4. NOCIONESELEMENTALESDE ESTADISTICA.

4.1. LA CURVA NORMAL Y UTILIZACION DE TABLAS EN
LA CURVA NORMAL.

Al iniciar el analisis estadistico de una serie de datos, y después de la
etapa de deteccién y correccién de errores, un primer paso consiste
en describir la distribucién de las variables estudiadas y, en
particular, de los datos numéricos. Ademas de las medidas
descriptivas correspondientes, el comportamiento de estas variables
puede explorarse graficamente de un modo muy simple.
Consideremos, como ejemplo, los datos de la Figura 1a, que muestra
un histograma de la tensién arterial sistdolica de una serie de
pacientes isquémicos ingresados en una unidad de cuidados
intensivos. Para construir este tipo de grafico, se divide el rango de
valores de la variable en intervalos de igual longitud, representando
sobre cada intervalo un rectangulo con area proporcional al niumero
de datos en ese rango!. Uniendo los puntos medios del extremo
superior de las barras, se obtiene el llamado poligono de
frecuencias. Si se observase una gran cantidad de valores de la
variable de interés, se podria construir un histograma en el que las
bases de los rectdngulos fuesen cada vez mas pequefias, de modo
gue el poligono de frecuencias tendria una apariencia cada vez mas
suavizada, tal y como se muestra en la Figura 1b. Esta curva suave
"asintotica" representa de modo intuitivo la distribucion tedrica de la
caracteristica observada. Es la llamada funcion de densidad.

Una de las distribuciones tedricas mejor estudiadas en los textos de
bioestadistica y mas utilizada en la practica es la distribucion
normal, también Illamada distribucién gaussiana®>*°>, Su
importancia se debe fundamentalmente a la frecuencia con la que
distintas variables asociadas a fendmenos naturales y cotidianos
siguen, aproximadamente, esta distribucion. Caracteres morfoldgicos
(como la talla o el peso), o psicoldgicos (como el cociente intelectual)
son ejemplos de variables de las que frecuentemente se asume que
siguen una distribucion normal. No obstante, y aunque algunos
autores®’ han sefialado que el comportamiento de muchos
parametros en el campo de la salud puede ser descrito mediante una
distribucién normal, puede resultar incluso poco frecuente encontrar
variables que se ajusten a este tipo de comportamiento.

El uso extendido de la distribucién normal en las aplicaciones
estadisticas puede explicarse, ademas, por otras razones. Muchos de
los procedimientos estadisticos habitualmente utilizados asumen la
normalidad de los datos observados. Aunque muchas de estas
técnicas no son demasiado sensibles a desviaciones de la normal v,
en general, esta hipotesis puede obviarse cuando se dispone de un



numero suficiente de datos, resulta recomendable contrastar siempre
si se puede asumir o no una distribucion normal. La simple
exploracion visual de los datos puede sugerir la forma de su
distribucién. No obstante, existen otras medidas, graficos de
normalidad y contrastes de hipdtesis que pueden ayudarnos a decidir,
de un modo mas riguroso, si la muestra de la que se dispone procede
o no de una distribucion normal. Cuando los datos no sean normales,
podremos o bien transformarlos® o emplear otros métodos
estadisticos que no exijan este tipo de restricciones (los llamados
métodos no paramétricos).

A continuacion se describird la distribucion normal, su ecuacion
matematica y sus propiedades mas relevantes, proporcionando algun
ejemplo sobre sus aplicaciones a la inferencia estadistica. En la
seccion 3 se describiran los métodos habituales para contrastar la
hipotesis de normalidad.

» La Distribucion Normal

La distribucidn normal fue reconocida por primera vez por el francés
Abraham de Moivre (1667-1754). Posteriormente, Carl Friedrich
Gauss (1777-1855) elabord desarrollos mas profundos y formuld la
ecuacion de la curva; de ahi que también se la conozca, mas
comunmente, como la "campana de Gauss". La distribucidon de una
variable normal estd completamente determinada por dos
parametros, su media y su desviacidbn estandar, denotadas
generalmente por #y . Con esta notacion, la densidad de la normal
viene dada por la ecuacidn:

2
—m{ x{m

Ecuacion 1: Flx)=

(]

1 -1 x—u
E —
=2

Fof 2T F

que determina la curva en forma de campana que tan bien
conocemos (Figura 2). Asi, se dice que una caracteristica < sigue una
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distribucion normal de media #y varianza ©°, y se denota como
A= Mﬁ-’ﬂ), si su funcién de densidad viene dada por la Ecuacién 1.

Al igual que ocurria con un histograma, en el que el area de cada
rectangulo es proporcional al nimero de datos en el rango de valores
correspondiente si, tal y como se muestra en la Figura 2, en el eje
horizontal se levantan perpendiculares en dos puntos a y b, el area
bajo la curva delimitada por esas lineas indica la probabilidad de que
la variable de interés, X, tome un valor cualquiera en ese intervalo.
Puesto que la curva alcanza su mayor altura en torno a la media,
mientras que sus "ramas" se extienden asintéticamente hacia los



ejes, cuando una variable siga una distribucion normal, sera mucho
mas probable observar un dato cercano al valor medio que uno que
se encuentre muy alejado de éste.

Propiedades de la distribucion normal:

La distribucién normal posee ciertas propiedades importantes que
conviene destacar:

i. Tiene una uUnica moda, que coincide con su media y su
mediana.

ii. La curva normal es asintética al eje de abscisas. Por ello,
cualquier valor entre —=y +®es tedricamente posible.
El area total bajo la curva es, por tanto, igual a 1.

iii. Es simétrica con respecto a su media #. Seguln esto,
para este tipo de variables existe una probabilidad de un
50% de observar un dato mayor que la media, y un 50%
de observar un dato menor.

iv. La distancia entre la linea trazada en la media y el punto
de inflexién de la curva es igual a una desviacion tipica
(). Cuanto mayor sea ©, mas aplanada sera la curva
de la densidad.

v. El area bajo la curva comprendido entre los valores
situados aproximadamente a dos desviaciones estandar
de la media es igual a 0.95. En concreto, existe un 95%
de posibilidades de observar un valor comprendido en el

intervalo W ~196c., u+1960)

vi. La forma de la campana de Gauss depende de los
parametros #y < (Figura 3). La media indica la posicién
de la campana, de modo que para diferentes valores de
#la gréfica es desplazada a lo largo del eje horizontal.
Por otra parte, la desviacion estandar determina el grado
de apuntamiento de la curva. Cuanto mayor sea el valor
de “, mas se dispersaran los datos en torno a la media
y la curva serda mas plana. Un valor pequefo de este
parametro indica, por tanto, una gran probabilidad de
obtener datos cercanos al valor medio de la distribucion.

Como se deduce de este ultimo apartado, no existe una Unica
distribucion normal, sino una familia de distribuciones con una forma
comun, diferenciadas por los valores de su media y su varianza. De
entre todas ellas, la mas utilizada es la distribucion normal
estandar, que corresponde a una distribucion de media 0 y varianza
1. Asi, la expresion que define su densidad se puede obtener de la
Ecuacién 1, resultando:
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Es importante conocer que, a partir de cualquier variable X que siga

una distribucion N(Fﬂ), se puede obtener otra caracteristica Z con
una distribucién normal estdndar, sin mas que efectuar Ila
transformacion:

Ecuacion 2: Z=—

Esta propiedad resulta especialmente interesante en la practica, ya

gue para una distribucion j"‘”:E””existen tablas publicadas (Tabla 1) a
partir de las que se puede obtener de modo sencillo la probabilidad
de observar un dato menor o igual a un cierto valor z, y que
permitirdn resolver preguntas de probabilidad acerca del
comportamiento de variables de las que se sabe o se asume que
siguen una distribucion aproximadamente normal.

Consideremos, por ejemplo, el siguiente problema: supongamos que
se sabe que el peso de los sujetos de una determinada poblacién
sigue una distribucion aproximadamente normal, con una media de
80 Kg y una desviacién estandar de 10 Kg. éPodremos saber cual es
la probabilidad de que una persona, elegida al azar, tenga un peso
superior a 100 Kg?

Denotando por X a la variable que representa el peso de los

individuos en esa poblacién, ésta sigue una distribucién N(BUJD). Si
su distribucién fuese la de una normal estandar podriamos utilizar la
Tabla 1 para calcular la probabilidad que nos interesa. Como éste no
es el caso, resultara entonces util transformar esta caracteristica
segun la Ecuacion 2, y obtener la variable:

_ X -80
10

%

para poder utilizar dicha tabla. Asi, la probabilidad que se desea
calcular sera:

100 =80

P[X>IDD)=P[Z > ]=P[E > 2)

Como el area total bajo la curva es igual a 1, se puede deducir que:

PlZ >2)=1-P(Z <)



Esta ultima probabilidad puede ser facilmente obtenida a partir de la

Tabla 1, resultando ser Plz <2)= 03772 por lo tanto, la probabilidad
buscada de que una persona elegida aleatoriamente de esa poblacién
tenga un peso mayor de 100 Kg , es de 1-0.9772=0.0228, es decir,
aproximadamente de un 2.3%.

De modo analogo, podemos obtener la probabilidad de que el peso de
un sujeto esté entre 60 y 100 Kg:

6U—BD£EEIDD—BD _
10

PO X £100) =P Pl-24Z <2)

De la Figura 2, tomando a=-2 y b=2, podemos deducir que:

Pl-2¢z2)=PlZ <2]-P(Z -2

Por el ejemplo previo, se sabe que Pz £2)=D-9W2. Para la segunda
probabilidad, sin embargo, encontramos el problema de que las

tablas estandar no proporcionan el valor de P[Ziz)para valores
negativos de la variable. Sin embargo, haciendo uso de la simetria
de la distribucién normal, se tiene que:

Plzc-21=pPz>2]=1-PZ <2)=1-09772 =0.0228

Finalmente, la probabilidad buscada de que una persona elegida al
azar tenga un peso entre 60 y 100 Kg., es de 0.9772-
0.0228=0.9544, es decir, aproximadamente de un 95%. Resulta
interesante comprobar que se obtendria la misma conclusidn
recurriendo a la propiedad (iii) de la distribucidn normal.

No obstante, es facil observar que este tipo de situaciones no
corresponde a lo que habitualmente nos encontramos en la practica.
Generalmente no se dispone de informacion acerca de la distribucion
tedrica de la poblacién, sino que mas bien el problema se plantea a la
inversa: a partir de una muestra extraida al azar de la poblacidon que
se desea estudiar, se realizan una serie de mediciones y se desea
extrapolar los resultados obtenidos a la poblacidon de origen. En un
ejemplo similar al anterior, supongamos que se dispone del peso de
n=100 individuos de esa misma poblacidon, obteniéndose una media

muestral de £« =75Kg, y una desviacién estdndar muestral <=12Kg,
guerriamos extraer alguna conclusidon acerca del valor medio real de
ese peso en la poblacion original. La solucion a este tipo de
cuestiones se basa en un resultado elemental de la teoria estadistica,
el llamado teorema central del limite. Dicho axioma viene a decirnos
que las medias de muestras aleatorias de cualquier variable siguen
ellas mismas una distribucién normal con igual media que la de la



poblacién y desviacién estandar la de la poblacion dividida por “-“{?_3.
En nuestro caso, podremos entonces considerar la media muestral

7o ang/)
%], con lo cual, a partir de la propiedad (iii) se conoce que
aproximadamente un 95% de los posibles valores de <& caerian
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dentro del intervalo Jn Jn . Puesto que los valores de

#y @ son desconocidos, podriamos pensar en aproximarlos por sus
196X12_?8+_196X12

= [75.6,30.3)
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analogos muestrales, resultando /100 /100
Estaremos, por lo tanto, un 95% seguros de que el peso medio
real en la poblacién de origen oscila entre 75.6 Kg y 80.3 Kg.
Aunque la teoria

estadistica subyacente es mucho mas compleja, en lineas generales
éste es el modo de construir un intervalo de confianza para la media
de una poblacién.

4.2. ESTUDO ELEMENTAL DE LA BONDAD DE AJUSTE
DE UNA  DISTRIBUCION EMPIRICA A LA
DISTRIBUCION NORMAL.

La verificacién de la hipdtesis de normalidad resulta esencial para
poder aplicar muchos de los procedimientos estadisticos que
habitualmente se manejan. Tal y como ya se apuntaba antes, la
simple exploracién visual de los datos observados mediante, por
ejemplo, un histograma o un diagrama de cajas, podra ayudarnos a
decidir si es razonable o no el considerar que proceden de una
caracteristica de distribucion normal. Como ejemplo, consideremos
los histogramas que se muestran en la Figura 4a, correspondientes a
una muestra de 100 mujeres de las que se determind su peso y
edad. Para el caso del peso, la distribucién se asemeja bastante a la
de una normal. P ara la edad, sin embargo, es claramente asimétrica
y diferente de la gaussiana.

Resulta obvio que este tipo de estudio no puede llevarnos sino a
obtener una opinion meramente subjetiva acerca de la posible
distribucién de nuestros datos, y que es necesario disponer de otros
métodos mas rigurosos para contrastar este tipo de hipdtesis. En
primer lugar, deberemos plantearnos el saber si los datos se
distribuyen de una forma simétrica con respecto a su media o
presentan algun grado de asimetria, pues es ésta una de las
caracteristicas fundamentales de la distribucion de Gauss. Aunque la
simetria de la distribucién pueda valorarse, de modo simple,



atendiendo a algunas medidas descriptivas de la variable en cuestién®
(comparando, por ejemplo, los valores de media, mediana y moda),
resultara util disponer de algun indice que nos permita cuantificar
cualquier desviacién. Si se dispone de una muestra de tamafio n,

{xl’“"x*}de una caracteristica X, se define el coeficiente de
asimetria de Fisher como:
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a partir del cual podemos considerar que una distribucién es simétrica
(¥ =0), asimétrica hacia la izquierda (¥ <0) o hacia la derecha (¥
>0). En segundo lugar, podemos preguntarnos si la curva es mas o
menos "aplastada", en relacion con el grado de apuntamiento de una
distribucién gaussiana. El coeficiente de aplastamiento o
curtosis de Fisher, dado por:
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permite clasificar una distribucién de frecuencias en mesocurtica (tan
aplanada como una normal, ¥z =I3), leptocurtica (mas apuntada que

una normal, = >U) o platicurtica (mas aplanada que una normal,

Siguiendo con los ejemplos anteriores, y tal y como cabia esperar, el
coeficiente de asimetria toma un valor mayor para la distribucion de

la edad (1 = 9713) que para el peso observado (¥1 = 133). En cuanto
a los niveles de curtosis, no hay apenas diferencias, siendo de -0.320
para el peso y de -0.366 para la edad.

Los graficos de probabilidad normal constituyen otra importante
herramienta grafica para comprobar si un conjunto de datos puede
considerarse o no procedente de una distribucion normal. La idea
basica consiste en enfrentar, en un mismo grafico, los datos que han
sido observados frente a los datos tedricos que se obtendrian de una
distribucién gaussiana. Si la distribucidn de la variable coincide con
la normal, los puntos se concentraran en torno a una linea recta,
aunque conviene tener en cuenta que siempre tendera a observarse
mayor variabilidad en los extremos (Figura 4a, datos del peso). En



los graficos P-P se confrontan las proporciones acumuladas de una
variable con las de una distribucién normal. Los graficos Q-Q se
obtienen de modo analogo, esta vez representando los cuantiles
respecto a los cuantiles de la distribucidn normal. Ademas de
permitir valorar la desviacion de la normalidad, los graficos de
probabilidad permiten conocer la causa de esa desviacion. Una curva
en forma de "U" o con alguna curvatura, como en el caso de la edad
en la Figura 4b, significa que la distribucién es asimétrica con
respecto a la gaussiana, mientras que un grafico en forma de "S"
significara que la distribucidon tiene colas mayores o menores que la
normal, esto es, que existen pocas o demasiadas observaciones en
las colas de la distribucion.

Parece logico que cada uno de estos métodos se complemente con
procedimientos de analisis que cuantifiquen de un modo mas exacto
las desviaciones de la distribucion normal. Existen distintos tests
estadisticos que podemos utilizar para este propdsito.

4.3. EL TEST DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Es el mas extendido en la practica. Se basa en la idea de comparar
la funcion de distribucién acumulada de los datos observados con la
de una distribucion normal, midiendo la maxima distancia entre
ambas curvas. Como en cualquier test de hipotesis, la hipotesis nula
se rechaza cuando el valor del estadistico supera un cierto valor
critico que se obtiene de una tabla de probabilidad. Dado que en la
mayoria de los paquetes estadisticos, como el SPSS, aparece
programado dicho procedimiento, y proporciona tanto el valor del test
como el p-valor correspondiente, no nos detendremos mas en
explicar su calculo.

Existen modificaciones de este test, como el de Anderson-Darling que
también pueden ser utilizados. Otro procedimiento muy extendido es
también el test chi-cuadrado de bondad de ajuste. No obstante, este
tipo de procedimientos deben ser utilizados con precaucién. Cuando
se dispone de un numero suficiente de datos, cualquier test sera
capaz de detectar diferencias pequenas aun cuando estas no sean
relevantes para la mayor parte de los propdsitos. El test de
Kolmogorov-Smirnov, en este sentido, otorga un peso menor a las
observaciones extremas y por la tanto es menos sensible a las
desviaciones que normalmente se producen en estos tramos.

Para acabar, observemos el resultado de aplicar el test de
Kolmogorov-Smirnov a los datos de la Figura 4. Para el caso del
peso, el valor del estadistico proporcionado por dicho test fue de
0.705, con un p-valor correspondiente de p=0.702 que, al no ser



significativo, indica que podemos asumir una distribucién normal. Por
otra parte, para el caso de la edad, en el que la distribucion muestral
era mucho mas asimétrica, el mismo test proporcioné un valor de
1.498, con p=0.022, lo que obligaria a rechazar en este caso la
hipétesis de una distribucion gaussiana.

Figura 1a.- Valores de tension arterial sistolica
en una muestra de 1000 pacientes isquémicos
ingresados en UCI.
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4.3.1. PRUBA DE BONDAD DE LA CHI CUADRADO
La metodologia de la prueba es la siguiente:

1. Se colocan los n datos histdricos en una tabla de frecuencia de m=n”(1/2)
intervalos. Se obtiene la frecuencia observada en cada intervalo i(FOI). Se
calcula la media y la varianza de los datos.

2. Se propone una distribucion de probabilidad de acuerdo con la forma de la
tabla de frecuencias obtenida en el paso 1.

3. Con la distribucion propuesta, se calcula la frecuencia esperada para cada
uno de los intervalos (FEi) mediante la integracion de la distribucion propuesta
y su posterior multiplicacion por el nUmero total de datos.

4. Se calcula el estimador:

C= (FE1-FO1)"2/FE1l + (FE2-FO2)"2/FE2 + (FE3-FO3)"2/FE3 + ... + (FEm-
FOmM)"2/FEm

5. Si el estimador C es menor o igual al valor correspondiente C con m-k-1
grados de libertad ( K= namero de parametros estimados de la distribucién) y
a un nivel de confianza , entonces no se puede rechazar la hipétesis de que la
informacion histérica sigue la distribucién propuesta en el punto 2.

(A)



PRUBA DE BONDAD DE AJUSTE DE KOLMOGOROV.

Si el objetivo es encontrar el tipo de distribucion de probabilidad de una serie
de datos, es posible utilizar la prueba de bondad de ajuste de Kolmogorov-
Smirnov.

La metodologia es la siguiente:

1. Se colocan los n datos historicos en una tabla de frecuencias con m =
n™(1/2) intervalos. Para cada intervalo se obtendra la frecuencia
observada i (FOI).

2. Se divide la frecuencia observada de cada intervalo por el nimero total
de datos. A este resultado se le llama la probabilidad observada i (POi).

3. Se calcula la probabilidad acumulada observada de cada intervalo (PAOI)
del paso 2.

4. Se propone una distribucién de probabilidad de acuerdo con la forma de
la tabla de frecuencias obtenida en 1. (elaborar histograma)

5. Con la distribucion propuesta se calcula la probabilidad esperada para
cada uno de los intervalos (PEi) utilizando la distribucion propuesta.

6. Se calcula la probabilidad acumulada esperada (PAEi) para cada
intervalo de clase.

7. Se calcula la diferencia absoluta entre PAOi y PAEI para cada intervalo y
se selecciona la maxima diferencia, llaméandola DM.

8. El estimado DM se compara con un valor limite porporcionado en tabla,
con n datos y a un nivel de confiabilidad de 1 -a. Si el estimador DM es
menor o igual al valor limite de la tabla, entonces no se puede rechazar que
la informacion histérica sigue la distribucion propuesta en el paso 4.



4.4. ESCALAS Y PUNTUACIONES TIPIFICADAS BASADAS EN LA
PUNTUACION (Z, T, S Y CEEB).

PUNTUACION Z

Es la puntuacion tipica o resultado estandar individual mas utilizada. Gracias
a la puntuacion z podemos comparar los resultados de un individuo (o de
varios) en distintas pruebas en las que las distribuciones de los resultados de
los otros miembros de la poblacidon sean distintas.

Medida tipica Z

Si se divide una medida diferencial entre la desviacion tipica del grupo, se
obtiene la medida o puntuacion tipica Z:

_"T{_"?_f

=

=

Esta medida es muy importante, pues permite comparar dos colectivos
distintos, debido a la siguiente propiedad:

La media de las puntuaciones Z siempre es cero y su desviacion tipica
siempre es 1

Como consecuencia de lo anterior, se cumple una curiosidad:

S ZP= N

De esta forma, mediante Z, las medidas obtenidas por cualquier sujeto en
variables diferentes, siempre tendran media 0 y desviacién 1, con lo que Z mide
el verdadero nivel dentro de cada grupo, al haber eliminado los parametros de
centro y dispersion. Es como si dos conjuntos los redujéramos a la misma
escala para poderlos comparar.

Segun la desigualdad de Tchebychev,

Frﬂxi - Eks]zi—i

.3.72

las medidas Z comprendidas entre -2 y 2 suponen como minimo el 75% de los
datos. Asi, puntuaciones superiores a 2 o inferiores a -2 son extraordinarias, en
el sentido de que lo probable es lo contrario.



De igual forma, entre -3 y 3 estan contenidos al menos el 89% de los datos.
Puntuaciones mas alejadas que 3 y -3 se consideran improbables.

PUNTUACION T
Escala T

La puntuacion T se obtiene multiplicando Z por 10 y después sumando 50:

T=10Z +50

Lo normal es que una puntuacion T oscile entre 20 y 80 puntos. Las medidas
Mas extremas son improbables.

Cociente intelectual

Independientemente de su definicion, el cociente intelectual (y escalas
similares) esta construido con la formula

I =152 +100

Por tanto, los cocientes “normales” estaran entre 55 y 145

LA PUNTUACION S
La escala S tiene como formula S = 50 + 20Z

La escala D equivalea D =5 + 2Z



PUNTUACIONES CEEB

El College Board es una organizacion sin fines de lucro examen bordo en el
Estados Unidos que se formé en 1900 como el College Entrance
Examination Board (CEEB). Que gestiona diversas pruebas estandarizadas
gue en general atienden a las instituciones de evaluacion de desempefio de los
estudiantes en el tercer o cuarto afio de escuela secundaria de planificacion en
continuar sus estudios en una etapa posterior a la secundaria.

El College Board mantiene un registro numerado de los paises, universitarias,
colegios, programas de becas, centros de prueba, y las escuelas secundarias.
En los Estados Unidos, ademés de la Escuela de la Junta de uso interno de
este registro es prestado por otras instituciones como medio de identificacion
inequivoca, por lo que un estudiante podria dar su departamento de
orientacion, no soélo un colegio de nombre y direcciéon, sino también su CEEB
codigo, a fin de garantizar que su transcripcion es enviado correctamente.
Existe un conjunto similar de ACT cddigos para colegios y becas [1], centros de
prueba [2], y las escuelas secundarias [3] Sin embargo, estos codigos son
menos utilizadas fuera de ACT, Inc.

Las pruebas del College Board
Sabado

La Prueba de Razonamiento del Sabado es una prueba de admision
universitaria en los Estados Unidos. ElI SAT es administrado por el College
Board de corporacién en los Estados Unidos y es desarrollada, publicada, y
anoto por el Educational Testing Service (ETS). SAT Subject Tests se dice para
medir el rendimiento de los alumnos en areas especificas, tales como las
matematicas, la ciencia, y historia.

PSAT / NMSQT

PSAT / NMSQT significa preliminares SAT / National Merit Scholarship
Qualifying Test. Es una prueba que ofrece de primera mano para la practica de
prueba de Razonamiento del SAT. También funciona como una prueba de
calificacion para la National Merit Scholarship Corporation programas de becas.

Colegio Nivel Examen del Programa

Colegio Nivel Examen Programa provee a los estudiantes de cualquier edad
con la oportunidad de demostrar el logro de nivel universitario a través de un
programa de exdmenes en los cursos de pregrado universitario. Los criticos
del Advanced Placement Program acusacion de que los cursos y los examenes
se centran en la amplitud de la cobertura de contenido en lugar de profundidad,
y que los estudiantes aprenden casi exclusivamente acerca de los EE.UU. o
Europa occidental. Adelantado los examenes de ubicacién, a lo largo de los



examenes del Bachillerato Internacional, a menudo avanzada de pie para
recibir mejores puntuaciones en los examenes de AP o IB. Hay 2.900 colegios
gue otorgan el crédito y / o avanzados de pie.

Advanced Placement Program

El Colegio de la Junta de Advanced Placement Program es un amplio
programa que ofrece la escuela secundaria los estudiantes la oportunidad de
participar en lo que describen como las clases de nivel universitario, segun se
informa, la ampliacion de sus horizontes intelectuales y su preparacion para la
universidad el trabajo. También desempefia una parte importante en el
proceso de admision universitaria, que muestra tanto la capacidad intelectual
del estudiante y genuino interés en el aprendizaje. El programa permite a los
estudiantes a ganar muchos créditos universitarios de alto rendimiento en los
examenes de la AP, tanto en la misma forma que el CLEP. Concesion de
créditos sin embargo, se encuentra aun en la discrecion de la universidad.

CSS / Ayuda Financiera PERFIL

El College Board ofrece también la CSS / Ayuda Financiera PERFIL, una
solicitud de ayuda econdémica de servicios que muchas instituciones la
aplicacion de la familia en la determinacién de la contribucion y la asistencia
financiera a los paquetes.
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