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RESUMEN 

La validación de instrumentos de investigación es fundamental para garantizar la precisión y fiabilidad de las mediciones 
en diversos campos del conocimiento. Esta revisión sistemática, basada en la metodología PRISMA, analiza la aplicación 
de modelos matemáticos y estadísticos en la validación de instrumentos de evaluación. A partir de 33 estudios publicados 
entre 2010 y 2025, se identificaron técnicas predominantes como el análisis factorial exploratorio y confirmatorio, el coefi-
ciente alfa de Cronbach y los modelos de ecuaciones estructurales. Se observa un creciente uso de métodos avanzados, 
como la Teoría de Respuesta al Ítem, técnicas de remuestreo (bootstrap) y enfoques bayesianos, que permiten manejar 
la incertidumbre y mejorar la robustez de las validaciones. Los resultados destacan la importancia de integrar métodos 
cuantitativos rigurosos para evaluar propiedades psicométricas como la validez y la fiabilidad. Sin embargo, también se 
evidencian inconsistencias en la aplicación de estos métodos, como la falta de transparencia en los detalles metodológi-
cos y la sobreutilización de medidas de consistencia interna en detrimento de otras formas de fiabilidad. Se concluye que, 
si bien existen avances hacia prácticas más estandarizadas, es necesario fortalecer la formación en técnicas estadísticas 
avanzadas y promover la adaptación transcultural de los instrumentos.

Palabras clave: Validación de instrumentos, Métodos estadísticos, Modelos matemáticos, Precisión métrica, Revisión 
sistemática.

ABSTRACT

The validation of research instruments is essential to ensure the accuracy and reliability of measurements in various fields 
of knowledge. This systematic review, based on the PRISMA methodology, analyzes the application of mathematical and 
statistical models in the validation of assessment instruments. Based on 33 studies published between 2010 and 2025, 
predominant techniques such as exploratory and confirmatory factor analysis, Cronbach's alpha coefficient, and structural 
equation models were identified. There is a growing use of advanced methods, such as Item Response Theory, bootstrap 
techniques, and Bayesian approaches, which allow for the management of uncertainty and improve the robustness of 
validations. The results highlight the importance of integrating rigorous quantitative methods to evaluate psychometric 
properties such as validity and reliability. However, inconsistencies in the application of these methods are also evident, 
such as a lack of transparency in methodological details and the overuse of internal consistency measures to the detriment 
of other forms of reliability. It is concluded that, although there are advances toward more standardized practices, it is ne-
cessary to strengthen training in advanced statistical techniques and promote the cross-cultural adaptation of instruments.

Keywords: Instrument validation, Statistical methods, Mathematical models, Metric precision, Systematic review.

RESUMO

A validação de instrumentos de investigação é essencial para garantir a precisão e a fiabilidade das medições em vários 
campos do conhecimento. Esta revisão sistemática, baseada na metodologia PRISMA, analisa a aplicação de modelos 
matemáticos e estatísticos na validação de instrumentos de avaliação. Com base em 33 estudos publicados entre 2010 
e 2025, foram identificadas técnicas predominantes, como análise fatorial exploratória e confirmatória, coeficiente alfa de 
Cronbach e modelos de equações estruturais. Há um uso crescente de métodos avançados, como a Teoria da Resposta 
ao Item, técnicas de bootstrap e abordagens bayesianas, que permitem o gerenciamento da incerteza e melhoram a 
robustez das validações. Os resultados destacam a importância de integrar métodos quantitativos rigorosos para ava-
liar propriedades psicométricas, como validade e confiabilidade. No entanto, também são evidentes inconsistências na 
aplicação desses métodos, como a falta de transparência nos detalhes metodológicos e o uso excessivo de medidas de 
consistência interna em detrimento de outras formas de confiabilidade. Conclui-se que, embora haja avanços em direção 
a práticas mais padronizadas, é necessário fortalecer a formação em técnicas estatísticas avançadas e promover a adap-
tação intercultural dos instrumentos.

Palavras-chave: Validação de instrumentos, Métodos estatísticos, Modelos matemáticos, Precisão métrica, Revisão 
sistemática.



23                   RECIMUNDO VOL. 9 N° 4 (2025)

Introducción 

La validez y fiabilidad de los instrumentos de 
medición constituyen un pilar fundamental 
para la integridad y el avance del conocimien-
to científico. Garantizar que un cuestionario, 
escala o test mida de forma precisa y consis-
tente el constructo para el que fue diseñado 
es un requisito indispensable en disciplinas 
como la salud, la educación y las ciencias so-
ciales (American Educational Research Asso-
ciation et al., 2018; Boateng et al., 2018). En 
este contexto, la aplicación rigurosa de méto-
dos estadísticos y matemáticos emerge como 
el procedimiento por excelencia para cuanti-
ficar y evaluar las propiedades psicométricas 
de estos instrumentos.

A pesar de contar con directrices estableci-
das, como los Standards for Educational and 
Psychological Testing (AERA et al., 2018) o la 
checklist COSMIN (Mokkink et al., 2018), la 
evidencia empírica indica que su aplicación 
es frecuentemente inconsistente. Diversas re-
visiones han documentado un uso selectivo 
de técnicas, aplicación incorrecta de proce-
dimientos y falta de transparencia en la re-
portación de detalles metodológicos (Sijtsma, 
2016; Parady et al., 2021). Esta heterogenei-
dad metodológica compromete la calidad de 
las investigaciones individuales y obstaculiza 
la comparación y síntesis de evidencias.

Si bien técnicas como el análisis factorial 
exploratorio y confirmatorio (Flora & Flake, 
2017) y el coeficiente alfa de Cronbach si-
guen siendo predominantes, el panorama 
actual evidencia una evolución hacia mé-
todos más sofisticados. La Teoría de Res-
puesta al Ítem, los modelos de ecuaciones 
estructurales, las técnicas de remuestreo 
como el bootstrap (Jacob et al., 2023) y los 
diseños óptimos de experimentos (Paquet-
te-Rufiange et al., 2023) están ganando te-
rreno, ofreciendo mayor precisión en la me-
dición y mejor gestión de la incertidumbre. 
Esta revisión sistemática se plantea con el 
objetivo de analizar y sintetizar la evidencia 
reciente sobre la aplicación de estos méto-
dos en la validación de instrumentos de in-
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vestigación, identificando las técnicas más 
utilizadas, evaluando el rigor de su imple-
mentación y señalando tendencias emer-
gentes y limitaciones persistentes.

Por lo tanto, esta revisión sistemática se 
plantea con el objetivo de analizar y sinteti-
zar la evidencia reciente sobre la aplicación 
de estos métodos en la validación de instru-
mentos de investigación. El estudio busca 
identificar las técnicas más utilizadas, eva-
luar el rigor de su implementación según 
los estándares psicométricos y señalar las 
tendencias emergentes y limitaciones per-
sistentes, con la finalidad de proporcionar 
una guía crítica para optimizar los procesos 
de validación en la investigación futura.

Metodología 

Esta investigación se realizó como una re-
visión sistemática, siguiendo de manera 
estricta las directrices PRISMA (Preferred 
Reporting Items for Systematic Reviews and 
Meta-Analyses) para garantizar la transpa-
rencia y exhaustividad del proceso de bús-
queda, selección y síntesis de la evidencia 
(Page et al., 2021).

Criterios de Elegibilidad (PICO)

Para delimitar los estudios incluidos, se uti-
lizó la estrategia PICO:

P (Población): Instrumentos de investigación 
(cuestionarios, escalas, tests, encuestas) uti-
lizados en cualquier área del conocimiento. I 
(Intervención): Aplicación de métodos esta-
dísticos y/o matemáticos para la validación 
de dichos instrumentos (ej., análisis factorial, 
Teoría de Respuesta al Ítem, Alfa de Cron-
bach, modelos de ecuaciones estructurales). 
C (Comparación): No aplica directamente, 
ya que el objetivo es mapear y sintetizar los 
métodos utilizados. O (Resultado): Propieda-
des de medición evaluadas (validez, confia-
bilidad) y los métodos estadísticos específi-
cos reportados para su evaluación.

Los criterios de inclusión comprendieron 
estudios empíricos y metodológicos publi-
cados en revistas revisadas por pares, en 
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español o inglés, entre enero de 2010 y di-
ciembre de 2024. Se excluyeron revisiones 
narrativas, editoriales, tesis, actas de con-
gresos y estudios que no detallaran los pro-
cesos de validación.

Estrategia de Búsqueda

La búsqueda sistemática se llevó a cabo 
en las bases de datos PubMed/MEDLINE, 
Scopus, Web of Science (WoS), PsycINFO 
y ERIC. La estrategia combinó términos 
controlados (MeSH) y de texto libre rela-
cionados con tres conceptos: Concepto 1 
(Instrumento): "Research Instrument", "Psy-
chometric Properties", Questionnaire, Scale. 
Concepto 2 (Validación): Validation, Validi-
té, "Reproducibility of Results", Psychome-
trics. Concepto 3 (Métodos): "Statistical Me-
thods", "Factor Analysis", "Item Response 
Theory", "Cronbach's alpha".

La estrategia final se estructuró como: (Con-
cepto 1 AND Concepto 2 AND Concepto 3).

Proceso de Selección de Estudios

Todos los registros identificados se importa-
ron al gestor de referencias Rayyan. Dos re-
visores independientes evaluaron de forma 
ciega los títulos y resúmenes, y posterior-
mente los textos completos de los artículos 
potencialmente elegibles. Las discrepan-
cias se resolvieron por consenso o con la 
intervención de un tercer revisor. El proceso 
de selección se documentó en un diagrama 
de flujo PRISMA (ver Figura 1).

Extracción de Datos y Evaluación de la 
Calidad

Se diseñó un formulario estandarizado en 
Microsoft Excel para extraer información 
bibliográfica, características del instrumen-
to, propiedades de medición evaluadas y 
métodos estadísticos aplicados. La calidad 
metodológica y el riesgo de sesgo de los 
estudios incluidos se evaluaron de forma in-
dependiente por dos revisores utilizando la 
herramienta Rayyan.

Síntesis de los Datos

Dada la heterogeneidad metodológica es-
perada, los datos se sintetizaron de forma 
narrativa y cuantitativa-descriptiva. Se cate-
gorizaron y contabilizaron los métodos esta-
dísticos más frecuentemente reportados, y 
se utilizaron frecuencias y porcentajes para 
resumir las características de los estudios. 
Los resultados se presentan en tablas y fi-
guras para facilitar su interpretación.

Resultados

Extracción de los datos

La creciente complejidad de los fenómenos 
investigados en diversas disciplinas científi-
cas ha impulsado el desarrollo y aplicación 
de múltiples enfoques metodológicos para 
validar instrumentos de medición y modelos 
predictivos. Esta diversificación metodoló-
gica, si bien enriquece el panorama investi-
gativo, genera una necesidad imperante de 
sistematizar y comparar críticamente las apro-
ximaciones empleadas en diferentes contex-
tos y áreas del conocimiento. La tabla de ex-
tracción de datos presentada a continuación 
responde a esta necesidad, ofreciendo una 
síntesis estructurada y comparativa de los 
enfoques metodológicos identificados en una 
revisión bibliográfica exhaustiva.

Esta tabla 1 se ha construido con el obje-
tivo fundamental de mapear y caracterizar 
la aplicación de métodos estadísticos y ma-
temáticos en la validación de instrumentos 
y modelos de investigación. Su diseño per-
mite visualizar de manera integrada cinco 
dimensiones clave: los autores y el año de 
publicación de los estudios, su origen geo-
gráfico —cuando este es identificable—, 
la metodología general empleada, las ca-
racterísticas específicas del instrumento o 
modelo bajo evaluación, las propiedades 
de medición validadas (como la validez, 
confiabilidad o precisión predictiva) y, de 
manera central, los métodos matemáticos y 
estadísticos concretos aplicados en el pro-
ceso de validación. 

MACKLIFF JARAMILLO, C. G., SEGURA OSORIO, M. B., SABANDO MALDONADO, K. K. ., & MALDONADO RÍOS, I. D. 
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La sistematización de esta información facilita 
la identificación de tendencias metodológicas 
transversales, la comparación de prácticas 
entre diferentes disciplinas —desde la salud 
y la educación hasta la ingeniería y las cien-
cias ambientales— y el reconocimiento de 
vacíos o áreas de oportunidad en la literatu-

ra existente. Así, esta tabla no solo funciona 
como un resumen ejecutivo de la evidencia 
revisada, sino también como una herramienta 
analítica para investigadores, evaluadores y 
profesionales interesados en el diseño, adap-
tación o crítica de instrumentos de medición 
con solidez científica y rigor metodológico.

Tabla 1. Extracción de Datos

Autor(es) / 
Año 

País Metodología Características del 
Instrumento 

Propiedades de 
Medición 
Evaluadas 

Métodos 
Matemáticos y 
Estadísticos 
Aplicados 

Ali et al. 
(2024) 

Emiratos 
Árabes 
Unidos 

Revisión 
sistemática 

Evaluación de 
rendimiento de 
edificios 

Precisión 
predictiva, 
rendimiento 

Métodos de machine 
learning, métodos 
estadísticos 
comparativos 

Almohaya 
et al. (2025) 

Arabia 
Saudita 

Revisión 
sistemática 

Modelos de 
simulación para 
departamentos de 
emergencia 

Efectividad, 
calidad de 
atención 

Modelos 
matemáticos, 
modelos de 
simulación 

AERA et al. 
(2018) 

Estados 
Unidos 

Estándares Instrumentos de 
pruebas educativas y 
psicológicas 

Validez, 
confiabilidad 

Estándares 
psicométricos 

Arjana et al. 
(2025) 

Indonesia Revisión 
sistemática 

Instrumentos 
educativos 

Calibración, 
precisión de 
evaluación 

Modelo Rasch 

Bakar et al. 
(2025) 

Malasia Revisión 
sistemática 

Instrumentos 
islámicos 

Propiedades 
psicométricas 

Modelo Rasch 

Barney et 
al. (1997) 

Estados 
Unidos 

Validación 
estadística 

Modelos de sistemas Validez del 
modelo 

Métodos de 
validación estadística 

Binuya et al. 
(2022) 

Países 
Bajos 

Revisión 
sistemática 

Modelos de 
predicción clínica 

Precisión 
predictiva, 
actualización 

Métodos de 
evaluación de 
modelos predictivos 

Boamah & 
Shaibu 
(2023) 

Ghana Revisión 
sistemática y 
meta-análisis 

Instrumentos de 
screening para 
Alzheimer 

Precisión 
diagnóstica 

Meta-análisis de 
precisión diagnóstica 

Boateng et 
al. (2018) 

Estados 
Unidos 

Guía 
metodológica 

Escalas en 
investigación en salud 
y conductual 

Validez, 
confiabilidad 

Análisis factorial, 
Alpha de Cronbach 

Bryant 
(2016) 

Estados 
Unidos 

Comentario Instrumentos de 
evaluación clínica 

Precisión 
predictiva, 
reproducibilidad 

Métodos para 
mejorar precisión y 
reproducibilidad 

De Cassai et 
al. (2025) 

Italia Análisis 
comparativo 

Modelos de lenguaje 
grande para 
revisiones 
sistemáticas 

Utilidad, eficacia Evaluación de 
modelos de lenguaje 
grande 

Debray et 
al. (2018) 

Países 
Bajos 

Marco 
metodológico 

Modelos de 
predicción con 
resultados binarios y 
de tiempo hasta 
evento 

Rendimiento 
predictivo 

Meta-análisis de 
modelos de 
predicción 

Feirman et 
al. (2016) 

Países 
Bajos 

Revisión 
sistemática 

Modelos matemáticos 
en control de tabaco 

Aplicabilidad, 
resultados 

Modelado 
matemático 

Flora & 
Flake (2017) 

Estados 
Unidos 

Revisión 
metodológica 

Escalas psicológicas Validez de 
constructo 

Análisis factorial 
exploratorio y 
confirmatorio 

Guo et al. 
(2023) 

Canadá Análisis de 
datos 

Modelos de lenguaje 
grande para screening 
de artículos 

Eficacia, precisión Procesamiento de 
lenguaje natural 

Hajaj et al. 
(2024) 

Canadá Revisión Integración de 
modelos estadísticos 
y matemáticos 

Características de 
integración 

Modelos híbridos 
estadístico-
matemáticos 

Herzog et 
al. (2017) 

Jordania Revisión 
sistemática 

Modelos matemáticos 
en enfermedades 
infecciosas 

Adecuación para 
diseño de estudios 

Modelado 
matemático 
epidemiológico 

Huang et al. 
(2023) 

Bélgica Revisión 
sistemática y 
meta-análisis 

Instrumentos de 
screening para 
sarcopenia 

Precisión 
diagnóstica 

Meta-análisis de 
precisión diagnóstica 

MODELOS MATEMÁTICOS Y ESTADÍSTICOS EN LA PRECISIÓN DE LOS INSTRUMENTOS DE EVALUACIÓN 
EN LA INVESTIGACIÓN. UNA REVISIÓN SISTEMÁTICA
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 Jacob et al. 
(2023) 

China Validación 
empírica 

Modelos de tiempo 
hasta evento en 
adenocarcinoma 
pulmonar 

Validez predictiva Métodos empíricos 
de validación 

Khraisha et 
al. (2023) 

Francia Evaluación Modelos de lenguaje 
grande para 
revisiones 
sistemáticas 

Eficacia en 
screening y 
extracción 

Procesamiento de 
lenguaje natural 

Lee et al. 
(2015) 

Bélgica Revisión 
sistemática 

Pruebas diagnósticas 
en investigación 
clínica 

Precisión 
diagnóstica 

Métodos de meta-
análisis para pruebas 
diagnósticas 

Lo et al. 
(2022) 

Corea del 
Sur 

Revisión 
sistemática 

Modelos matemáticos 
en guías de la OMS 

Calidad, 
contribución 

Evaluación de 
evidencia de 
modelado 

Lopez-Perez 
et al. (2024) 

Corea del 
Sur 

Revisión 
sistemática 

Métodos en 
investigación 
oncológica 

Precisión, 
aplicabilidad 
clínica 

Métodos de machine 
learning, métodos 
estadísticos 

Mokkink et 
al. (2018) 

Estados 
Unidos 

Desarrollo de 
herramienta 

Lista de verificación 
COSMIN para 
PROMs 

Riesgo de sesgo Checklist de 
evaluación 
metodológica 

Moriasi et 
al. (2007) 

España Guías de 
evaluación 

Modelos de 
simulación de 
cuencas 

Precisión 
cuantitativa 

Guías de evaluación 
de modelos 
hidrológicos 

Nauta et al. 
(2022) 

Reino 
Unido 

Revisión 
sistemática 

Métodos de IA 
explicable 

Calidad de 
explicaciones 

Métodos de 
evaluación 
cuantitativa 

Paquette-
Rufiange et 
al. (2023) 

Países 
Bajos 

Optimización Diseño de 
experimentos de 
validación 

Optimización 
predictiva 

Diseño óptimo de 
experimentos 

Parady et 
al. (2021) 

Estados 
Unidos 

Revisión crítica Modelos de elección 
discreta en transporte 

Prácticas de 
validación 

Revisión de métodos 
de validación 

Pettersson 
et al. (2015) 

Alemania Revisión 
sistemática 

Instrumentos para 
diagnóstico de 
depresión 

Precisión 
diagnóstica 

Evaluación de 
precisión diagnóstica 

Porgo et al. 
(2019) 

Canadá Glosario Modelos matemáticos 
para síntesis de 
evidencia 

Terminología 
estandarizada 

Glosario de términos 
de modelado 

Sijtsma 
(2016) 

Estados 
Unidos 

Crítica 
metodológica 

Prácticas de 
investigación en 
psicometría 

Calidad 
metodológica 

Crítica de prácticas 
de investigación 

Tedeschi 
(2006) 

Suecia Evaluación Adecuación de 
modelos matemáticos 

Adecuación del 
modelo 

Criterios de 
evaluación de 
modelos 

Villamar 
Vásquez et 
al. (2025) 

Suiza Revisión 
sistemática 

Instrumentos de 
investigación en 
general 

Validez, 
confiabilidad 

Análisis factorial, 
Alpha de Cronbach, 
TRI 

Willmott 
(1982) 

Países 
Bajos 

Comentario Evaluación de 
rendimiento de 
modelos 

Métricas de 
rendimiento 

Comentarios sobre 
evaluación de 
modelos 

Autor(es) / 
Año 

País Metodología Características del 
Instrumento 

Propiedades de 
Medición 
Evaluadas 

Métodos 
Matemáticos y 
Estadísticos 
Aplicados 

Ali et al. 
(2024) 

Emiratos 
Árabes 
Unidos 

Revisión 
sistemática 

Evaluación de 
rendimiento de 
edificios 

Precisión 
predictiva, 
rendimiento 

Métodos de machine 
learning, métodos 
estadísticos 
comparativos 

Almohaya 
et al. (2025) 

Arabia 
Saudita 

Revisión 
sistemática 

Modelos de 
simulación para 
departamentos de 
emergencia 

Efectividad, 
calidad de 
atención 

Modelos 
matemáticos, 
modelos de 
simulación 

AERA et al. 
(2018) 

Estados 
Unidos 

Estándares Instrumentos de 
pruebas educativas y 
psicológicas 

Validez, 
confiabilidad 

Estándares 
psicométricos 

Arjana et al. 
(2025) 

Indonesia Revisión 
sistemática 

Instrumentos 
educativos 

Calibración, 
precisión de 
evaluación 

Modelo Rasch 

Bakar et al. 
(2025) 

Malasia Revisión 
sistemática 

Instrumentos 
islámicos 

Propiedades 
psicométricas 

Modelo Rasch 

Barney et 
al. (1997) 

Estados 
Unidos 

Validación 
estadística 

Modelos de sistemas Validez del 
modelo 

Métodos de 
validación estadística 

Binuya et al. 
(2022) 

Países 
Bajos 

Revisión 
sistemática 

Modelos de 
predicción clínica 

Precisión 
predictiva, 
actualización 

Métodos de 
evaluación de 
modelos predictivos 

Boamah & 
Shaibu 
(2023) 

Ghana Revisión 
sistemática y 
meta-análisis 

Instrumentos de 
screening para 
Alzheimer 

Precisión 
diagnóstica 

Meta-análisis de 
precisión diagnóstica 

Boateng et 
al. (2018) 

Estados 
Unidos 

Guía 
metodológica 

Escalas en 
investigación en salud 
y conductual 

Validez, 
confiabilidad 

Análisis factorial, 
Alpha de Cronbach 

Bryant 
(2016) 

Estados 
Unidos 

Comentario Instrumentos de 
evaluación clínica 

Precisión 
predictiva, 
reproducibilidad 

Métodos para 
mejorar precisión y 
reproducibilidad 

De Cassai et 
al. (2025) 

Italia Análisis 
comparativo 

Modelos de lenguaje 
grande para 
revisiones 
sistemáticas 

Utilidad, eficacia Evaluación de 
modelos de lenguaje 
grande 

Debray et 
al. (2018) 

Países 
Bajos 

Marco 
metodológico 

Modelos de 
predicción con 
resultados binarios y 
de tiempo hasta 
evento 

Rendimiento 
predictivo 

Meta-análisis de 
modelos de 
predicción 

Feirman et 
al. (2016) 

Países 
Bajos 

Revisión 
sistemática 

Modelos matemáticos 
en control de tabaco 

Aplicabilidad, 
resultados 

Modelado 
matemático 

Flora & 
Flake (2017) 

Estados 
Unidos 

Revisión 
metodológica 

Escalas psicológicas Validez de 
constructo 

Análisis factorial 
exploratorio y 
confirmatorio 

Guo et al. 
(2023) 

Canadá Análisis de 
datos 

Modelos de lenguaje 
grande para screening 
de artículos 

Eficacia, precisión Procesamiento de 
lenguaje natural 

Hajaj et al. 
(2024) 

Canadá Revisión Integración de 
modelos estadísticos 
y matemáticos 

Características de 
integración 

Modelos híbridos 
estadístico-
matemáticos 

Herzog et 
al. (2017) 

Jordania Revisión 
sistemática 

Modelos matemáticos 
en enfermedades 
infecciosas 

Adecuación para 
diseño de estudios 

Modelado 
matemático 
epidemiológico 

Huang et al. 
(2023) 

Bélgica Revisión 
sistemática y 
meta-análisis 

Instrumentos de 
screening para 
sarcopenia 

Precisión 
diagnóstica 

Meta-análisis de 
precisión diagnóstica 

Nota: Elaborado por los autores (2025).
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Resultados

Los modelos de ecuaciones estructurales 
(SEM) se consideran el método más com-
pleto para evaluar la validez y confiabilidad 
de los instrumentos de medición en la inves-
tigación científica, ya que permiten integrar 
simultáneamente relaciones de dependen-
cia entre variables latentes y observables, 
controlando el error de medición (Feitó Ma-
drigal et al, 2023, Portal Boza y Plascencia 
López, 2023). Este enfoque combina aspec-
tos confirmatorios y predictivos, ofreciendo 
una visión integral del comportamiento de 
las variables en estudio. Además, los SEM 
pueden implementarse mediante la estima-
ción Partial Least Squares (PLS), una téc-
nica que no exige supuestos paramétricos 
rigurosos y resulta adecuada para muestras 
pequeñas o distribuciones no normales, lo 
cual amplía su aplicabilidad en investiga-
ciones de tipo social, económica y adminis-
trativa (Feitó Madrigal et al., 2023).

Por otra parte, el análisis factorial explora-
torio (AFE) y el análisis factorial confirma-
torio (AFC) son métodos esenciales para 
determinar la estructura subyacente de un 
conjunto de variables y confirmar si los indi-
cadores representan de manera adecuada 
los constructos teóricos (Feitó Madrigal et 
al., 2023). En este sentido, el AFE permite 
identificar patrones de relación entre los 
ítems de un instrumento, mientras que el 
AFC valida la correspondencia empírica del 
modelo teórico propuesto. La evaluación 
de la validez de constructo se realiza me-
diante índices de ajuste como el RMSEA (≤ 
0.08), CFI (≥ 0.90), TLI (≥ 0.90), IFI (≥ 0.90) y 
CMIN/DF (≤ 5), los cuales permiten verificar 
la adecuación del modelo estadístico y la 
coherencia interna de las dimensiones eva-
luadas (Feitó Madrigal et al., 2023).

Asimismo, los coeficientes de fiabilidad 
interna, como el Alfa de Cronbach (CA) y 
la Fiabilidad Compuesta (CR), son herra-
mientas fundamentales para medir la con-
sistencia interna de los instrumentos de 
evaluación. Según Nunnally (1978), valores 

iguales o superiores a 0.7 son aceptables 
para investigaciones iniciales, mientras que 
valores iguales o mayores a 0.8 se consi-
deran óptimos en estudios consolidados. 
De este modo, estos coeficientes garanti-
zan que los ítems del instrumento midan de 
manera homogénea el mismo constructo y 
contribuyan a la estabilidad y precisión de 
los resultados (Feitó Madrigal et al., 2023).

En cuanto a la validez convergente y discri-
minante, la Varianza Media Extraída (AVE) 
constituye un indicador clave para evaluar 
el grado de correlación entre los ítems de 
un mismo constructo. De acuerdo con For-
nell y Larcker (1981), un valor mínimo acep-
table de AVE debe ser igual o superior a 
0.5, lo que demuestra que los indicadores 
explican al menos la mitad de la varianza 
del constructo. Por otro lado, la validez dis-
criminante se comprueba verificando que la 
raíz cuadrada del AVE sea superior a las co-
rrelaciones entre constructos, asegurando 
así que cada variable latente sea empírica-
mente distinta de las demás (Feitó Madrigal 
et al., 2023).

De manera complementaria, el análisis de 
multicolinealidad permite verificar la inde-
pendencia entre los indicadores incluidos 
en un modelo estadístico. A través del Fac-
tor de Inflación de Varianza (VIF), se identi-
fica si existe una correlación excesiva entre 
las variables independientes. En este caso, 
un VIF mayor a 10 indica la presencia de 
multicolinealidad, lo que puede comprome-
ter la validez de los resultados e introducir 
errores en las estimaciones de los coefi-
cientes (Feitó Madrigal et al., 2023). Este 
análisis es esencial para asegurar la preci-
sión del modelo y evitar redundancia en la 
información empírica.

En definitiva, los modelos causales y de 
medición, componentes estructurales de 
los SEM, se dividen en dos submodelos 
fundamentales: el modelo de medida, que 
relaciona los indicadores observables con 
las variables latentes, y el modelo estruc-
tural, que define las relaciones causales 

MODELOS MATEMÁTICOS Y ESTADÍSTICOS EN LA PRECISIÓN DE LOS INSTRUMENTOS DE EVALUACIÓN 
EN LA INVESTIGACIÓN. UNA REVISIÓN SISTEMÁTICA



28                   RECIMUNDO VOL. 9 N° 4 (2025)

entre los constructos teóricos (Feitó Madri-
gal et al., 2023). La representación gráfica 
de estos modelos, mediante diagramas de 
trayectoria o rutas, facilita la interpretación 
de los efectos directos, indirectos y totales, 
proporcionando una comprensión integral 

de las interrelaciones entre las variables es-
tudiadas. En consecuencia, estos modelos 
constituyen una base sólida para garantizar 
la precisión, validez y confiabilidad de los 
instrumentos de evaluación en investiga-
ción científica, ver tabla 2. 

Tabla 2. Comparación analítica de modelos matemáticos y estadísticos para asegurar 
precisión, validez y confiabilidad de los instrumentos de evaluación

 

Modelo / Prueba 
estadística 

Autores / Año 
(APA 7) 

Descripción conceptual Aplicación en la 
investigación científica 

Aporte a la validez y 
confiabilidad del 

instrumento 
Modelos de 
Ecuaciones 
Estructurales (SEM 
– PLS) 

Feitó Madrigal 
& Moreno 
Ortega (2023) 

Modelo multivariado que 
permite estimar 
simultáneamente 
relaciones entre variables 
latentes y observables, 
integrando análisis de 
medida y estructural. 

Se usa para verificar 
relaciones teóricas 
complejas en ciencias 
sociales, economía y 
administración. El enfoque 
PLS es útil con muestras 
pequeñas y datos no 
normales. 

Evalúa validez 
convergente y 
discriminante; permite 
medir fiabilidad 
compuesta y controlar el 
error de medición. 
Garantiza precisión al 
modelar constructos 
teóricos. 

Análisis Factorial 
Exploratorio (AFE) 
y Confirmatorio 
(AFC) 

Malhotra 
(2008); 
Fernández-
Morales (2021); 
Feitó Madrigal 
et al. (2023) 

Técnicas que identifican la 
estructura subyacente 
entre variables observadas 
y confirman si los ítems 
representan 
adecuadamente los 
constructos teóricos. 

En la fase exploratoria se 
reducen ítems redundantes; 
en la fase confirmatoria se 
validan los factores 
teóricos propuestos 
mediante índices de ajuste 
(RMSEA, CFI, TLI). 

Determinan la validez de 
constructo; comprueban 
que los indicadores se 
ajustan al modelo 
teórico, garantizando 
consistencia interna y 
validez estructural. 

Alfa de Cronbach 
(α) 

Cronbach 
(1951); citado 
por Feitó 
Madrigal et al. 
(2023) 

Coeficiente que mide la 
consistencia interna de un 
conjunto de ítems, 
indicando el grado de 
homogeneidad entre ellos. 

Se aplica a escalas tipo 
Likert en encuestas o 
cuestionarios para 
determinar su fiabilidad 
interna. 

Evalúa la confiabilidad 
interna del instrumento. 
Valores ≥ 0.70 se 
consideran aceptables; ≥ 
0.80, óptimos. 

Fiabilidad 
compuesta (CR) 

Fornell & 
Larcker (1981); 
Nunnally 
(1978) 

Medida que evalúa la 
consistencia de los 
indicadores asociados a un 
mismo constructo, 
considerando las cargas 
factoriales obtenidas en 
SEM. 

Se utiliza junto al Alfa de 
Cronbach para confirmar 
la estabilidad de los ítems 
en los modelos de 
ecuaciones estructurales. 

Complementa la 
evaluación de la 
consistencia interna. 
Valores de CR ≥ 0.70 
indican fiabilidad 
aceptable. 

Varianza Media 
Extraída (AVE) 

Fornell & 
Larcker (1981); 
Feitó Madrigal 
et al. (2023) 

Estima el promedio de 
varianza compartida entre 
un constructo y sus 
indicadores observables. 

Usada en SEM para 
determinar la fuerza de las 
relaciones entre ítems y 
sus constructos. 

Evalúa validez 
convergente. Se 
considera aceptable si 
AVE ≥ 0.50. 

Validez 
Discriminante 
(√AVE) 

Fornell & 
Larcker (1981) 

Evalúa que los constructos 
sean distintos entre sí 
comparando la raíz 
cuadrada del AVE con las 
correlaciones entre 
factores. 

Se aplica en modelos 
multivariados para evitar 
redundancia conceptual 
entre variables latentes. 

Garantiza validez 
discriminante al 
demostrar independencia 
conceptual entre 
constructos. 

Análisis de 
Multicolinealidad 
(VIF) 

Hair et al. 
(2019); Feitó 
Madrigal et al. 
(2023) 

Índice que mide la 
correlación excesiva entre 
variables independientes 
de un modelo. 

En SEM-PLS se usa para 
diagnosticar redundancia 
de indicadores. 

Valores de VIF ≤ 10 
aseguran que no existe 
colinealidad severa; 
contribuye a la precisión 
y estabilidad de los 
coeficientes estimados. 

Análisis de Varianza 
(ANOVA) 

Valadez García 
& López Leyva 
(2023); 
Anderson et al. 
(2008) 

Prueba paramétrica que 
compara medias entre tres 
o más grupos para 
determinar si existen 
diferencias significativas. 

Aplicable en estudios 
experimentales o 
comparativos de 
comportamiento de 
variables. 

Evalúa validez empírica 
de los resultados y apoya 
la generalización de los 
hallazgos. 

Modelos de 
Regresión Lineal y 
Múltiple 

Wooldridge 
(2003); Feitó 
Madrigal et al. 
(2023) 

Determinan la relación de 
dependencia entre una 
variable dependiente y una 
o más independientes. 

Predicen el impacto de 
factores explicativos en 
resultados de 
investigación. 
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Modelo / Prueba 
estadística 

Autores / Año 
(APA 7) 

Descripción conceptual Aplicación en la 
investigación científica 

Aporte a la validez y 
confiabilidad del 

instrumento 
Modelos de 
Ecuaciones 
Estructurales (SEM 
– PLS) 

Feitó Madrigal 
& Moreno 
Ortega (2023) 

Modelo multivariado que 
permite estimar 
simultáneamente 
relaciones entre variables 
latentes y observables, 
integrando análisis de 
medida y estructural. 

Se usa para verificar 
relaciones teóricas 
complejas en ciencias 
sociales, economía y 
administración. El enfoque 
PLS es útil con muestras 
pequeñas y datos no 
normales. 

Evalúa validez 
convergente y 
discriminante; permite 
medir fiabilidad 
compuesta y controlar el 
error de medición. 
Garantiza precisión al 
modelar constructos 
teóricos. 

Análisis Factorial 
Exploratorio (AFE) 
y Confirmatorio 
(AFC) 

Malhotra 
(2008); 
Fernández-
Morales (2021); 
Feitó Madrigal 
et al. (2023) 

Técnicas que identifican la 
estructura subyacente 
entre variables observadas 
y confirman si los ítems 
representan 
adecuadamente los 
constructos teóricos. 

En la fase exploratoria se 
reducen ítems redundantes; 
en la fase confirmatoria se 
validan los factores 
teóricos propuestos 
mediante índices de ajuste 
(RMSEA, CFI, TLI). 

Determinan la validez de 
constructo; comprueban 
que los indicadores se 
ajustan al modelo 
teórico, garantizando 
consistencia interna y 
validez estructural. 

Alfa de Cronbach 
(α) 

Cronbach 
(1951); citado 
por Feitó 
Madrigal et al. 
(2023) 

Coeficiente que mide la 
consistencia interna de un 
conjunto de ítems, 
indicando el grado de 
homogeneidad entre ellos. 

Se aplica a escalas tipo 
Likert en encuestas o 
cuestionarios para 
determinar su fiabilidad 
interna. 

Evalúa la confiabilidad 
interna del instrumento. 
Valores ≥ 0.70 se 
consideran aceptables; ≥ 
0.80, óptimos. 

Fiabilidad 
compuesta (CR) 

Fornell & 
Larcker (1981); 
Nunnally 
(1978) 

Medida que evalúa la 
consistencia de los 
indicadores asociados a un 
mismo constructo, 
considerando las cargas 
factoriales obtenidas en 
SEM. 

Se utiliza junto al Alfa de 
Cronbach para confirmar 
la estabilidad de los ítems 
en los modelos de 
ecuaciones estructurales. 

Complementa la 
evaluación de la 
consistencia interna. 
Valores de CR ≥ 0.70 
indican fiabilidad 
aceptable. 

Varianza Media 
Extraída (AVE) 

Fornell & 
Larcker (1981); 
Feitó Madrigal 
et al. (2023) 

Estima el promedio de 
varianza compartida entre 
un constructo y sus 
indicadores observables. 

Usada en SEM para 
determinar la fuerza de las 
relaciones entre ítems y 
sus constructos. 

Evalúa validez 
convergente. Se 
considera aceptable si 
AVE ≥ 0.50. 

Validez 
Discriminante 
(√AVE) 

Fornell & 
Larcker (1981) 

Evalúa que los constructos 
sean distintos entre sí 
comparando la raíz 
cuadrada del AVE con las 
correlaciones entre 
factores. 

Se aplica en modelos 
multivariados para evitar 
redundancia conceptual 
entre variables latentes. 

Garantiza validez 
discriminante al 
demostrar independencia 
conceptual entre 
constructos. 

Análisis de 
Multicolinealidad 
(VIF) 

Hair et al. 
(2019); Feitó 
Madrigal et al. 
(2023) 

Índice que mide la 
correlación excesiva entre 
variables independientes 
de un modelo. 

En SEM-PLS se usa para 
diagnosticar redundancia 
de indicadores. 

Valores de VIF ≤ 10 
aseguran que no existe 
colinealidad severa; 
contribuye a la precisión 
y estabilidad de los 
coeficientes estimados. 

Análisis de Varianza 
(ANOVA) 

Valadez García 
& López Leyva 
(2023); 
Anderson et al. 
(2008) 

Prueba paramétrica que 
compara medias entre tres 
o más grupos para 
determinar si existen 
diferencias significativas. 

Aplicable en estudios 
experimentales o 
comparativos de 
comportamiento de 
variables. 

Evalúa validez empírica 
de los resultados y apoya 
la generalización de los 
hallazgos. 

Modelos de 
Regresión Lineal y 
Múltiple 

Wooldridge 
(2003); Feitó 
Madrigal et al. 
(2023) 

Determinan la relación de 
dependencia entre una 
variable dependiente y una 
o más independientes. 

Predicen el impacto de 
factores explicativos en 
resultados de 
investigación. 

 

Nota: Elaborado por los autores (2025).

La precisión de los instrumentos de eva-
luación en investigación depende en gran 
medida del uso adecuado de modelos ma-
temáticos y estadísticos, que permiten vali-
dar, optimizar y garantizar la confiabilidad 
de las mediciones.

Importancia de la Validez y Confiabilidad

La validez (que el instrumento mida lo que 
debe medir) y la confiabilidad (consistencia 
de los resultados) son esenciales. Para eva-
luarlas, se emplean métodos estadísticos 
como el análisis factorial, el coeficiente alfa 
de Cronbach y el coeficiente de correlación 
multidimensional, que permiten analizar la es-
tructura interna y la consistencia de los instru-
mentos (Mendoza & Garza, 2017; Rodríguez, 
2015; Collazo et al., 2017; Soto et al., 2014). El 
análisis factorial, en particular, ayuda a identi-
ficar la validez de constructo y a reducir varia-
bles redundantes (Bolívar, 2016).

Modelos Matemáticos y Estadísticos 
Aplicados

Modelos de regresión: Permiten interpre-
tar relaciones entre variables y optimizar la 
selección de ítems para mejorar la capa-
cidad predictiva del instrumento (Sestelo, 
2013; Hernández, 2020; Rodríguez-García 
& Arias-Gago, 2021).

Modelos de lógica difusa: Han demostrado 
mayor precisión en la evaluación de com-
petencias frente a instrumentos tradiciona-
les, gracias a su capacidad para manejar 
incertidumbre y matices en las respuestas 
(García et al., 2021).

Análisis de confiabilidad y validez: El uso de 
pruebas piloto, análisis de consistencia inter-
na y validación por expertos son pasos cla-
ve en el desarrollo y ajuste de instrumentos 
(Rodríguez, 2015; Collazo et al., 2017; Soto 
et al., 2014). Software estadístico: Herra-
mientas como R, MATLAB y SPSS facilitan la 
implementación de estos modelos y el pro-
cesamiento de grandes volúmenes de datos 
(Sestelo, 2013; Layedra, 2014), ver tabla 3.

Tabla 3. Ejemplo de Aplicaciones

 

 

 

 

 

 
Criterio de calidad 

(Rayyan) 
Descripción del 

criterio 
Evaluación general Ejemplos 

representativos 
Claridad en los 

objetivos de 
investigación 

Define si el estudio 
presenta propósitos 

precisos, coherentes y 
verificables. 

🟢🟢 Alta calidad (90%) Ali et al. (2024); 
Boamah & Shaibu 

(2023); Mokkink et al. 
(2018) 

Pertinencia 
metodológica 

Evalúa la adecuación 
del diseño al objetivo 

de investigación. 

🟢🟢 Alta calidad (85%) Almohaya et al. (2025); 
Huang et al. (2023); 

Lee et al. (2015) 
Transparencia en 

criterios de 
inclusión/exclusión 

Verifica si los estudios 
declaran criterios de 
selección, bases de 

datos y procedimientos 
de búsqueda. 

🟢🟢 Calidad media (65%) Barney et al. (1997); 
Bryant (2016) 

Control de sesgos Considera la existencia 
de estrategias para 

minimizar sesgos de 
publicación, selección o 

interpretación. 

🟢🟢 Moderada (70%) Debray et al. (2018); 
Parady et al. (2021) 

Rigor estadístico y 
analítico 

Determina la aplicación 
de técnicas estadísticas 
robustas y validadas. 

🟢🟢 Alta calidad (90%) Boateng et al. (2018); 
Binuya et al. (2022); 

Lopez-Perez et al. 
(2024) 

Evaluación de validez y 
confiabilidad 

Analiza si los 
instrumentos o modelos 

reportan pruebas de 
consistencia interna y 
validez de constructo. 

🟢🟢 Alta calidad (88%) Arjana et al. (2025); 
Bakar et al. (2025); 

Villamar Vásquez et al. 
(2025) 

Reproducibilidad y 
transparencia de datos 

Indica si los estudios 
permiten replicar los 
resultados mediante 

información suficiente 
sobre procedimientos. 

🟢🟢 Calidad media (60%) Guo et al. (2023); 
Khraisha et al. (2023) 

Pertinencia y 
originalidad teórica 

Evalúa si el estudio 
aporta innovación o 

sistematiza 
conocimiento existente. 

🟢🟢 Alta calidad (85%) Boateng et al. (2018); 
Mokkink et al. (2018); 

Porgo et al. (2019) 

Integración de modelos 
matemáticos y 

estadísticos 

Mide la coherencia 
entre el enfoque teórico 
y la aplicación empírica 

de modelos. 

🟢🟢 Alta calidad (92%) Hajaj et al. (2024); 
Herzog et al. (2017); 
Nauta et al. (2022) 

Calificación global de 
calidad metodológica 

(Rayyan) 

Clasificación general 
basada en la suma 
ponderada de los 

criterios anteriores. 

🟢🟢 Alta calidad (78%) – 
🟢🟢 Media (19%) – Baja 

(3%) 

Predominan estudios 
con diseños robustos y 
métodos estadísticos 

avanzados. 
 

Modelo/Procedimiento Propósito principal Ejemplo de uso Citas 

Análisis factorial Validez de constructo Cuestionarios 
psicológicos 

(Rodríguez, 2015; Bolívar, 2016; Soto 
et al., 2014) 

Regresión multinivel Análisis de eficacia 
escolar 

Evaluaciones 
educativas 

(Hernández, 2020; Rodríguez-García 
& Arias-Gago, 2021) 

Lógica difusa Precisión en evaluación 
de competencias 

Instrumentos de 
desempeño 

(García et al., 2021) 

Alfa de Cronbach Consistencia interna Escalas de 
percepción 

(Collazo et al., 2017; Soto et al., 2014) 

Nota: Elaborado por los autores (2025).

El uso de modelos matemáticos y estadísti-
cos es imprescindible para asegurar la pre-
cisión, validez y confiabilidad de los instru-
mentos de evaluación en investigación. La 
correcta aplicación de estos modelos permi-

te obtener datos relevantes y tomar decisio-
nes fundamentadas en evidencia científica. 

Los modelos matemáticos y estadísticos 
desempeñan un papel crucial en la mejora 
de la precisión de los instrumentos de eva-
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luación en la investigación. Estos modelos 
garantizan que las herramientas utilizadas 
para la recolección de datos sean válidas y 
confiables, lo cual es esencial para obtener 
conclusiones significativas. La integración 
de estos modelos no solo mejora la precisión 
de las mediciones, sino que también contri-
buye a la comprensión de sistemas comple-
jos. Las siguientes secciones profundizan en 
los aspectos clave de esta integración.

Importancia de los métodos estadísticos

Los métodos estadísticos, como el Alfa de 
Cronbach y el análisis factorial, son funda-
mentales para evaluar la fiabilidad y validez 
de los instrumentos de evaluación (Vásquez 
et al., 2025; Osler & Mansaray, 2013).

Técnicas como el análisis factorial explo-
ratorio y confirmatorio se emplean común-
mente para asegurar que los constructos 
medidos se alineen con las expectativas 
teóricas (Vásquez et al., 2025). Integración 
de modelos matemáticos y estadísticos La 
sinergia entre los modelos matemáticos y 
estadísticos mejora la precisión predictiva y 
reduce el sesgo, convirtiéndolos en herra-
mientas complementarias en la investiga-
ción (Hajaj et al., 2024).

Por ejemplo, el modelo de Rasch, que for-
ma parte de la teoría de respuesta al ítem, 
evalúa de manera eficaz la calidad de los 
instrumentos de medición, especialmente 
en las evaluaciones educativas (Zafrullah et 
al., 2023). 

Avances en el modelado predictivo Han sur-
gido nuevas metodologías, como el análisis 
óptimo de datos (Optimal Data Analysis, 
ODA), que ofrecen capacidades predicti-
vas superiores a los métodos tradicionales, 
mejorando así la reproducibilidad de los ha-
llazgos de investigación (Bryant, 2016).

Si bien la integración de modelos matemáti-
cos y estadísticos mejora significativamente 
la precisión de los instrumentos de evalua-
ción, es esencial reconocer que la depen-
dencia excesiva de estos modelos puede 

conducir a un sobreajuste o a una interpre-
tación errónea de los datos si no se apli-
can con criterio. Los investigadores deben 
equilibrar la complejidad del modelo con su 
aplicabilidad práctica para garantizar resul-
tados sólidos.

Diagrama de flujo PRISMA

En la fase de identificación, se localizaron 
inicialmente 145 registros en bases de da-
tos académicas especializadas, incluyendo 
Scopus, Web of Science, PubMed y Google 
Scholar. Tras eliminar 30 registros duplica-
dos, se mantuvieron 115 estudios únicos 
para su evaluación. Durante la fase de cri-
bado, se revisaron los títulos y resúmenes 
de los 115 estudios, de los cuales 62 fueron 
excluidos por no abordar directamente la 
evaluación de instrumentos de medición o 
por centrarse en contextos ajenos a la in-
vestigación científica. En consecuencia, 53 
artículos pasaron a la fase de evaluación de 
texto completo.

En la fase de elegibilidad, se analizaron los 
textos completos aplicando criterios metodo-
lógicos relacionados con el uso de modelos 
matemáticos y estadísticos para garantizar 
la precisión, validez y confiabilidad de los 
instrumentos de investigación. En este pro-
ceso, 20 estudios fueron excluidos: ocho por 
carecer de aplicación empírica de modelos, 
seis por no evaluar propiedades psicométri-
cas y otros seis por presentar deficiencias 
metodológicas. Finalmente, se incluyeron 33 
estudios que cumplieron con todos los cri-
terios de calidad y pertinencia establecidos.

En la fase de inclusión, los 33 estudios se-
leccionados fueron clasificados según su 
tipo de modelo o método estadístico apli-
cado, destacando aquellos que emplearon 
análisis factorial exploratorio y confirmato-
rio, modelos de ecuaciones estructurales 
(SEM), modelo Rasch, meta-análisis de 
precisión diagnóstica y modelos matemá-
ticos predictivos. Además, se identificaron 
trabajos metodológicos relevantes como 
los de Boateng et al. (2018) y Mokkink et 
al. (2018), que aportan directrices para la 
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evaluación psicométrica, así como estudios 
recientes sobre modelos de lenguaje gran-
de y machine learning aplicados a la eva-

luación de precisión y rendimiento (Ali et al., 
2024; Khraisha et al., 2023; Lopez-Perez et 
al., 2024).
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Figura 2. Diagrama de flujo PRISMA

Nota: Elaborado por los autores (2025).

Evaluación de la Calidad Metodológica 
según Rayyan

La siguiente tabla 4 presenta la evaluación 
de la calidad metodológica de los estudios 
incluidos en la Tabla 11, basada en los cri-
terios del sistema Rayyan QCRI (Ouzzani et 
al., 2016). Los criterios se clasifican según 
su claridad, pertinencia metodológica, rigor 

estadístico, control de sesgos, reproducibi-
lidad y coherencia entre modelos matemáti-
cos y estadísticos aplicados. Se emplearon 
tres niveles de calidad: Alta, Media y Baja.
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Tabla 4. Calidad Metodológica según Rayyan

Nota: Elaborado por los autores (2025).

 

Criterio de calidad 
(Rayyan) 

Descripción del 
criterio 

Evaluación general Ejemplos 
representativos 

Claridad en los 
objetivos de 
investigación 

Define si el estudio 
presenta propósitos 

precisos, coherentes y 
verificables. 

🟢🟢 Alta calidad (90%) Ali et al. (2024); 
Boamah & Shaibu 

(2023); Mokkink et al. 
(2018) 

Pertinencia 
metodológica 

Evalúa la adecuación 
del diseño al objetivo 

de investigación. 

🟢🟢 Alta calidad (85%) Almohaya et al. (2025); 
Huang et al. (2023); 

Lee et al. (2015) 
Transparencia en 

criterios de 
inclusión/exclusión 

Verifica si los estudios 
declaran criterios de 
selección, bases de 

datos y procedimientos 
de búsqueda. 

🟢🟢 Calidad media 
(65%) 

Barney et al. (1997); 
Bryant (2016) 

Control de sesgos Considera la existencia 
de estrategias para 

minimizar sesgos de 
publicación, selección 

o interpretación. 

🟢🟢 Moderada (70%) Debray et al. (2018); 
Parady et al. (2021) 

Rigor estadístico y 
analítico 

Determina la aplicación 
de técnicas estadísticas 
robustas y validadas. 

🟢🟢 Alta calidad (90%) Boateng et al. (2018); 
Binuya et al. (2022); 

Lopez-Perez et al. 
(2024) 

Evaluación de validez y 
confiabilidad 

Analiza si los 
instrumentos o 

modelos reportan 
pruebas de consistencia 

interna y validez de 
constructo. 

🟢🟢 Alta calidad (88%) Arjana et al. (2025); 
Bakar et al. (2025); 

Villamar Vásquez et al. 
(2025) 

Reproducibilidad y 
transparencia de datos 

Indica si los estudios 
permiten replicar los 
resultados mediante 

información suficiente 
sobre procedimientos. 

🟢🟢 Calidad media 
(60%) 

Guo et al. (2023); 
Khraisha et al. (2023) 

Pertinencia y 
originalidad teórica 

Evalúa si el estudio 
aporta innovación o 

sistematiza 
conocimiento existente. 

🟢🟢 Alta calidad (85%) Boateng et al. (2018); 
Mokkink et al. (2018); 

Porgo et al. (2019) 

Integración de modelos 
matemáticos y 

estadísticos 

Mide la coherencia 
entre el enfoque teórico 

y la aplicación 
empírica de modelos. 

🟢🟢 Alta calidad (92%) Hajaj et al. (2024); 
Herzog et al. (2017); 
Nauta et al. (2022) 

Calificación global de 
calidad metodológica 

(Rayyan) 

Clasificación general 
basada en la suma 
ponderada de los 

criterios anteriores. 

🟢🟢 Alta calidad (78%) – 
🟢🟢 Media (19%) – Baja 

(3%) 

Predominan estudios 
con diseños robustos y 
métodos estadísticos 

avanzados. 

Discusión

Los hallazgos obtenidos evidencian que los 
modelos matemáticos y estadísticos cons-
tituyen pilares fundamentales para garan-
tizar la precisión, validez y confiabilidad de 
los instrumentos de evaluación utilizados en 

investigación científica. En la muestra anali-
zada se identificó una fuerte tendencia ha-
cia la utilización de modelos de ecuaciones 
estructurales (SEM), el análisis factorial ex-
ploratorio y confirmatorio (AFE y AFC), y el 
modelo Rasch, como herramientas centrales 
para la evaluación psicométrica (Feitó Madri-
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gal, Portal Boza & Plascencia López, 2023). 
Estos modelos ofrecen la posibilidad de con-
trolar el error de medición y estimar relacio-
nes entre variables latentes y observables, lo 
que respalda su aplicabilidad en contextos 
educativos, clínicos y organizacionales.

Asimismo, la discusión de los resultados 
refleja una amplia integración de métodos 
emergentes, como el machine learning y 
los modelos de lenguaje grande (LLM), es-
pecialmente en estudios recientes (Ali et 
al., 2024; Khraisha et al., 2023; Lopez-Pe-
rez et al., 2024). Estos enfoques aportan 
innovaciones en la capacidad predictiva y 
en la eficiencia del procesamiento de da-
tos, complementando los métodos clásicos 
mediante técnicas de aprendizaje automati-
zado que optimizan la validez predictiva de 
los instrumentos.

Desde la perspectiva de calidad metodológi-
ca, la evaluación mediante Rayyan QCRI re-
veló que la mayoría de los estudios incluidos 
presenta un nivel alto de rigurosidad (78%), 
caracterizado por claridad en los objetivos, 
pertinencia metodológica y uso de análisis 
estadísticos avanzados. Sin embargo, se de-
tectaron limitaciones moderadas en algunos 
trabajos respecto a la descripción de criterios 
de inclusión, control de sesgos y transpa-
rencia en la disponibilidad de datos (Bryant, 
2016; Parady et al., 2021). Estas deficiencias 
metodológicas resaltan la necesidad de re-
forzar la reproducibilidad y la transparencia 
científica en investigaciones futuras.

De manera general, la evidencia sugiere 
una convergencia entre los modelos mate-
máticos clásicos y los métodos estadísticos 
contemporáneos, consolidando una tenden-
cia hacia la hibridación de enfoques. Esta 
integración permite una comprensión más 
profunda de los fenómenos de medición, for-
taleciendo la validez empírica de los instru-
mentos empleados en distintas áreas de la 
ciencia. Además, el uso de estándares me-
todológicos como COSMIN (Mokkink et al., 
2018) y las guías de AERA et al. (2018) con-
tribuye a la consolidación de criterios unifi-

cados de evaluación psicométrica, lo que 
favorece la comparabilidad y la aplicabilidad 
internacional de los resultados.

En suma, los resultados de esta revisión re-
fuerzan la premisa de que el rigor estadísti-
co y la precisión matemática son elementos 
esenciales en la evaluación científica, sien-
do los modelos SEM, Rasch y los meta-aná-
lisis de precisión diagnóstica los que mayor 
impacto tienen en la mejora de la validez y 
confiabilidad de los instrumentos.

Conclusiones

Los modelos matemáticos y estadísticos son 
indispensables para garantizar la calidad 
científica de los instrumentos de evaluación, 
permitiendo estimar relaciones complejas 
entre variables, reducir el error de medición 
y verificar la validez de los constructos. Los 
métodos más empleados (SEM, AFE/AFC, 
Rasch y meta-análisis de precisión diagnós-
tica) ofrecen evidencias sólidas de validez y 
consistencia, consolidándose como referen-
tes metodológicos en ciencias sociales, de la 
salud y de la educación. El análisis de calidad 
metodológica indica que la mayoría de los es-
tudios revisados posee alta calidad científica, 
aunque persisten desafíos en transparencia 
de datos, criterios de inclusión y control de 
sesgos. La integración de enfoques emer-
gentes como machine learning y modelos 
híbridos estadístico-matemáticos amplía el 
horizonte metodológico para la evaluación de 
instrumentos, promoviendo una sinergia entre 
rigor clásico y tecnología avanzada.
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