinación y, con ello, disminuir su dependencia a la IA generativa.

Finalmente, este estudio presenta varias limitaciones que deben considerarse al interpretar los resultados. En primer lugar, la muestra proviene íntegramente del ámbito de las ciencias sociales, con la mayoría de los participantes matriculados en el programa de Educación Primaria, mientras que una proporción menor corresponde al programa de Educación Infantil o al Máster en Formación del Profesorado de Educación Secundaria. Este desequilibrio, junto con el uso de un método de muestreo por conveniencia, puede haber sesgado parcialmente los resultados y limita la generalización de los hallazgos. En esta línea, estudios futuros podrían realizar análisis comparativos entre diferentes programas de grado y universidades, lo que permitiría examinar posibles variaciones en el uso educativo de la IA. Replicar estos hallazgos en estudiantes de otras disciplinas, como ciencias experimentales o de la salud, sería valioso y podría confirmar la robustez de los resultados en distintos contextos educativos. Además, el diseño transversal restringe las inferencias causales, subrayando la necesidad de estudios longitudinales para fortalecer las conclusiones. Es por ello que los diseños que combinen enfoques longitudinales y métodos mixtos podrían explorar con mayor profundidad la evolución del uso educativo de la IA a lo largo del tiempo. Asimismo, los datos también se recopilaron mediante autoinformes, lo que pudo introducir sesgos como la varianza común de método y la deseabilidad social, afectando potencialmente a las relaciones observadas. Finalmente, aunque el estudio actual evaluó un único modelo de mediación teórico, investigaciones futuras podrían aportar información más precisa sobre las condiciones en que el modelo propuesto opera de manera más efectiva mediante la incorporación de posibles variables moderadoras. Por ejemplo, la falta de confianza en las propias habilidades podría llevar a que estudiantes con baja autoeficacia académica perciban la IA como un recurso que proporciona respuestas inmediatas, reduciendo así la necesidad de enfrentar desafíos de forma autónoma. Este comportamiento, especialmente bajo presión académica o estrés, podría reforzar su dependencia a la tecnología (Rodríguez et al., 2024). Por ende, variables como la autoeficacia académica y la carga de trabajo podrían servir como factores de control o moderadores en futuros modelos, ayudando a explicar las condiciones específicas bajo las cuales los estudiantes son más propensos a desarrollar dependencia a la IA. No obstante, a pesar de estas limitaciones, este trabajo proporciona una base sólida para futuras investigaciones que exploren el impacto de variables emocionales en la dependencia a la inteligencia artificial generativa, ejemplificada por ChatGPT.





CONCLUSIÓN


Este estudio demuestra que una alta motivación intrínseca y una baja amotivación reducen la procrastinación de los estudiantes, lo que a su vez disminuye la dependencia a ChatGPT. Estos hallazgos sugieren que fomentar las necesidades psicológicas básicas de los estudiantes e implementar estrategias para mejorar la motivación y la autorregulación podría ayudar a mitigar la dependencia a la IA generativa en contextos educativos. Con base en estos hallazgos, investigaciones futuras podrían replicar estos resultados en distintas disciplinas, empleando diseños longitudinales, reemplazando las medidas de autoinforme y explorando factores adicionales moderadores o mediadores que influyan en la dependencia de los estudiantes a las herramientas basadas en la IA.
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