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Resumen 

Introducción: El Índice de Masa Corporal (IMC) se utiliza universalmente para clasificar el es-
tado ponderal, pero su validez para reflejar la adiposidad real en poblaciones que realizan ejer-
cicio es cuestionada. Resulta crítico analizar sus limitaciones frente a métodos de composición 
corporal. 
Objetivo: Evaluar la concordancia y exactitud diagnóstica del IMC frente al porcentaje de grasa 
corporal, e identificar factores asociados a la discordancia en adultos físicamente activos. 
Metodología: Estudio cuantitativo-transversal con 973 participantes de tres centros de acondi-
cionamiento. Se comparó la clasificación ponderal (OMS) frente al porcentaje de grasa por 
bioimpedancia multifrecuencia (criterios ACE), analizando la concordancia mediante coefi-
ciente Kappa y regresión logística binaria. 
Resultados: La concordancia fue prácticamente nula (Kappa = 0.03), con una sensibilidad del 
IMC de apenas 23.3% para detectar obesidad real. La discordancia afectó al 34.3% de la mues-
tra. El modelo identificó al sexo masculino como factor de riesgo para el error diagnóstico (OR 
= 2.41), mientras que el nivel avanzado de experiencia actuó como factor protector robusto (OR 
= 0.20). 
Discusión: El indicador tradicional presenta sesgos sistemáticos, fallando en la detección de 
obesidad oculta en sujetos con menor experiencia y mostrando distorsiones por dimorfismo 
sexual en hombres. 
Conclusiones: El IMC presenta una validez diagnóstica insuficiente para evaluar a adultos acti-
vos. Es imperativo transicionar hacia métodos de composición corporal directa para evitar ses-
gos al detectar exceso de grasa o interpretar adaptaciones musculares. 

Palabras clave 

Composición corporal; ejercicio; índice de masa corporal; obesidad; tejido adiposo. 

Abstract 

Introduction: Body Mass Index (BMI) is universally used to classify weight status; however, its 
validity in reflecting actual adiposity among populations engaging in regular exercise is ques-
tioned. It is critical to analyze its structural limitations against methods that differentiate body 
composition components. 
Objective: To evaluate the diagnostic concordance and accuracy of BMI versus body fat percent-
age, and to identify factors associated with discordance in physically active adults. 
Methodology: A quantitative cross-sectional study was conducted with 973 participants from 
three fitness centers. The WHO weight classification was compared against body fat percentage 
estimated by multi-frequency electrical bioimpedance (ACE criteria), analyzing concordance 
using the Kappa coefficient and binary logistic regression. 
Results: Results showed practically null concordance (Kappa = 0.03), with a BMI sensitivity of 
barely 23.3% for detecting actual obesity. Diagnostic discordance affected 34.3% of the sample. 
The multivariate model identified male sex as a significant risk factor for diagnostic error (OR 
= 2.41), while an advanced level of training experience acted as a robust protective factor (OR 
= 0.20). 
Discussion: The traditional anthropometric indicator presents systematic biases, failing pri-
marily in the detection of hidden obesity among subjects with less experience and showing dis-
tortions associated with sexual dimorphism in men. 
Conclusions: BMI presents insufficient diagnostic validity for evaluating active adults. It is im-
perative to transition towards direct body composition methods to avoid biases when detecting 
excess fat or interpreting muscular adaptations. 
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Introducción

El índice de masa corporal (IMC) se mantiene como uno de los indicadores más utilizados para clasificar 
el estado ponderal en adultos; sin embargo, su capacidad para reflejar la adiposidad real continúa siendo 
cuestionada. Aun así, el IMC conserva un valor clínico y epidemiológico considerable, dado que nume-
rosas cohortes poblacionales han demostrado su asociación robusta con morbilidad y mortalidad car-
diovascular, lo que justifica su permanencia como herramienta de cribado en salud pública. No obstante, 
pese a esta utilidad operativa, sus limitaciones documentadas especialmente en la discriminación entre 
masa magra y masa grasa siguen siendo motivo de debate científico (Byker Shanks et al., 2025; Rubino 
et al., 2025). Diversos estudios recientes han mostrado que el IMC presenta limitaciones estructurales 
importantes, particularmente cuando se emplea como único marcador de exceso de grasa corporal en 
poblaciones heterogéneas (Wu et al., 2024). Estas limitaciones se hacen evidentes al compararlo con 
métodos de referencia como la absorciometría dual de rayos X (DXA), donde se ha documentado una 
elevada proporción de individuos clasificados incorrectamente según los puntos de corte tradicionales 
del IMC (Milanese et al., 2025). Esta discordancia diagnóstica genera preocupación, pues puede conducir 
a la subestimación del riesgo cardiometabólico en personas que, pese a presentar valores de IMC “nor-
males”, poseen un porcentaje de grasa corporal elevado. 

La evidencia más reciente muestra que esta problemática no es aislada. En población adulta, el rendi-
miento del IMC como herramienta de cribado presenta una variabilidad considerable cuando se utiliza 
el porcentaje de grasa corporal como referencia, particularmente mediante bioimpedancia eléctrica 
multifrecuencia (MF-BIA), donde se observan sensibilidades y especificidades inferiores a las deseables 
(Ayala-San Pedro et al., 2025). Además, se ha intensificado el debate científico sobre la utilidad real del 
IMC como indicador de salud, señalándose que su carácter antropométrico no permite diferenciar masa 
magra de masa grasa y que su interpretación puede resultar insuficiente en contextos clínicos y pobla-
cionales complejos (Byker Shanks et al., 2025). 

Una consecuencia directa de esta limitación es la creciente prevalencia de la denominada obesidad de 
peso normal (NWO, por sus siglas en inglés), condición caracterizada por un IMC en rangos de normali-
dad acompañado de un porcentaje de grasa elevado. Este fenómeno se ha descrito en distintos grupos 
poblacionales, incluidos adultos jóvenes y mujeres físicamente activas, en quienes la adiposidad puede 
ser subestimada cuando se recurre exclusivamente al IMC (Wu et al., 2025). En estudios recientes, se 
han identificado predictores específicos de esta discordancia, entre ellos la distribución grasa y ciertos 
patrones de actividad física (Parfenteva et al., 2024). A ello se suma la evidencia que propone la necesi-
dad de ajustar los puntos de corte del IMC cuando se busca reflejar de forma precisa la adiposidad deri-
vada de métodos como la DXA (Di Renzo et al., 2022), lo cual pone de manifiesto que los criterios con-
vencionales pueden no ser adecuados para todas las poblaciones. 

Ante esta complejidad, han surgido estudios que comparan directamente la clasificación basada en IMC 
con la obtenida a partir del porcentaje de grasa corporal, revelando niveles bajos de concordancia y 
valores de kappa que indican desacuerdo sustancial entre ambas aproximaciones (Ramírez-Ortega et 
al., 2025). En adultos físicamente activos, esta discrepancia puede ser aún mayor debido a la influencia 
de la masa magra, el entrenamiento regular y la variabilidad interindividual en la composición corporal. 
Investigaciones realizadas en universitarios y practicantes de actividad física han demostrado que el 
porcentaje de grasa corporal se asocia de forma más consistente con la condición física y el rendimiento 
que el propio IMC (Valenzuela-Contreras et al., 2024). De hecho, en jóvenes físicamente activos, el por-
centaje de grasa emerge como un predictor más sensible de capacidad funcional que los indicadores 
basados únicamente en peso y talla (Horta-Gim et al., 2025). 

La relevancia del porcentaje de grasa corporal como indicador de salud y rendimiento ha impulsado el 
uso de técnicas accesibles como la MF-BIA. Estudios recientes han validado su precisión en adultos físi-
camente activos, mostrando alta reproducibilidad y una estimación más fiel de la adiposidad respecto a 
métodos tradicionales (Potter et al., 2025). Estas observaciones se ven reforzadas por investigaciones 
que comparan la MF-BIA con sistemas multicompartimentales y reportan concordancia aceptable en la 
estimación de masa grasa y masa libre de grasa (Zaplatosch et al., 2025). Asimismo, se ha documentado 
una alta fiabilidad y consistencia en dispositivos modernos de bioimpedancia utilizados en contextos de 
campo, lo que respalda su empleo en estudios poblacionales (Looney et al., 2024). 
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Por otra parte, la evolución tecnológica ha permitido complementar la evaluación de personas activas 
mediante la obtención de parámetros fisiológicos derivados de dispositivos de monitoreo continuo (re-
lojes inteligentes), como la frecuencia cardíaca en reposo, promedio y máxima. Estos registros han de-
mostrado ser válidos para caracterizar la respuesta fisiológica al esfuerzo y para contextualizar el nivel 
de actividad en condiciones reales (Nazaret et al., 2023), ofreciendo una visión más amplia del perfil 
fisiológico del individuo más allá de la composición corporal estática. 

Considerando la evidencia disponible, resulta necesario profundizar en el grado de concordancia entre 
el diagnóstico basado en IMC y el obtenido por porcentaje de grasa corporal en adultos físicamente ac-
tivos, así como en los factores fisiológicos asociados a esta posible discrepancia. En este contexto, el 
objetivo del presente estudio fue evaluar la concordancia y la exactitud diagnóstica del IMC frente al 
porcentaje de grasa corporal según la clasificación del American Council on Exercise (ACE), e identificar 
los factores antropométricos, individuales y de entrenamiento (incluyendo la respuesta de la frecuencia 
cardíaca) asociados a la discordancia diagnóstica en adultos físicamente activos. 

 

Método 

El estudio adoptó un enfoque cuantitativo, transversal y analítico, adecuado para examinar la concor-
dancia diagnóstica entre el IMC y el porcentaje de grasa corporal estimado mediante MF-BIA, así como 
los factores asociados a la discordancia entre ambas métricas en adultos físicamente activos. El diseño 
transversal permitió evaluar estas relaciones a partir de condiciones reales de entrenamiento sin inter-
ferir o alternar las prácticas habituales de los participantes. La elección de dos indicadores de adiposi-
dad respondió al amplio reconocimiento de que el IMC, pese a su utilidad operativa, presenta limitacio-
nes importantes para identificar obesidad verdadera en personas con alto nivel de actividad física o 
proporciones atípicas de masa libre de grasa (Byker Shanks et al., 2025; Rubino et al., 2025). La compa-
ración entre el IMC y el porcentaje de grasa corporal según los puntos de corte del ACE se justificó por 
la sensibilidad clínica superior que ha demostrado esta clasificación en poblaciones diversas, especial-
mente al discriminar obesidad auténtica más allá del peso corporal total. 

El estudio se adhirió a los principios éticos de la Declaración de Helsinki. Dado que la investigación no 
implicó ninguna intervención experimental, manipulación de variables ni procedimientos invasivos 
fuera de la valoración física rutinaria del centro, no se requirió la aprobación de un comité de bioética 
clínica. No obstante, se contó con la autorización institucional formal del centro deportivo y la partici-
pación fue completamente voluntaria. Se garantizó el anonimato y la confidencialidad de los datos me-
diante la disociación de cualquier información personal identificable antes del análisis estadístico. 

Participantes 

973 adultos físicamente activos participaron en el estudio. La población fue reclutada mediante un 
muestreo no probabilístico por conveniencia, en función de su disponibilidad y continuidad en progra-
mas regulares de entrenamiento en tres centros deportivos integrales ubicados en zonas urbanas de 
nivel socioeconómico medio-alto. Estos establecimientos fueron seleccionados específicamente porque 
ofrecían en sus instalaciones la totalidad de las modalidades analizadas (fuerza, HIIT, cardio y yoga), lo 
que permitió homogeneizar las condiciones ambientales de la práctica.  

Los criterios de inclusión fueron: ser mayor de 18 años, entrenar al menos tres veces por semana du-
rante los tres meses previos, y contar con mediciones antropométricas recientes y registros completos 
de entrenamiento y frecuencia cardiaca obtenidos mediante dispositivos inteligentes de muñeca.  

Por otro lado, los criterios de exclusión fueron estrictos, descartando a individuos con patologías meta-
bólicas, cardiovasculares o musculoesqueléticas limitantes, así como a aquellos con registros incomple-
tos o inconsistentes. Adicionalmente, se excluyeron personas con dispositivos médicos incompatibles 
con la MF-BIA o cualquier otra patología que pudiera afectar la fiabilidad de las mediciones.  

La muestra final se consolidó tras depurar el total de participantes, siguiendo procedimientos utilizados 
en estudios contemporáneos de composición corporal y validación de MF-BIA (Nielsen et al., 2023; Buch 
et al., 2022). Del grupo inicial, aproximadamente el 15 % fue excluido por no cumplir con los criterios 
de antigüedad o por fallas en la sincronización de sus datos. Aunque la selección fue por conveniencia 
(lo que limita las inferencias poblacionales amplias), el tamaño y la variabilidad en las modalidades de 
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entrenamiento aportaron consistencia suficiente para el análisis. Finalmente, un análisis de potencia 
post-hoc (G*Power v3.1) demostró la robustez estadística de este tamaño muestral para el modelo lo-
gístico propuesto, ofreciendo una potencia superior al 99 % (1 - β > 0.99) al asumir un error α = 0.05 y 
un tamaño de efecto pequeño (OR = 1.3), asegurando la sensibilidad adecuada para los análisis inferen-
ciales. 

Procedimiento 

La recolección de datos se efectuó entre julio y septiembre de 2025 de acuerdo con un plan previamente 
establecido, integrando mediciones antropométricas estandarizadas, información reciente sobre los pa-
trones de entrenamiento y valores fisiológicos registrados por dispositivos inteligentes de muñeca uti-
lizados habitualmente por los participantes. En una primera fase se obtuvieron las variables sociode-
mográficas básicas (edad y sexo) y las características del entrenamiento, incluyendo la modalidad pre-
dominante, la frecuencia semanal, la duración de la sesión y el nivel de experiencia, clasificado por el 
equipo técnico en tres categorías: Nivel 1 (Principiante, menos de un año de práctica continua), Nivel 2 
(Intermedio, de uno a tres años) y Nivel 3 (Avanzado, más de tres años de entrenamiento constante), 
tomando como referencia la antigüedad en la modalidad y la competencia técnica en la ejecución de los 
ejercicios.  

Las mediciones antropométricas fueron realizadas por personal entrenado siguiendo protocolos de es-
tandarización reconocidos, considerando la posición anatómica correcta, la alineación en el plano de 
Frankfurt, mediciones duplicadas y calibración previa de los equipos para garantizar consistencia, re-
ducir variabilidad interevaluador y minimizar errores (Kobel et al., 2022).  

El IMC se calculó como peso/talla² (kg/m²) y se clasificó según los criterios diagnósticos establecidos 
por la Organización Mundial de la Salud (OMS): normopeso (18.5–24.9), sobrepeso (25.0–29.9) y obesi-
dad (≥30). Esta categorización se mantuvo como referencia operativa debido a su vigencia en entornos 
clínicos y de salud pública, pese a sus limitaciones documentadas (Byker Shanks et al., 2025; Rubino et 
al., 2025).  

El porcentaje de grasa corporal se estimó mediante MF-BIA con un equipo validado frente a DXA, técnica 
respaldada por estudios que evidencian concordancia aceptable en adultos mayores con masas muscu-
lares bajas (Nielsen et al., 2023), mujeres con variaciones fisiológicas relevantes (Westerheim et al., 
2025) y pacientes con alteraciones metabólicas (Kim et al., 2024), además de su reproducibilidad en 
adultos activos mediante análisis Bland–Altman y coeficientes de consistencia interna (Buch et al., 
2022).  

Las mediciones se realizaron bajo condiciones controladas, asegurando ayuno de 4–6 horas, hidratación 
estable (sin alcohol ni cafeína 12 h antes), ausencia de ejercicio intenso en las 12 h previas y un horario 
homogéneo entre las 07:00 y 10:00 para minimizar variaciones circadianas. La clasificación del porcen-
taje de grasa corporal empleó los puntos de corte ACE para poblaciones activas, diferenciados por sexo: 
en hombres, 2–5 % (esencial), 6–13 % (atletas), 14–17 % (fitness), 18–24 % (aceptable) y ≥25 % (obe-
sidad); en mujeres, 10–13 % (esencial), 14–20 % (atletas), 21–24 % (fitness), 25–31 % (aceptable) y 
≥32 % (obesidad), lo que permitió generar variables ordinales y dicotómicas para los análisis de con-
cordancia y exactitud diagnóstica (Mohajan & Mohajan, 2023).  

Finalmente, los valores de frecuencia cardiaca en reposo, promedio y máxima se extrajeron de los regis-
tros generados por los relojes inteligentes empleados durante las sesiones habituales de entrenamiento, 
cuya utilización se justificó en evidencia reciente sobre su capacidad para modelar respuestas fisiológi-
cas complejas en condiciones libres y con variabilidad ambiental (Nazaret et al., 2023), así como en re-
comendaciones metodológicas para la validación de sensores ópticos (Mühlen et al., 2021) y revisiones 
globales de precisión en contextos de actividad física (Doherty et al., 2024). 

Instrumento 

Las mediciones antropométricas se realizaron con una báscula digital seca 874 (capacidad 200 kg; re-
solución 50–100 g), estadiómetro seca 213 (rango 20–205 cm; resolución 1 mm) ,siguiendo protocolos 
de estandarización destinados a minimizar la variabilidad técnica (Kobel et al., 2022).  

La composición corporal se evaluó mediante la MF-BIA (InBody 770, configuración tetrapolar de ocho 
puntos), cuyo uso se respalda en evidencia sólida de validez relativa y precisión diagnóstica frente a 
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DXA en diversas poblaciones adultas (Nielsen et al., 2023; Westerheim et al., 2025; Kim et al., 2025; Buch 
et al., 2022). 

Los registros fisiológicos fueron obtenidos mediante relojes inteligentes con sensores ópticos PPG y ace-
lerometría, aprovechando no solo su capacidad para registrar la frecuencia cardiaca, sino también su 
potencial para la evaluación avanzada del estado funcional y metabólico. Diversos estudios han descrito 
procedimientos de validación y criterios de precisión para estos dispositivos en contextos de actividad 
física y ejercicio (Mühlen et al., 2021; Doherty et al., 2024), lo que respalda su empleo como herramien-
tas de monitoreo continuo en escenarios reales. En esta línea, Mun et al. (2024) demostraron que los 
datos generados por rastreadores comerciales permiten identificar de forma fiable riesgos metabólicos 
en fases tempranas, mientras que de Beukelaar y Mantini (2023) evidenciaron su utilidad para el segui-
miento en tiempo real del rendimiento en entrenamientos de resistencia. Complementariamente, Naza-
ret et al. (2023) mostraron que los modelos personalizados basados en información procedente de re-
lojes inteligentes representan adecuadamente la respuesta cardiaca frente a variaciones ambientales y 
a diferentes cargas de ejercicio. 

Análisis de datos 

El análisis se realizó con IBM SPSS Statistics v26 (SPSS), utilizando únicamente casos completos. La nor-
malidad de las variables cuantitativas se verificó mediante la prueba de Kolmogorov-Smirnov. Debido a 
que la mayoría no presentó distribución normal, las variables continuas se describieron como mediana 
y rango intercuartílico (p25–p75), mientras que las variables categóricas se expresaron como frecuen-
cias absolutas y porcentajes. 

Para evaluar la concordancia entre el IMC y la clasificación ACE por porcentaje de grasa corporal, se 
construyó una matriz de clasificación cruzada a partir de la cual se calcularon el coeficiente kappa simple 
(κ), el kappa ponderado (κw) con pesos cuadráticos, el acuerdo observado (Po), el acuerdo esperado 
(Pe), el número de concordancias (nc), el número de discordancias (nd) y el porcentaje de discordancia 
total y estratificada por sexo. 

La exactitud diagnóstica del IMC frente al criterio ACE se analizó mediante una matriz 2×2 (TP, FP, FN y 
TN), que permitió estimar la sensibilidad, especificidad, valores predictivos (VPP y VPN), exactitud glo-
bal, prevalencia de obesidad ACE, razones de verosimilitud (LR+ y LR-) y el índice de Youden (J). Los 
intervalos de confianza del 95% se calcularon mediante el método de Wilson para proporciones y el 
método logarítmico para LR+ y LR-. Las comparaciones entre hombres y mujeres, así como entre parti-
cipantes concordantes y discordantes, se realizaron mediante la prueba U de Mann-Whitney, comple-
mentada con el tamaño del efecto mediante Cliff’s delta (δ), siguiendo los puntos de corte estandarizados 
para efectos pequeños, medianos y grandes. 

Finalmente, se ajustó un modelo de regresión logística binaria para identificar predictores independien-
tes de discordancia diagnóstica El modelo incluyó exclusivamente variables sociodemográficas y de en-
trenamiento (edad, sexo y nivel de experiencia), asegurando la independencia conceptual respecto a la 
variable dependiente. Se reportaron coeficientes B, errores estándar, razones de momios (OR) e inter-
valos de confianza del 95%, estimados mediante el método logarítmico. La evaluación global del modelo 
incluyó la verificación de colinealidad (VIF), la prueba de verosimilitud, el pseudo R² de Nagelkerke, los 
criterios de información AIC y BIC y la capacidad discriminativa mediante el área bajo la curva ROC. Este 
enfoque analítico es consistente con las recomendaciones metodológicas actuales para estudios que in-
tegran composición corporal, adiposidad y carga fisiológica en poblaciones físicamente activas (Buttar 
et al., 2025; Rubino et al., 2025). 

 

Resultados 

La Tabla 1 resume las características sociodemográficas, antropométricas, fisiológicas y de entrena-
miento de los 973 participantes. Dado que las variables cuantitativas mostraron una distribución no 
normal (verificado mediante la prueba de Kolmogorov-Smirnov), los datos se presentan como mediana 
y rango intercuartílico (RIC: p25–p75). La mediana de edad de la muestra fue de 40 años (RIC: 28–49), 
con una distribución por sexo del 54.1 % hombres y 45.9 % mujeres. 
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En cuanto a las medidas antropométricas, el IMC presentó una mediana de 24.41 kg/m², ubicándose 
predominantemente en el rango de normopeso, mientras que el porcentaje de grasa corporal mostró 
una mediana del 26.0 %. Respecto a los parámetros fisiológicos monitoreados, la frecuencia cardiaca en 
reposo mediana fue de 60 lat/min (RIC: 55–67), la promedio de 145 lat/min y la máxima de 181 lat/min. 

En relación con las conductas de entrenamiento, los participantes reportaron una duración mediana de 
sesión de 1.30 horas (RIC: 1.00–1.60) y una frecuencia semanal de 3 días. Finalmente, al categorizar el 
estado nutricional, el 56.7 % de la muestra se clasificó como normopeso según el IMC, mientras que, al 
aplicar los criterios de porcentaje de grasa (ACE), el 30.3 % de los participantes se situó en la categoría 
de obesidad. 

 

Tabla 1. Características sociodemográficas, antropométricas, fisiológicas y de entrenamiento 

Variable Mediana (p25 – p75) Media ± DE IC 95% de la Media 
Sociodemográficas    

Edad (años) 40 (28 – 49) 38.68 ± 12.18 37.92 – 39.45 

Antropométricas    
Peso (kg) 70.0 (58.1–86.0) 73.85 ± 21.21 72.52 – 75.18 

Altura (m) 1.71 (1.62–1.78) 1.70 ± 0.13 1.69 – 1.71 
IMC (kg/m²) 24.41 (20.69–29.56) 25.32 ± 6.75 24.89 – 25.75 

% Grasa Corporal 26.0 (20.3–30.6) 25.87 ± 5.98 25.49 – 26.26 

Fisiológicas    
FC Reposo (lat/min) 60 (55–67) 60.83 ± 7.48 60.36 – 61.30 

FC Promedio (lat/min) 145 (135–158) 145.46 ± 14.55 144.55 – 146.37 
FC Máxima (lat/min) 181 (172–191) 180.97 ± 12.17 180.23 – 181.70 

Entrenamiento    
Duración sesión (h) 1.30 (1.00–1.60) 1.31 ± 0.38 1.28 – 1.33 

Frecuencia (días/sem) 3 (3–4) 3.32 ± 0.88 3.26 – 3.38 

Variables Categóricas n %  

Sexo    
Masculino 527 54.1 — 
Femenino 446 45.9 — 

Clasificación IMC    
Bajo peso 37 3.8 — 

Normopeso 552 56.7 — 
Sobrepeso 234 24.0 — 

Obesidad (I–III) 150 15.5 — 

Clasificación ACE    
Grasa esencial 28 2.9 — 

Atletas 66 6.8 — 
Fitness 179 18.4 — 

Promedio/Aceptable 405 41.6 — 
Obesidad 295 30.3 — 

Nota. DE: desviación estándar; IC 95%: intervalo de confianza del 95% para la media; p25–p75: rango intercuartílico (percentiles 25 y 75). 
IMC: índice de masa corporal; FC: frecuencia cardiaca; ACE: American Council on Exercise. Las variables categóricas se expresan como frecuen-
cia absoluta (n) y porcentaje (%). 

 

La Tabla 2 presenta los estadísticos de concordancia entre la clasificación ponderal basada en el IMC y 
la clasificación de adiposidad según los criterios ACE. El coeficiente Kappa simple obtenido fue de κ = 
0.0345, mientras que el Kappa ponderado cuadrático fue de κw = 0.0371 (IC 95%: 0.014–0.060). En 
cuanto a las proporciones de acuerdo, el acuerdo observado (P₀ = 0.372) presentó valores cercanos al 
acuerdo esperado por azar (Pₑ = 0.359). Del total de 973 participantes, se identificaron 639 casos con-
cordantes (65.7 %) y 334 casos discordantes (34.3 %) entre ambos métodos de clasificación. 

 

Tabla 2. Estadísticos de concordancia entre IMC y clasificación ACE  
Estadístico Valor [IC 95%] 

Coeficientes de Acuerdo   

Kappa simple (κ) 0.0345 — 
Kappa ponderado cuadrático (κw) 0.0371 [0.014 – 0.060] 

Error Estándar (EE) 0.012 — 
p Valor < 0.001 — 

Acuerdo Observado (P₀) 0.372 — 
Acuerdo Esperado por azar (Pₑ) 0.359 — 

Distribución de la Muestra   

Casos Concordantes (nc) 639 65.7% 
Casos Discordantes (nd) 334 34.3% 
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Total 973 100% 
Nota. IC 95%: Intervalo de confianza del 95%. Los porcentajes se calcularon sobre el total de la muestra (N = 973). El coeficiente kappa ponde-
rado (κw) utiliza pesos cuadráticos. 

 

La Tabla 3 detalla las métricas de exactitud diagnóstica del IMC para la detección de obesidad, utilizando 
la clasificación por porcentaje de grasa (ACE) como referencia estándar. El análisis mostró una sensibi-
lidad del 23.3 % (IC 95%: 19.5 % – 27.7 %) y una especificidad del 82.9 % (IC 95%: 79.5 % – 85.7 %). 
En cuanto a los valores predictivos, el Valor Predictivo Positivo (VPP) fue del 49.5 %, mientras que el 
Valor Predictivo Negativo (VPN) alcanzó el 60.1 %. Las razones de verosimilitud obtenidas fueron de 
1.36 para la positiva (LR+) y de 0.93 para la negativa (LR-). Finalmente, el índice de Youden fue de J = 
0.06 y la exactitud global del modelo se situó en el 58.0 %.  

 

Tabla 3. Exactitud diagnóstica del IMC para detectar obesidad según clasificación ACE  
Métrica Diagnóstica Valor [IC 95%] 

Conteos (Matriz de Confusión)   

Verdaderos Positivos (TP) 95 — 
Falsos Negativos (FN) 312 — 
Falsos Positivos (FP) 97 — 

Verdaderos Negativos (TN) 469 — 
Capacidad de Detección   

Sensibilidad (Se) 23.3% 19.5% – 27.7% 
Especificidad (Sp) 82.9% 79.5% – 85.7% 

Exactitud Global (Accuracy) 58.0% 54.8% – 61.0% 
Valor Predictivo   

Valor Predictivo Positivo (VPP) 49.5% 42.5% – 56.5% 
Valor Predictivo Negativo (VPN) 60.1% 56.6% – 63.4% 

Indicadores de Probabilidad   

Razón de Verosimilitud Positiva (LR+) 1.36 [1.06 – 1.75] 
Razón de Verosimilitud Negativa (LR-) 0.93 [0.87 – 0.99] 

Índice de Youden (J) 0.06 — 
Contexto   

Prevalencia de Obesidad (ACE) 41.8% 38.8% – 45.0% 
Nota. IC 95%: Intervalo de confianza del 95%. La obesidad por ACE se definió según los puntos de corte de porcentaje de grasa corporal (>25% 
en hombres, >32% en mujeres). El IMC se clasificó usando el punto de corte de obesidad de la OMS (≥ 30 kg/m²). 

 

La Tabla 4 examina la distribución de la discordancia diagnóstica estratificada por sexo, revelando dife-
rencias estadísticamente significativas entre ambos grupos (p < 0.001). El 40.9 % de los participantes 
masculinos fueron clasificados erróneamente, en comparación con el 27.1 % de las participantes feme-
ninas.  

Para el análisis de riesgo, se seleccionó al grupo femenino como categoría de referencia por presentar 
la menor prevalencia del evento (discordancia), lo que permite estimar el exceso de riesgo en la contra-
parte. Bajo este criterio, los hombres presentaron un Riesgo Relativo (RR) de 1.51 (IC 95%: 1.26–1.81) 
y un Odds Ratio (OR) de 1.87 (IC 95%: 1.42–2.45), indicando que la probabilidad de error diagnóstico 
es significativamente mayor en la población masculina. 

 

Tabla 4. Análisis de discordancia diagnóstica IMC–ACE estratificado por género 

Género 
n 

total 

Casos 
discordantes (n) 

 
 

% Discordancia 
[IC 95%] 

Riesgo Relativo 
[IC 95%] 

Odds Ratio 
[IC 95%] 

p- valor (χ²) 

Masculino 511 209  40.9% (36.7 – 45.2) 1.51 (1.26 – 1.81) 1.87 (1.42 – 2.45) < 0.001 
Femenino 462 125  27.1% (23.2 – 31.3) 1.00 (Ref) 1.00 (Ref) — 

Total 973 334  34.3% (31.4 – 37.3) — — — 
Nota. IC 95%: Intervalo de confianza del 95%. Ref: Categoría de referencia, establecida en el grupo con menor prevalencia de discordancia 
(mujeres) para facilitar la interpretación del riesgo. La discordancia se define como el desacuerdo entre la clasificación de IMC (OMS) y la 
clasificación de porcentaje de grasa (ACE). El valor p corresponde a la prueba de Chi-cuadrado 

 

La Tabla 5 compara las características de los participantes clasificados como concordantes frente a los 
discordantes. A nivel antropométrico, no se encontraron diferencias estadísticamente significativas en 
edad, peso, talla o IMC (p > 0.05). Sin embargo, se observó una diferencia marcada en la composición 
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corporal: el grupo discordante presentó una mediana de porcentaje de grasa significativamente mayor 
(27.3 %) en comparación con el grupo concordante (23.9 %), con un tamaño del efecto grande (δ = -
0.412; p < 0.001). 

En relación con las variables de entrenamiento, el grupo discordante reportó una menor duración por 
sesión (1.10 h vs. 1.20 h; p < 0.001) y una menor frecuencia semanal (p < 0.001), presentando tamaños 
del efecto pequeños a medianos. Por último, no se registraron diferencias significativas en las variables 
fisiológicas de frecuencia cardiaca (reposo, promedio o máxima), indicando una respuesta cardiaca si-
milar entre grupos independientemente de la clasificación diagnóstica.  

 

Tabla 5. Comparación de características antropométricas, fisiológicas y de entrenamiento entre participantes concordantes y discordantes 

Variable 
Concordantes 

(mediana, p25–p75) 
Discordantes 

(mediana, p25–p75) 
p Valor 
(U test) 

Tamaño del Efecto 
(δ de Cliff) 

Antropometría y Composición     

Edad (años) 38.5 (28.0 – 49.0) 41.0 (28.0 – 50.0) 0.113 -0.059 
Peso (kg) 68.2 (57.8 – 85.0) 71.6 (59.1 – 87.0) 0.064 -0.069 

Altura (m) 1.71 (1.61 – 1.79) 1.71 (1.62 – 1.80) 0.133 -0.056 
IMC (kg/m²) 23.7 (20.5 – 28.9) 24.8 (21.4 – 30.2) 0.225 -0.046 

% Grasa corporal 23.9 (20.1 – 27.9) 27.3 (23.4 – 30.9) < 0.001 -0.412 
Entrenamiento y Hábitos     

Duración sesión (h) 1.20 (1.00 – 1.50) 1.10 (1.00 – 1.40) < 0.001 0.251 
Frecuencia (días/sem) 3 (3 – 4) 3 (2 – 4) < 0.001 0.187 

Fisiológicas (Respuesta Cardiaca)     

FC Reposo (lat/min) 62 (57 – 68) 61 (56 – 68) 0.670 0.016 
FC Promedio (lat/min) 144 (135 – 158) 144 (135 – 159) 0.642 0.017 
FC Máxima (lat/min) 180 (172 – 192) 180 (172 – 191) 0.643 -0.017 

Nota. Datos presentados como Mediana (Rango Intercuartílico p25–p75). El valor p corresponde a la prueba U de Mann–Whitney. 
Interpretación del tamaño del efecto (δ): < 0.147 (despreciable), 0.147–0.33 (pequeño/mediano), > 0.33 (grande). Los valores en negrita 
indican diferencias estadísticamente significativas (p < 0.05). 

 

La Tabla 6 presenta el modelo de regresión logística binaria ajustado para identificar los predictores 
independientes de la discordancia diagnóstica. El modelo global resultó estadísticamente significativo 
(p < 0.001), explicando el 8.3 % de la varianza (Pseudo-R² de Nagelkerke = 0.083). 

Al evaluar los predictores individuales, el sexo masculino mostró una asociación positiva y significativa 
con la discordancia. Utilizando al sexo femenino como referencia (debido a su menor tasa de error diag-
nóstico), los hombres presentaron una probabilidad 2.41 veces mayor de ser clasificados erróneamente 
(OR = 2.41; IC 95%: 1.83 – 3.18; p < 0.001). Por el contrario, el nivel de experiencia avanzado (Nivel 3) 
actuó como un factor protector significativo, mostrando una reducción del 80 % en la probabilidad de 
discordancia respecto a los principiantes (OR = 0.20; IC 95%: 0.13 – 0.32; p < 0.001). Las variables de 
edad y nivel de experiencia intermedio no resultaron estadísticamente significativas en el modelo ajus-
tado. 

 

Tabla 6. Modelo de regresión logística binaria ajustado para la predicción de la discordancia diagnóstica entre el IMC y el porcentaje de grasa 

corporal 

Predictor 
Coeficiente 

B 
Error Estándar 

(EE) 
Odds Ratio 

(OR) 
[IC 95%] 

OR 
p-valor 

Constante -1.116 0.260 0.328 — < 0.001 

Edad (años) 0.010 0.006 1.010 [0.99 – 1.02] 0.094 

Sexo (Ref: Femenino)      

Masculino 0.879 0.141 2.412 [1.83 – 3.18] < 0.001 

Experiencia (Ref: Nivel 1)      

Nivel 2 (Intermedio) 0.033 0.148 1.033 [0.77 – 1.38] 0.823 

Nivel 3 (Avanzado) -1.592 0.236 0.203 [0.13 – 0.32] < 0.001 

Nota. EE: error estándar; IC 95%: intervalo de confianza del 95%; Ref: Categoría de referencia. Estadísticos de ajuste: Pseudo-R² de Nagelkerke 
= 0.083. La variable dependiente es la presencia de discordancia (1 = Sí, 0 = No). 

 

La Figura 1 ilustra la distribución conjunta entre la clasificación del IMC y la clasificación del porcentaje 
de grasa corporal según el ACE en adultos físicamente activos. Se observa que los participantes clasifi-
cados como normopeso y sobrepeso por IMC se distribuyen en distintas categorías de porcentaje de 
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grasa corporal, incluyendo atletas, fitness/en forma y promedio/aceptable. De forma similar, las cate-
gorías de obesidad según IMC agrupan individuos en más de una categoría de clasificación ACE. 

Asimismo, se identifican combinaciones en las que categorías inferiores de IMC coexisten con categorías 
superiores de porcentaje de grasa corporal, así como situaciones inversas. Este patrón descriptivo evi-
dencia la coexistencia de concordancia y discordancia entre ambas clasificaciones diagnósticas en la 
muestra analizada. 

 

Figura 1. Mapa de calor de la distribución conjunta entre las clasificaciones de IMC y ACE 

 

Nota. El gradiente de color indica la distribución proporcional de la muestra entre las categorías de IMC y porcentaje de grasa corporal (ACE). 

 

La Figura 2 ilustra los predictores asociados a la discordancia diagnóstica entre la clasificación por IMC 
y la clasificación del porcentaje de grasa corporal según el ACE, estimados mediante un modelo de re-
gresión logística ajustado. 

Se observa que el sexo masculino presenta una mayor razón de probabilidades de discordancia diag-
nóstica en comparación con el sexo femenino. En relación con el nivel de experiencia, el nivel experto se 
asocia con una menor probabilidad de discordancia diagnóstica en comparación con el nivel princi-
piante, mientras que el nivel intermedio no muestra una asociación diferenciada respecto a la categoría 
de referencia. La edad presenta una razón de probabilidades cercana a la unidad, indicando una varia-
ción mínima del efecto por año. 

 

Figura 2. Forest plot de los predictores asociados a la discordancia diagnóstica IMC–ACE 

 

 
Nota. Los puntos representan las razones de probabilidad (OR) y las líneas horizontales los intervalos de confianza del 95 %; la línea vertical 
indica OR = 1. 
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Discusión 

Los resultados de este estudio revelan una desconexión crítica entre el IMC y la adiposidad real en adul-
tos físicamente activos, demostrando una concordancia prácticamente nula (κ = 0.0345; κw = 0.037) y 
una exactitud diagnóstica global del 58.0%, cifra que apenas supera lo esperado por azar. Esta evidencia 
empírica respalda los cuestionamientos actuales en la literatura científica, donde autores como Wu et 
al. (2024) y Potter, Chin, et al. (2025) sostienen que el IMC, al ser una medida sustituta basada única-
mente en el peso, carece de la sensibilidad necesaria para distinguir la masa muscular de la reserva 
adiposa, promoviendo la urgencia de redefinir la obesidad basándose en el porcentaje de grasa corporal. 
Específicamente, la sensibilidad detectada fue de apenas un 23.3%, lo que implica que el indicador pon-
deral falló en identificar a más de tres cuartas partes de los sujetos con obesidad real. Este hallazgo es 
consistente con el fenómeno de la "obesidad con peso normal" descrito por Lahav et al. (2023), una 
condición donde individuos metabólicamente obesos son catalogados erróneamente como sanos. Esta 
limitación sistemática no es exclusiva de nuestra muestra; Milanese et al. (2025) reportaron reciente-
mente que el sistema de la OMS genera clasificaciones incorrectas significativas al compararse con DXA, 
mientras que Huang, C. et al. (2025) destacaron que, en comparación con otros indicadores de adiposi-
dad, el IMC mostró una capacidad inferior para identificar riesgos asociados como la diabetes tipo 2. 

Al deconstruir los factores asociados a esta discordancia, nuestro modelo multivariado identificó que el 
sexo masculino presenta un riesgo elevado (OR = 2.41), mientras que el nivel avanzado de experiencia 
actuó como factor protector (OR = 0.20). Este patrón de dimorfismo sexual en la precisión antropomé-
trica coincide con lo señalado por Li, H. et al. (2022) sobre las diferencias biológicas en la distribución 
de tejido magro, y se alinea con los hallazgos de Valenzuela Contreras et al. (2024) en estudiantes de 
educación física. Además, la magnitud de la discordancia en sujetos experimentados resuena con lo do-
cumentado por Rosado Álvarez et al. (2025) en practicantes de CrossFit, donde el IMC no logró reflejar 
el estado de salud cardiometabólico. Sin embargo, es crucial notar que la inexperiencia y la baja dispo-
nibilidad energética también complican la evaluación, tal como advierten Muñoz Aristizábal y Vidarte 
Claros (2025). 

La caracterización conductual reveló que los sujetos discordantes (falsos negativos) tenían un menor 
volumen de entrenamiento y frecuencia semanal, lo que concuerda con Huang, T. et al. (2025) y Lisboa 
de Serpa et al. (2025), quienes enfatizan que la manipulación precisa de las variables del ejercicio y la 
periodización son claves para optimizar la composición corporal. A su vez, Buttar et al. (2025) vinculan 
una menor aptitud física con predictores de obesidad, explicando la acumulación de grasa "oculta" en 
los participantes menos activos, una trayectoria de riesgo que Aira et al. (2023) han demostrado que 
puede consolidarse desde la adolescencia. 

Desde una perspectiva metodológica, aunque Li, M. et al. (2023) advierten que el coeficiente Kappa 
puede verse afectado por desequilibrios en la prevalencia, el valor cercano a cero obtenido confirma que 
el IMC y los criterios ACE miden constructos divergentes. La validez de nuestros resultados se sustenta 
en el uso de la MF-BIA, cuya precisión en entornos reales ha sido ratificada por Potter, Ward, et al. (2025) 
y Bondareva et al. (2024) frente a métodos de referencia. La robustez de la técnica se extiende a pobla-
ciones diversas, habiendo sido validada en adultos mayores con diabetes por Buch et al. (2022) y en 
mujeres durante el posparto por Westerheim et al. (2025). 

El uso de tecnología vestible para cuantificar métricas de entrenamiento aporta validez ecológica, ali-
neándose con las recomendaciones de Mühlen et al. (2021) y la revisión de Doherty et al. (2024). La 
capacidad de monitorear respuestas personalizadas (Nazaret et al., 2023) e implementar metas para 
mitigar la sarcopenia (Ho et al., 2024) demuestra que la evaluación moderna debe ser dinámica. No obs-
tante, se debe reconocer una limitación importante: aunque la MF-BIA utilizada ha sido validada, pre-
senta limitaciones frente a técnicas gold-standard como la DXA. Factores como la hidratación o la distri-
bución de la masa muscular pueden introducir error sistemático en la estimación del porcentaje de 
grasa. Dado que el estudio asume la MF-BIA como referencia por la inviabilidad de usar DXA en una 
muestra amplia, parte de la discordancia atribuida al IMC podría reflejar variaciones propias del mé-
todo, generando falsos positivos o negativos. Futuras líneas podrían beneficiarse de tecnologías como 
la imagenología 3D validada por Tinsley et al. (2024) o nuevos índices como la Masa Grasa Relativa 
propuesto por Suthahar et al. (2025). A pesar de ello, la contundencia del tamaño del efecto (δ = -0.412) 
valida nuestra conclusión sobre la obsolescencia del uso aislado del IMC en esta población. 
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Conclusiones 

El estudio determina que el IMC presenta una validez diagnóstica insuficiente para evaluar a adultos 
físicamente activos, demostrando una concordancia marginal (κ = 0.0345) frente a la adiposidad real y 
una limitada capacidad para detectar más del 75% de los casos de obesidad por exceso de grasa. Se 
concluye que el error diagnóstico del IMC es sistemático y predecible, estando asociado significativa-
mente al sexo masculino (OR = 2.41). Sin embargo, el nivel avanzado de experiencia en entrenamiento 
emergió como un robusto factor protector (OR = 0.20), lo que indica que la discordancia no solo res-
ponde a la hipertrofia muscular en atletas, sino que prevalece en sujetos con menor trayectoria de en-
trenamiento debido a fenotipos de obesidad con peso normal. En consecuencia, el uso aislado del IMC 
resulta una estrategia inadecuada para esta población, haciéndose imperativa la transición hacia méto-
dos de composición corporal directa para evitar sesgos que ignoren el riesgo metabólico oculto o pena-
licen la adaptación muscular. 
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