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Resumen

La presente investigacion tuvo por objetivo analizar las propiedades psicométricas del Test
de Inteligencia General Matrices en estudiantes de cuatro universidades de la ciudad de
Lima. Para ello, se trabajo en una muestra peruana no probabilistica de 517 (347 varones y
170 mujeres) de 18 y 31 afios. Se utilizé el método de ecuaciones estructurales (SEM) para
la medicion del instrumento, lo cual permitié confirmar la estructura de unidimensionalidad,
de igual manera se realiz6 la invarianza del analisis diferencial de los items mediante mode-
lo SEM vy regresion logistica binaria que sefialan la equivalencia de medida. Asimismo, se
propone trabajar una estructura reducida del instrumento, en lo que respecta a la medida del
factor g, como propuesta de evaluacion de la inteligencia, esto con el fin de adaptarse a la
muestra en estudiantes jovenes y adultos evaluados.

Palabras clave: Inteligencia general; factor g; estructura factorial; analisis diferencial del
item.

Abstract

The aim of this research was to analyze the psychometric properties of the General Intelli-
gence Matrices Test in students from four universities in the city of Lima. To this end, we
worked on a nonprobabilistic Peruvian sample of 517 (347 males and 170 females) aged
18 and 31. The method of structural equations (SEM) was used to measure the instrument,
which allowed the confirmation of the one-dimensional structure. Similarly, the invariance
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of the differential analysis of the items was carried out by means of a SEM model and binary
logistic regression that indicates the equivalence of measurement. Likewise, it is proposed
to work on a reduced structure of the instrument, regarding the measurement of the g factor,
as a proposal for the evaluation of intelligence, this with the aim of adapting to the sample in
young and adult students evaluated.

Keywords: General intelligence; g-factor, factor structure; differential analysis of the item.

La medida de la inteligencia, a lo largo de los afios, ha sido un constructo clave en
la psicologia y en la evaluacion psicologica, por lo que hacer una revision de sus
postulados es fundamental en los tiempos actuales (Sternberg, 2019), para eso, es
necesario examinar de manera exhaustiva las pruebas de inteligencia utilizadas,
tomando en cuenta la inmensa responsabilidad que tienen los profesionales que
trabajan y administran dichos instrumentos (Sternberg, 2019).

La propuesta tedrica del Test de Inteligencia General Matrices esta analizada
bajo el enfoque de los aportes de Charles Spearman, propuesta que ha logrado
determinar la evaluacion a través de un factor unico, el factor G que explica el
modelo factorial de la inteligencia a través de los elementos del Matrices (Sanchez
et al., 2015; Walrath, Willis, Dumont & Kaufman, 2019). La presencia y el uso ha-
bitual de los items que presenta la prueba de Matrices, ya es algo constante en las
pruebas de aptitudes mentales y de la capacidad cognitiva general (g), siendo una
fuente importante de influencia en los test el Test Matrices Progresivas de Raven,
considerada como una de las pruebas cognitivas de tipo no verbal de mayor uso en
la evaluacion clinica—educativa (Wongupparaj, Kumari & Morris, 2015).

La prueba de Matrices progresivas de Raven es uno de los instrumentos de
mayor uso cuando se trabaja el concepto de inteligencia fluida en adultos (San-
chez-Sanchez & Santamaria, 2015). Uno de los principales atractivos que muestra
el test es que los items estimulos que se presentan son visuales, con figuras y
colores que permiten que las personas tomen interés en los elementos (Sanchez-
Sanchez & Santamaria, 2015); al igual que el Matrices, sus elementos tienen una
alta sensibilidad para evaluar la conducta inteligente (Sanchez-Sanchez, Santama-
ria & Abad, 2015).

Uno de los puntos clave del Matrices, es el hecho de trabajar bajo el enfoque
de la evaluacion de la inteligencia fluida, esta es la capacidad que tienen las per-
sonas para aprender desde los primeros afios de escolarizacion hasta la etapa de la
edad adulta, donde esta habilidad se consolida junto a las experiencias y nuevos
conocimientos que permiten generar la inteligencia cristalizada (Horn, 1985; Wal-
rath et al., 2019).

El test Matrices fue elaborado tomando en cuenta los aportes de la teoria
de Spearman, quien consider6é que las diversas puntuaciones que se obtienen, en
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cualquier medida que se establezca de inteligencia, se podian dividir en dos com-
ponentes: a los que llamé factores, uno general o “g” que hace referencia al cono-
cimiento en comun que tienen las personas (Horn, 1985); y otro especifico o “s”
que hace referencia a las tareas especificas que cada persona posee en su quehacer
diario (Horn, 1985; Walrath et al., 2019). También, considerd que cualquier medida
de inteligencia podia presentar una proporcion entre el factor g / s determinada,
siendo asi, que el presente test Matrices ha sido desarrollado con el fin de propor-
cionar una medida mas eficiente de la capacidad cognitiva general (g) utilizando
items no verbales en este formato (Sanchez-Sanchez & Santamaria, 2015).

Estas medidas presentan mayor saturacion del factor g (Gignac, 2015;
Myszkowski & Storme, 2018), por lo cual se desarrollaron versiones breves que
faciliten su aplicacion en menos tiempo y reporten con mayor rigor los elementos
mas representativos de la unidimensionalidad del factor general (Myszkowski &
Storme, 2018), a partir de diferentes modelos estadisticos instrumentales robustos
(Flores-Mendoza et al., 2018; Garcia-Garzon, Abad & Garrido, 2019; Myszkows-
ki, 2020; Partchev, 2020) brindando mayor evidencia a la medicion del factor g.

Por otro lado, es importante mencionar el efecto Flynn, referido al aumen-
to de la puntuacion del coeficiente intelectual (IQ) en las medidas del formato
matrices a través de la evaluacion en la poblacion adulta a nivel mundial durante
mas de cincuenta afios (Wongupparaj et al., 2015). Esto afianza la necesidad
de utilizar test mas breves a causa del limite de tiempo y cansancio mental, lo
cual no permitian estimar un correcto diagnostico del IQ siendo reflejado en las
diferencias de puntuaciones de décadas atras con estudios mas recientes (Flynn,
2012; 2013).

En los ultimos afios se han evaluado las diferencias seglin sexo a través de
las Matrices Raven en universitarios con puntuaciones mayores a favor de los
varones (Abdel-Khalek & Flynn, 2015; Bakhiet, Al-Qudah, Essa, Abdelrasheed,
Cheng & Lynn, 2016; Essa, Abdelrasheed, Bakhiet, Cheng, Dwieb & Lynn, 2016;
Lynn, Cheng, Choi, Cho & Lee, 2018). Asimismo, otras investigaciones refieren
una mejor puntuacion del nivel de inteligencia en adultos de mayor edad que en
los mas jovenes (Pérez, 2018; Rossi-Cas¢, Dond, Biganzoli & Llanos-Borja, 2018).
Ademas, diversos estudios latinoamericanos de las medidas Raven a pesar de re-
portar diferencias generales en las puntuaciones segiin género (Flores-Mendoza
et al., 2018), no presentan otros analisis, que permitan determinar si es debido
a un sesgo diferencial en varones o mujeres u otro grupo sociodemografico en
particular. Por lo cual es importante fortalecer la medicion mediante analisis dife-
rencial de los items (DIF, por sus siglas en inglés) del test Matrices, y verificar si
las posibles diferencias puntuadas se deben a alguna caracteristica especifica de la
muestra como el género (Mackintosh & Bennett, 2005; Waschl & Burns, 2020) o
pertenecer a un grupo etario de la edad adulta (Hertzog, 2019).
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A partir de lo anterior, la presente investigacion se plantea el siguiente obje-
tivo general: evaluar mediante el analisis factorial confirmatorio la unidimensio-
nalidad del instrumento, y a través del analisis diferencial de los items de acorde
al sexo y edad del test no verbal Matrices de Sanchez-Sanchez et al. (2015) en una
muestra de estudiantes universitarios. Siendo de importancia, que hasta la fecha
solo se cuentan con dos estudios comparativos en muestras de nifios y adolescen-
tes peruanos que utilizan el test Matrices Raven (Millones, Flores-Mendoza &
Rivalles, 2015; Lynn, Cheng & Meisenberg, 2019), y no hay investigacion alguna
en universitarios peruanos. Por lo cual se procur6 determinar las propiedades psi-
comeétricas, cumpliendo con los estandares para su uso concreto como los propor-
cionados por The Standards for Educational and Psychological Testing (American
Educational Research Association, la American Psychological Association (APA)
y el National Council on Measurement in Education (NCME, 2014).

METODO

Diseiio

Es una investigacion de tipo psicométrico, ya que se estudia las caracteristicas
psicométricas de la prueba mediante el uso de un paradigma cuantitativo (Alar-
con, 2008). Asimismo, se considera un estudio instrumental, porque se ajusta a

los lineamientos de adaptacion y propiedades psicométricas de un test (Leon &
Montero, 2002).

Muestra

La muestra estuvo conformada por 517 estudiantes universitarios de cuatro ins-
tituciones superiores de Lima Metropolitana, 347 fueron mujeres y 170 fueron
varones, que equivalen al 67.1% y al 32.9% respectivamente. Las edades de los
participantes fueron entre 18 a 31 afios (ME=21.70; DE=3.68), los cuales cursaban
estudios de primer afio hasta el quinto afio universitario.

Tabla 1
Distribucion de la muestra segun sexo.
f %
Masculino 170 329
Femenino 347 67.1
Total 517 100

Nota. f: frecuencia

Instrumento

Se utilizo el Matrices, Test de Inteligencia General (Sanchez-Sanchez et al., 2015)
que consta de 6 niveles con 36 items cada uno, que permiten adaptar la evaluacion a
diferentes grupos etarios. Evalua la inteligencia general mediante un razonamiento

76



Estructura y andlisis diferencial del item de acorde a sexo y edad del Test de Inteligencia General Matrices en estudiantes
universitarios

abstracto basado en matrices y, como resultado se obtiene un puntaje de aptitud
(PA) y un indice general (IG). Presenta validez factorial y convergente. Asimismo,
evidencia consistencia interna general de alfa de .86 y alfa ordinal de .93. Para la pre-
sente investigacion se utilizo el nivel F, que corresponde a la edad de adultos, estu-
diantes universitarios. Se evaluo modelos de medicion utilizando Analisis Funcional
Confirmatorio (AFC) para probar diversos modelos. El primer modelo propuesto de
32 items después de eliminar cuatro items no significativos. El segundo modelo se
baso6 en un proceso de parcelacion, este consiste en un procedimiento estadistico que
combina (suma o media de indicadores) para utilizarlo como variables observadas
del factor latente (Little, 2013; Little, Rhemtulla, Gibson & Schoemann, 2013).

Procedimiento

Se solicitd permiso a los autores originales para la elaboracion del estudio y se
firmé un acuerdo de colaboracion con TEA Ediciones, posteriormente se solicito
permiso a las universidades e instituciones educativas. Asimismo, respecto a la
adaptacion cultural, el instrumento no lo requiere porque es una prueba de razona-
miento inductivo basado en estimulos no verbales (matrices) que engloba el grupo
etario de 6 a 74 anos. En esta misma linea, se coordind con los encargados los ho-
rarios y aulas, asistiendo las fechas establecidas para la aplicacion del instrumento
en la ciudad de Lima Metropolitana.

La duracion de aplicacion de la version original es de aproximadamente 45
minutos, sin embargo, para fines de la adaptacion peruana, se realizo la aplicacion
durante 40 minutos, indicando las instrucciones generales en las universidades.

Para el procesamiento de la informacion, se tabuld mediante Microsoft Ex-
cel, donde se consignaron los datos de edad, sexo, las respuestas brindadas la
forma de aplicacion, que en este caso fue la forma F.

Analisis Estadistico

Se evaluo las modelos de medicion utilizando el Analisis Funcional Confirmatorio
(AFC) para probar diversos modelos. El primer modelo tenia 32 items después de
eliminar cuatro items no significativos. El segundo modelo se bas6 en un proce-
so de parcelacion, que combina (suma o media) indicadores para utilizarlo como
variables observadas del factor latente (Little, 2013; Little, Rhemtulla, Gibson &
Schoemann, 2013). Por lo tanto, se procedio a dividir cada nivel de la prueba de
Matrices (A, B, C) en dos grupos, manteniendo el mayor numero de items en cada
parcela, se obtuvo un conjunto preciso de estimaciones de parametros de acorde
a Little, Cunningham, Shahar y Widaman (2002) y se normaliz¢ la tendencia de
distribucion de puntuaciones (Asparouhov, 2005; Bandalos & Finney, 2001). Se
tuvo en cuenta el indice de dificultad que se obtuvo mediante la division del nu-
mero de evaluados que respondid correctamente el item entre el nimero total de
la muestra (Finch & French, 2019). Debido a que los items finales de cada nivel
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eran mas complejos y las parcelas se ajustan mejor al mayor nimero de item, se
procedi6 a parcelar los primeros items de cada nivel. Se obtuvo asi 6 parcelas (2
por nivel) en donde los elementos dicotomicos se resumen de la siguiente ma-
nera: A1+A2+A3+A4+A5+A6= Parcela 1, A7+A8+A9+A10+A11+A12= Parcela 2,
B1+B2+B3+B4+B5+B6= Parcela 3 y asi sucesivamente. Mediante este procedi-
miento al combinar el mismo nimero de items se mantienen la varianza comparti-
da. Una parcela determinada tendra una mayor proporcion de varianza verdadera
(Little, 2013; Litle et al., 2013). En consecuencia, cuanto mayor sea el numero de
indicadores sumados mejor proporcion de la varianza de la puntuacion real. Se
evaluo los supuestos de distribucion de los datos de asimetria y curtosis +/- 1.5
(Bandalos & Finney, 2010) ademas se realizo el coeficiente de Mardia conside-
rando la normalidad general a partir de valores < 70 (Mardia, 1974). Finalmente
se realizé un modelo breve utilizando los 24 primeros items que representan las
cuatro parcelas con cargas factoriales mayor a .50, posteriormente se retuvo 18
reactivos que presentaron carga factorial mayor a .35 (Brown, 2015) para evaluar
la medida breve del factor g. Estos 18 elementos (A2, A3, A4, A6, A7, A8, A9,
A10, B1, B2, B3, B4, B6, B7, B8, B9, Bl1, B12) se cargan en un unico factor laten-
te mediante el AFC como una version reducida de la prueba y propuesta para la
evaluacion de inteligencia en adultos.

Con relacion a la bondad del ajuste, se utilizo el ajuste comparativo (CFI), el
indice de Tucker-Lewis (TLI), el error cuadratico medio de aproximacion (SRMR)
y la media de la raiz aproximacion de error cuadrado (RMSEA). Los criterios de
analisis utilizados para determinar la bondad de ajuste se describen a continua-
cion: RMSEA y SRMR menores de .08, mientras que el CFI y TLI mayores de .90
(Hu y Bentler, 1999). CF1y TLI son penalizados bajo modelos complejos (es decir,
modelos multidimensionales con muchos items por factor) y tienden a empeorar
a medida que aumenta el nimero de variables en el modelo (Kenny & McCoach,
2003). Por lo tanto, como se ha indicado anteriormente considerando el nimero
de items, los valores cercanos a 0,9 también pueden considerarse de buen ajuste,
se utilizd el método de estimacion Diagonally Weighted Least Squares (DWLS),
dado que las variables utilizadas son dicotomicas (0, 1), que corresponden a las
variables categoriales (Li, 2016), este analisis es recomendable teniendo en cuenta
la naturaleza de los elementos dicotomicos (Gana & Broc, 2019; Litle, 2013).

Se consider6 la prueba de invarianza de medicion a través del método de
multiples indicadores de causa multiples “MIMIC” (Barendse, Oort, Werner,
Ligtvoet & Schermelleh-Engel, 2012; Finch, 2005; Shih & Yang, 2009) en medi-
das dicotomicas (por ejemplo, Bafios & Ramos-Vera, 2020). Después de realizar
ese modelo se propuso el modelo MIMIC con los respectivos items con DIF en las
covariables de sexo y la edad.

Los efectos directos entre sexo y edad fueron incluidos hacia los 18 indica-
dores respectivos del modelo 4 uno por uno, y solo fueron retenidas aquellas rutas
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significativas que refieren posible evidencia DIF, segun el proceso iterativo "MI-
MIC model with scale purification" (M-SP, Wang & Shih, 2010).

Posteriormente se realizo el analisis similar de deteccion del DIF uniforme
y no uniforme teniendo en cuenta el procedimiento de regresion logistica binaria
(Narayanon & Swaminathan, 1996; Swaminathan & Rogers, 1990). Este método
permite comparar estadisticamente un modelo en el que se predice la posibilidad
de acertar un item de la puntuacion total con un modelo en el que adicionalmente
se afladen como predictores el grupo de pertenencia y la interaccion entre la pun-
tuacion total y el grupo, siendo otro proceso de DIF como el modelo MIMIC en
items dicotomicos (Gelin & Zumbo, 2007; Lee, Bulut & Suh, 2016). El analisis
de regresion logistica se realizé mediante el mdédulo PsychoPDA Bynary LogR
(Friesen, Kroc & Zumbo, 2019). Se tuvo en consideracion el tamano de efecto mas
frecuente en este tipo de analisis, la varianza contabilizada A R? (Sireci & Rios,
2013), basado en la diferencia entre los coeficientes R? de Nagelkerke (Nagelkerke,
1991) de ambos modelos utilizando el estimador estadistico de la prueba de razon
de verosimilitud (Fidalgo, Alavi & Amirian, 2014; Lee et al., 2016). Segun la pro-
puesta de Thomas y Zumbo (1996), y Zumbo (1999) donde el tamafio de efecto
DIF es pequeiio (0<A R?<.13), moderado (.13 <A R?<.26) o grande (A R >.26).

RESULTADOS

Analisis preliminar de los items

En la Tabla 2 se presentan los estadisticos descriptivos y de distribucion para cada
item del Matrices, Test de inteligencia general. En este sentido, se evidencia que
los valores de asimetria y curtosis se encuentran cercanos o superior a +/- 1.5
(Bandalos & Finney, 2010).

Tabla 2
Andalisis descriptivo de los items
Ttem M DE g g,

1 91 28 -2.92 6.53
2 .85 .36 -1.95 1.80
3 .86 35 -2.04 2.17
4 .85 35 -2.00 2.03
5 .86 35 211 2.44
6 .81 40 -1.54 0.38
7 a7 42 -1.31 -28
8 .80 40 -1.49 0.23
9 .68 A7 -76 -1.42
10 .65 A48 -.65 -1.58
11 49 .50 .05 -2.00
12 .65 A48 -.62 -1.61
13 70 46 -87 -1.24
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Tabla 2. Continuacion

Ttem M DE g, g,
14 72 45 -98 -1.03
15 .63 48 =53 -1.72
16 .69 46 -.83 -1.30
17 .62 49 -.50 -1.75
18 70 46 -90 -1.20
19 .39 49 0.44 -1.81
20 41 49 0.36 -1.87
21 51 .50 -.020 -2.00
22 40 49 0.41 -1.84
23 31 46 0.82 -1.33
24 40 49 0.42 -1.82
25 .36 A48 0.58 -1.66
26 .36 A48 0.60 -1.64
27 31 46 0.84 -1.30
28 .38 49 0.49 -1.77
29 .20 40 1.50 0.27
30 21 41 143 0.04
31 21 41 1.34 -.040
32 19 .39 1.60 0.57
33 27 46 1.62 578
34 A8 38 1.67 0.78
35 22 42 1.33 =21
36 .30 46 0.89 -1.21

Nota: M = Media; DE = Desviacion estindar; g =

Asimetria; g, = Curtosis.

En la tabla 3 se muestra un mayor indice de dificultad en los items de Al
hasta B12 que refieren la presencia del factor general.

Tabla 3
Indice de Dificultad de los 36 items de la Prueba Matrices
Item Dificultad Item Dificultad Item Dificultad
Al 0.768 Bl 0478 Cl 0217
A2 0.602 B2 0.468 2 0242
A3 0.638 B3 0.625 C3 0.259
A4 0.679 B4 0.588 C4 0.199
A5 0.723 B5 0.462 C5 0.215
A6 0.609 B6 0.532 C6 0.155
A7 0.569 B7 0.284 C7 0.168
A8 0.638 B8 0.337 C8 0.193
A9 0.482 B9 0.340 C9 0.149
AlO 0.441 B10 0.284 C10 0.166
All 0.511 Bl1 0.240 Cl1 0.155
Al2 0.389 B12 0.352 C12 0.099

Nota: A: Nivel a, B: Nivel b, Nivel c.
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Confiabilidad

El estudio de confiabilidad se realiz6 a partir del método de consistencia interna,
por medio del Coeficiente Omega ®. En la Tabla 4 se observa que, para las formas
del Matrices, Test de Inteligencia General, compuesto por 36 items, se obtuvo va-
lores de .49 a .71, y una consistencia general del instrumento de .80.

Tabla 4
Fiabilidad del Matrices, Test de inteligencia general
Nivel Coeficiente Omega ®»
A 7
B 70
C 49
General .80

Nota. A: Nivel a, B: Nivel b, C: Nivel c.

Analisis factorial Confirmatorio (AFC)

Se realiz6 4 modelos estructurales en el presente (tabla 5). El modelo M1 repre-
senta la estructura unidimensional de 33 items respectivos (se elimin6 3 items,
los items 32, 33 y 35 que no eran significativos en el modelo unidimensional),
este modelo evidencié un ajuste de proporcion con valores adecuados (x*/gl=
1.37, CFI=.88, TLI=.88, SRMR=.043, RMSEA=.027). En el modelo M2 de 6
parcelas respectivas de 6 items cada uno presenta adecuados indices de ajuste
(x*/gl= 3.60, CF1=.96, TL1=.93, SRMR=.046, RMSA=.072). Este modelo de in-
teligencia general presenta una distribucion de curtosis de Mardia de z=1.775
que indica una distribucién adecuada de normalidad multivariada del modelo
propuesto. También se evalué un modelo unidimensional (modelo 3) breve de 18
items con cargas factoriales mayores de .35 (Brown, 2015) con adecuados valo-
res de ajuste (x%/gl= 1.40, CFI=.95, TLI=.95, SRMR=.038, RMSA=.028). Final-
mente, para los resultados de invariabilidad se tuvo en consideracion el modelo
anterior de 18 items (modelo 3). Los 18 indicadores del modelo breve fueron eva-
luados mediante el método MIMIC (modelo 4) presentan indices de ajuste propi-
cios (x*/gl= 1.28, CFI=.96, TLI=.95, SRMR=.037, RMSA=.024), con respecto al
covariable sexo, si presento efecto directo en el factor latente de inteligencia al
igual que en el indicador B12 (B=-.11, p = .009). Esto indica que cuando el factor
g se mantiene constante hay un posible efecto de diferencia segun sexo (f=-.13,
p = .011) donde un efecto negativo favorece al primer grupo y una prediccion
positiva al segundo (1 para mujeres y 2 para varones), que indicaria haber una
tendencia mayor de respuesta en las mujeres (Cheng, Chao & Lathrop, 2016). En
relacion a la covariable edad se dividio en dos grupos al determinar el valor de
la mediana muestral de 20 (1 = 18-20 afios, 2 = 21-31 afos), esta covariable no
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presento efecto significativo en la variable latente mientras que si predijo signi-
ficativamente en los item A8, B7, B8 y B9,con valores de: A8 (B=-.10, p =.012),
B7 (B=-.12, p = .006), B8 (p=-.10, p =.022) y B9 (B=-.16, p = .000), lo cual sefiala
un sesgo cuestionable que favorece a los evaluados menores de 21 afios debido
a que no cumplio con la significancia a nivel latente, aun asi no se puede estar
seguro de los efectos DIF en ambos grupos segtin edad en los items respectivos
(Brown, 2015).

Tabla 5
Parametros de los items: modelo unifactorial, de parcelacion y modelo breve de 16 items, modelo
MIMIC de 16 items (n=517)

M X?/gl P CFI TLI SRMR RMSEA
Ml 1.37 <.001 .884 .876 .043 027
M2 3.60 <.001 960 934 046 072
M3 1.40 <.001 953 946 038 028
M4 1.28 .006 959 952 037 .024

Nota: M1= Modelo unifactorial de 33 items, M2=modelo de parcelacion unifactorial en 6 facetas de los 36 items,
M3= Modelo del factor general de 18 items, M4= Modelo MIMIC del factor general de 18 items, x2/gl = indice
de Chi cuadrado relativo, p = significancia, CFI = indice de bondad de ajuste comparativo, TLI = indice de Tuc-
ker Lewis, RMSEA = raiz cuadrada del error medio cuadratico, SRMR = raiz residual estandarizada cuadratica
media.

ANALISIS DE REGRESION LOGISTICA PARA DIF

Posteriormente se realizo el analisis de regresion logistica para determinar el ta-
mafio de efecto DIF uniforme y no uniforme segun sexo y edad para confirmar la
magnitud de los efectos DIF segun el modelo MIMIC-SEM de la medida breve.
Se obtuvo valores DIF minimos de nivel A que segtn la escala de Zumbo y Tomas
(1996) se pueden interpretar como valores insignificantes que no determinan ses-
go a nivel de item del instrumento general Matrices.

Segun la tabla 6 se presentan valores DIF segun edad de nivel A segin la
escala de Tomas y Zumbo (1996), el item A8 refiere el menor tamafio DIF (A R?
= 0.013), mientras que el elemento C10 report6 el mayor valor DIF (A R? = 0.038),
con respecto a la agrupacion por sexo los niveles DIF obtenidos son B12 (A R?
= 0.017) y C11 (A R? = 0.035). Por lo tanto, estos resultados también permiten
interpretar que los efectos DIF son insignificantes, teniendo en cuenta al umbral
B (.13-.26) como el tamafio de efecto minimo de interés, por ende, no presentan
sesgo diferencial en los items de la medida breve del Matrices (Finch & French,
2019; Friesen et al., 2019; Zumbo, 1999).

82



Estructura y andlisis diferencial del item de acorde a sexo y edad del Test de Inteligencia General Matrices en estudiantes
universitarios

Tabla 6
Andalisis diferencial del item (DIF) mediante Regresion Logistica Binaria
DIF Segun edad DIF segiin sexo
ftem VA P ¢ AR ftem ZTAG P X2 AR?
A8 NIVEL A .037 6.62 013 B6 NIVEL A .005 10.63 .020
Al2 NIVEL A .006 10.25 .024 BI12 NIVEL A 023 7.56 017
B3 NIVEL A .040 6.43 014 Cl1 NIVEL A .005 10.58 .035
B7 NIVEL A .007 9.89 .022 - - - - -
B8 NIVEL A .034 6.75 .016 - - - - -

B9 NIVEL A .001 15.19 .035 - - - - -
C2 NIVEL A 035 6.70 018 - - - - -
C3 NIVEL A 013 8.76 .022 - - - - -
C4 NIVEL A 015 8.39 025 - - - - -
Co NIVEL A .006 10.15 032 - - - - -
C10 NIVEL A 002 12.64 038 - - - -

Nota_ZT: escala de Zumbo Tomas, p: nivel de significancia, x2: prueba de chi cuadrado, A R?: Tamaio de efecto

DISCUSION

La medicion equitativa del razonamiento del nivel de inteligencia general de los
universitarios sefiala uno de los mayores determinantes para el éxito profesional
y académico (Danner et al., 2016; Wicherts, 2016). A partir de la evaluacion de
las propiedades psicométricas del Test de Inteligencia Matrices se determiné el
modelo unidimensional propuesto por los autores originales y la invariancia de
medicion segiin sexo y edad. Los resultados apoyan los modelos mencionados.
Ademas, mediante el analisis MIMIC se obtuvo la invariancia en su mayoria de
items a excepcion de seis items, luego al mediante el DIF basado en regresion lo-
gistica binaria se determino la insignificancia de los efectos obtenidos.

Los resultados del modelo 1 de 32 items mostraron un nivel préoximo a un
buen ajuste de acuerdo con el modelo unidimensional original propuesto por San-
chez-Sanchez et al. (2015), Se tuvo en consideracion el posicionamiento de los
items seglin los niveles para realizar el analisis de parcelacion propuesto en el mo-
delo 2 que demostro evidencias adecuadas teniendo en consideracion los 36 items.
Se encontré una mayor dificultad en los reactivos A12, Bl y CI2.

También se puede observar en la tabla 2 que el aumento de dificultad ca-
racteristico de estas pruebas de inteligencia relacionados al RAVEN muestra una
tendencia general de interrupcion, este fendmeno es mas notorio en los elementos
A5 y B3. De acorde a las cargas factoriales del modelo estructural agrupado en
parcelas se determind mayores coeficientes estandarizados en los niveles A y B
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(.66, .75, .69. y .59; items de Al-A6, A7-A12, B1-B6, B7-B12, respectivamente)
en comparacion al nivel C (41 y .18). Esto indicaria que los reactivos del nivel A
y B son menos complejos que los reactivos del nivel C en términos de contenido
para esta muestra generando resultados fiables. Por lo tanto, se realizé el Modelo
3 para evaluar estos 24 reactivos de las cuatro parcelas respectivas, de los cuales
se retird 6 items (Al, AS, All, Al12, B5, B10) que no se adecuaron al modelo uni-
dimensional propuesto. El analisis con los 18 elementos restantes presentd buen
ajuste estructural.

Posteriormente se realizd el analisis de invariancia MIMIC segtn la edad,
que refieren que cuatro items presentaban DIF (items A8, B7, B8 y B9) mediante
un patrén uniforme, pues estos indicadores tienden a tener una mayor probabili-
dad de ser realizadas por los evaluados menores de 21 afios, aun asi, la variable
categoérica reporta un efecto no significativo sobre las puntuaciones medias de la
inteligencia (p=.078). Mientras que el analisis MIMIC DIF de acorde al sexo fue
significativo en el item B12, asimismo, sefiala un impacto significativo de la va-
riable categorica en el factor general de inteligencia indicando diferencias en dicho
reactivo a favor de las mujeres. Estos valores a través del método SEM presentaron
coeficientes estandarizados de tamafio de efecto menor al minimo requerido de +/-
.20 (Finch & French, 2019) por lo cual no se puede confirmar la presencia de DIF
en el modelo propuesto.

Finalmente, para corroborar los resultados anteriores, se realizé el modelo
de regresion logistica binaria, que evidencié un tamafio de efecto DIF minimo (de
nivel A; Zumbo, 1999) en 14 reactivos (A8, Al12, B3, B6, B7, B8, B9, B12, C2, C3,
C4, C6, C10 y Cl11), que pueden interpretarse como un sesgo insignificante, deter-
minando la falta equivalencia de todos los reactivos del Test Matrices de acorde
a los covariables de edad y sexo (Friesen et al., 2019; Ugurlu & Burcu, 2020). Un
aspecto por considerar es que el método MIMIC presenta como limitacion la falta
de deteccion de DIF no uniforme a diferencia del analisis de regresion logistica
(Gomez-Benito, Hidalgo & Padilla, 2009; Jamali, Ayatollahi & Jafari, 2016).

Asimismo, segun la regresion logistica también se evidencia un nivel minimo
DIF uniforme y no uniforme. Lo cual permite interpretar que los resultados del
estudio respaldan la invarianza de la investigacion instrumental original en adul-
tos (Sanchez-Sanchez et al., 2015). Este analisis fortalece la interpretacion de los
resultados con respecto al primer andlisis DIF, pues se han demostrado posibles
efectos elevados en modelos MIMIC SEM (Woods & Grimm, 2011).

Dentro de las limitaciones y fortalezas de este estudio. Se considera una limi-
tacion que los resultados refieren solo en el nivel F (muestra en adultos) dentro del
rango de 18 a 31 afos. Estos resultados no se pueden generalizar en muestras de
los diferentes niveles de edad propuesto en el estudio original (Sanchez-Sanchez et
al., 2015). El presente estudio es importante por una serie de razones. Es la primera
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adaptacion del instrumento MATRICES que carece de estudios que exploren sus
propiedades psicométricas. Este estudio es pionero en la adaptacion de este instru-
mento en el contexto latinoamericano basado en los test matrices “RAVEN” co-
nocido como una de las pruebas para evaluar la inteligencia mas utilizadas a nivel
mundial (Wongupparaj et al., 2015). A pesar de que solo se cuenta con la muestra
original en adultos, los resultados estan de acorde a la investigacion original del
Matrices (por ejemplo, unidimensionalidad e invariabilidad en el factor g segiin
sexo y edad). Estos resultados refuerzan la robustez de la validez del constructo de
la habilidad no verbal. También proponemos un conjunto reducido de elementos
que pueden utilizarse para evaluar el factor g en adultos con un indice de ajuste
adecuado. Dichas caracteristicas psicométricas deben ser evaluadas en diferentes
muestras de validacion para corroborar los resultados obtenidos. Se recomiendan
evaluar otros métodos estadisticos que refuercen las evidencias de los hallazgos
como el factor Bayes (Ramos-Vera, 2020) y el andlisis de redes (Garcia-Garzon,
Abad & Garrido,2019; Ramos-Vera,2021).

CONCLUSIONES

El presente estudio psicométrico de Matrices fue realizado en una muestra de
adultos. Los resultados avalan los hallazgos de la unidimensionalidad en adultos
de acorde al estudio espafiol inicial. También se demostré que los elementos del
instrumento son invariables. Proponemos una estructura reducida instrumental
del factor g que se adapta a la muestra en adultos. Las investigaciones futuras
deben validar de forma cruzada los hallazgos para determinar niveles mas so6lidos
de invariabilidad y validez del factor g principal de la version breve. También se
debe tener en cuenta realizar estudios psicométricos con respecto a los diferentes
niveles de edad del presente instrumento.
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