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RESUMEN

Consideramos una poblacién en la que se ha establecido una particién que la divi-
de en S clases. En numerosas ocasiones, interesa estimar, mds que el tamaiio de las cla-
ses, el propio nimero S de clases. Asi, gedlogos y bilogos pueden tener interés por
averiguar el ndmero de especies de una poblacién de animales o plantas; a los lin-
giiistas les puede interesar conocer el tamafio del vocabulario de un autor. El niimero
de componentes conectadas de un grafo, el niimero de errores de un programa infor-
matico, el nimero de fenémenos astronémicos desconocidos,...son ejemplos de posi-
bles aplicaciones. Se han publicado numerosos trabajos para estimar el nimero de cla-
ses de una poblacién mediante diferentes procedimientos independientes, pero no se
ha realizado ain un estudio unificado. Este problema, conocido como problema del
niimero de especies, es ahora tratado como una superposicion de S procesos homogé-
neos independientes de Poisson Pi,...,Ps, de razones A1 ..., As,, modelo que se genera-
liza para valores aleatorios de los A. Cuando la poblacitn es infinita, se desarrolla una
teorfa unificada de muestreo, que proporciona un estimador UMVUE de S, vélido para
un esquema de urnas secuencial (esquema de contagio) y para los tipos de muestreo
aleatorio con y sin reemplazamiento, obteniéndose asimismo una estimacién del error
tipico de muestreo.

1. INTRODUCCION

Supongamos una poblacidn, entre cuyos elementos hay una parti-
cion formada por S clases, y nos interesa precisamente averiguar el
propio nimero S de clases, que es desconocido, asi como se descono-
ce a priori la identidad de cada clase,

Seleccionamos una muestra de tamafio T de la poblacién, admi-
tiendo que, una vez es seleccionado un elemento, la clase correspon-
diente puede ser identificada. El resultado del experimento estard re-
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presentado por el vector aleatorio N=(Ni,Nz,...,No), donde N; represen-
ta “el mimero de elementos de la clase j-ésima que forman parte de
la muestra”, siendo D “el niimero de clases o especies diferentes
que hay en la muestra”

La dificultad radica en que la clase j-ésima puede no aparecer en la
muestra, en otras palabras: N no es observable, de modo que 1a clase j-
ésima forma parte de la muestra si Nj>0.

En lugar de trabajar con N, se trabaja con otro vector M=(M,,
M:,...,Mb), que si es observable, y, donde M. representa “el ndmero de
especies que aparecen r veces en la muestra”. Los M, son los
“niimeros de ocupacion” o “frecuencias de frecuencias”, como los
llamé6 Good.

El problema fundamental es el de estimar S a partir de los M.

La diversidad D y el tamafio muestral T se pueden expresar en fun-
cién de los M

T. D
D:Z]M, y T=YrM (1.1)
r= r=1

Para precisar ideas, admitimos los siguientes axiomas:

Axioma I: La poblacion consta de S especies (S es desconocido)
con abundancias relativas

5
P'=@pppy) , donde Ep,. =1, 0<p<l. (1.2)
j=1

La abundancia relativa p; es la probabilidad con que la clase j-ésima
estd en la poblacion.

Axioma II: Se toma al azar una muestra de la poblacién, en la que
N; representa “el niimero de miembros de la j-ésima especie que son
seleccionados en la muestra”. Se supone que N; sigue una distribu-
cion de Poisson con pardmetro Ai=Kpj. Asi

g —J.j l,-.
P(N,=r/}) = i (1.3)
’ ¥l
La eleccidén del axioma II supone admitir que
E(N) =} =xp, (1.4)

es decir, “el mimero esperado de individuos de la especie j-ésima es
proporcional a la abundancia relativa de esta especie en la pobla-
cion”. La constante de proporcionalidad representa el nimero total de
individuos capturados de entre todas las especies que han sido selec-
cionadas. Una vez admitido el axioma II, los distintos submodelos van
a depender de la distribucion de los A .



Para representar el “muestreo de las especies” como una superpo-
sicién de procesos de Poisson en el intervalo de tiempo (0,t], con t>0
(Bunge, 1993), sea Nk (t) “el ndmero de individuos de la especie Ik que
han sido seleccionadas en el perfodo (0,t]”. Entonces se verifica la
siguiente proposicién:

Proposicién 1: La variable aleatoria Nk (t) define un proceso de
Poisson homogéneo de media Aut.

Se puede extender el muestreo de Poisson haciendo que los A« sean,
a su vez, variables aleatorias con una cierta distribucién, como puede
ser la distribucién gamma. La eleccion de una distribucién gamma
para los Ax nos va a conducir al modelo de Polya.

Axioma III: Los {A;}i=12..s son independientes y estdn idéntica-
mente distribuidos con una distribucién comtin gamma de pardmetros
(A,1/A), es decir:

A4 B
i) =m}v‘ e M 2>0, 0<d<ee, 1>0. (1.5)
De este modo, A; es tal que E[Ai]=1 y Var[A]=1/A.
La eleccién del axioma III nos lleva al siguiente resultado conoci-
do:

Proposicién 2: Si Ni(t) es una variable que sigue una distribucion
de Poisson de media A, y suponemos que los A; siguen una distribu-
cién gamma T'(A,1/A), entonces la distribucién compuesta es la bino-
mial negativa de parametros BN [A,A/t+A)], con

REERE
() 17%) S

Al ser Nk () el nimero de individuos de la clase L, Nk (t)+A repre-
senta el niimero de pruebas necesarias para obtener, por primera vez,
A individuos de una clase distinta de I, lo que sucederi si, y s6lo, si en
la tltima prueba se obtiene un individuo que no pertenece a la clase I,
y en las N« (t)+A-1 pruebas anteriores habian aparecido N« (t) indivi-
duos de la especie I«

Como se desconoce el nmimero de especies que no aparecen en la
muestra, debemos tomar la distribucién truncada en cero, que es la dis-
tribucién de Ni(t) condicionada por Ni(t)>0, puesto que la especie I«
estard representada en la muestra si N« (£)>0:

A+:1)(’_fz)*[ﬁ)"ﬁ (1.7)

P =PIN(®)=r/A] =( Avr-l
,

P, = PN =r/h, N>0] =
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Se verifican las siguientes propiedades para P*:
D

A) §Vpd e (1.8)
r=1

D

B) 3P =(1-P)

r=1 r=1

(1.9)

Mo
9

I

T
o"u

Si no admitimos el axioma III, estamos ante un proceso puro de
nacimiento, con tasa de crecimiento constante, mientras que admitir el
axioma III nos lleva también a un proceso de nacimiento puro, pero
con tasa de crecimiento variable (Feller, 1993).

La funcién generatriz de probabilidades de la distribucién truncada
es:

U@ =— 2" oL ) oge
MO TP\ Tgz)  1-p, M TF (1.10)

Los momentos respecto al origen de la distribucién truncada
correspondiente al proceso k-ésimo, se obtienen, por tanto, de multi-
plicar los momentos respecto al origen de la distribucién no truncada

1 1

por ,_Poz———l VRY (1.11)
)
Se obtiene asi:
; 4 1 t
C) EIN |- L - (1.12)
i) A 1-P, 1-P,
D) var[w; )] - {1+,+1_ , (1.13)
-P, A 1-P,

Una forma de estimar los pardmetros de la poblacién consiste en
utilizar la media muestral como estimador de la media de la poblacion.
La media muestral es:

2L A 1.14
D2 M= (1.14)

que es la media de la distribucion truncada; luego:
Lo * B (1.15)

El problema del “mimero de especies” no es sino un caso particu-
lar del cldsico problema de “esquema de urnas” o de “ocupacion ale-
atoria de S celdas por n bolas”. El esquema de urnas es un modo de
trabajo conceptual con distribuciones estadisticas. Se considera una



poblacién de n individuos (bolas en una urna), que son idénticas salvo
en el color.

En una prueba simple, se selecciona una bola de la wrna y se anota
su color; la bola se devuelve entonces a la urna. Asf se realizan mas
pruebas bajo condiciones idénticas a la primera. Si cada una de las
bolas tiene la misma probabilidad de ser extraida en cada prueba, el
experimento corresponde al muestreo aleatorio con reemplazamiento.

Si modificamos las reglas del esquema de urnas anterior, de forma
que, cuando se selecciona una bola de un determinado color, se devuel-
ven c+1 bolas del mismo tipo a la urna, tenemos el “esquema de
urnas de Polya”, que, segtin los distintos valores de ¢, da lugar a los
diferentes tipos de muestreo (Stuart, 1987):

a) el esquema de contagio: corresponde al caso c=1 y, cuando la

poblacién es infinita, est4 regido por la distribucion binomial nega-

tiva;

b) el muestreo aleatorio con reemplazamiento: corresponde a c=0

y, cuando la poblacién es infinita, estd regido por la distribucion de

Poisson;

c) el muestreo aleatorio sin reemplazamiento: corresponde a c=-1,

que, si la poblacién es infinita, estd regido por la binomial.

En vez de seleccionar una muestra de tamafio fijo, se puede alterar
la regla de parada y elegir continuar con el muestreo hasta que se con-
siga obtener por primera vez el A-ésimo éxito. Este es el método de
muestreo secuencial: se trata de contar el niimero de fracasos hasta que
se obtiene el A-&simo éxito.

El tamafio muestral T es variable, y nos interesa conocer la distri-
bucién del vector M.

El problema es equivalente a distribuir al azar una de las n bolas en
una de las S celdas etiquetadas con los nimeros 1,2,...,S, de modo que
la probabilidad de que la bola caiga en la celda i-ésima es pi.

2. DISTRIBUCION DE LOS NUMEROS DE OCUPACION

Si definimos la funcién indicador It), que toma el valor 1 si la
celda k estd ocupada, y cero si no lo estd, se definen los “niimeros de
ocupacion”, M., de la siguiente forma:

P
M. = gl[}\’k(:) =7] (2.1)

Los ndmeros de ocupacién (M:) son variables aleatorias definidas a
partir de la funci6n indicador, que tienen una distribucién en el mues-
treo, que nos interesa conocer. Con este fin, vamos a estudiar su fun-
ci6n generadora de probabilidades.
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Al ser las M variables intercambiables, su funcién generadora de
probabilidades ser4:

k=1

R . I° (22
(u-1) 1_}3;1]{(;;4)1__1%”]

que se trata de una distribucién binomial de pardmetros D y P/,

Como la funcién generadora de probabilidades determina, de
manera tnica, la distribucién, acabamos de demostrar la siguiente pro-
posicion:

Proposicion 3: Los nimeros de ocupacién, M:, son variables alea-
torias independientes con una distribucién binomial de pardmetros
B(D,P/(1-Pv).

Como consecuencia de esta proposicén, se verifica el siguiente
corolario:

Corolario 3.1: La distribucién del vector aleatorio M=(M:,M.
---»Mb) condicionado por Mi+M:+...+Mbp=D, es multinomial de par4-
metros;

M (D,P/(1-Po),...,Po /(1-Po))=M(D,P"i,...,Pp)

Si estimamos P* mediante, E[M:]/D, obtenemos una aproximacién
de la funcién generadora de probabilidades de M., que sigue una dis-
tribucién binomial de pardmetros B(D,M/S).

Se tienen, por tanto, las siguientes propiedades, donde las esperan-
zas son condicionadas:

DP

1. E[Mr]: ]_P’D =DP’ (2.3)

Esta propiedad también es cierta para r=0, es decir:

2. B, = S_;E (2.4)

Podemos, entonces, enunciar la siguiente proposicion:

Proposicion 4: es un estimador insesgado de P:*,

Designamos por M, a E[M.] , ya que se trata de una variable alea-
toria.

3. En particular M, =A% 5-p) (2.5)
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3. ESTIMADOR DE MAXIMA VEROSIMILITUD
Proposicién 5:  D/(1-£)) es un estimador insesgado de S, bajo

la distribucién truncada en cero.

En efecto: E(D)=S(1-Po)=D. 3.1
Luego LA es un estimador insesgado de S, cuya estimacién
1-A,
depende de A.

Teniendo en cuenta que la distribucién conjunta del vectror
(M.,....,Mb) condicionada por Mi+...+Mb=D es multinominal de para-
metros M(D,Pi/(1-Pa),...Po/(1-Po)), la funcion de verosimilitud es:

b pM,

D
L:P(MI’MZ""’MD | ;M}{=D -—-H 1 rP (3.2)
= r=t 1-P

Tomando logaritmos en los dos miembros de (3.2) se obtiene:
D
InL =Y M InP,-Din(1-P,) (3.3)
r=|

Si estimamos t por T/S en las expresiones de P; y Py, y derivamos
con respecto a S, queda:

D /
AL ¥~ ), LT (3.4)
a8 i TP, 1%
donde hemos llamado P/ =-2p pl=tp.
Tods T ds °
Desarrollando (3.4), se obtiene:
dinL _A9Py( D " (3.5)
as  s2 | 1-p,
Igualando a cero la derivada, resulta finalmente:
5 D
S=—. 3.6
1-P, (3.6)

Tenemos, por tanto, la siguiente proposicién:

Proposicion 6: D/(1-Po) es un estimador de mdxima verosimilitud
de S.
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La derivada del logaritmo de la funcién de verosimilitud para la
distribucion truncada viene dada por la expresion (3.5), donde el pri-
mer factor es independiente de las observaciones, lo que nos permite
afirmar que la cota de Cramer-Rao es accesible (Kendall, 1987).

Se trata, por tanto, de un estimador uniformemente de minima
varianza (UMVUE). Como es insesgado, la varianza coincide con el
inverso del factor que multiplica a [D/(1-Po)-S] en (3.5), obteniéndose:

S,‘Z

AgP,

Hemos demostrado la siguiente proposicion:

Var(S') =

(3.7)

Proposicion 7: Una estimacién del error tipico de muestreo del
estimador de maxima verosimilitud de S es

EfM(S) = 3.8)
i,
En efecto, tomando #, como estimador de AqPo en (3.7) y extra-

yendo la raiz cuadrada, resulta (3.8).

4. ESTIMADORES DE S EN FUNCION DEL PARAMETRO

Antes de buscar estimadores de los pardmetros que intervienen en
esta distribucion, nos interesa establecer algunas relaciones entre ellos.
Asi son inmediatas las siguientes:

L P @.1)
A(S-D)-M,
2. T e | (4.2)
A ¢
3. Y, 4.3)
T

Como consecuencia de la relacién (4.3) anterior, podemos enunciar
la siguiente proposicién:

Proposicién 8: En el muestreo por esquema de contagio, el esti-

=

326 mador de Good-Turing (Good, 1956),

L ,es menor que Po.

|



En efecto: Como O<p<l, p P, = M,/T implica que /T esmenor
que Po.

- A

M —nn.

4. P ={%] A (4.4)
T

Para demostrar esta propiedad, basta con tomar logaritmos en
ambos miembros de la relacién (4.3) y tener en cuenta que Po=p*.

5. o g By 4.5)
° F S4
En efecto: i, - it _gp -SAtp _p [4+1M, =fﬂ+ﬁ=&+M1

0

1-p, ' An° SAt  SAt SA f SA

Si tenemos en cuenta que S=D/(1-Po) y las relaciones (4.4)y (4.5),
se obtienen las expresiones (4.6) y (4.7):

D
ST
1. 1_{& % (4.6)
T
IL. §-_1D , TM 1 @4.7)
T-M, T-M,4

1

El problema de estimar S pasa por estimar antes A.

5. COEFICIENTE DE VARIACION DE PEARSON DE LAS p«

Las abundancias relativas son, en este modelo, variables aleatorias,
cuya distribucién conviene determinar, puesto que del grado de hete-
rogeneidad de su distribuci6n va a depender el estimador de S, en con-
creto de su coeficiente de variacion.

p
Proposicién 9: La variable aleatoria N A, sigue una distribucion
J#i

gamma I‘((Sl)A,l)
A

En efecto, se trata de la suma de S-1 variables aleatorias indepen-
dientes, todas ellas con distribucién gamma I'(4,1/4) por tanto también
sigue una distribucién gamma de pardmetros:

((S-1DA),1/A).
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A A

] L

Proposicién 10: La variable aleatoria 7= ————=— sigue
LRSI VA
J#i J=1
una distribucién beta de pardmetros B[A,(S-1)A)].

Las proposiciones 9 y 10 se deducen inmediatamente de las pro-
piedades de las funciones gamma y beta (Rao, 1965).
Como las pi siguen todas la misma distribucion beta de pardmetros

B[A,(S-1)A], la varianza de p: es:
2 _ S-1
% S2[SA+1] -1)

y, al ser E[p]=1/S, y el cuadrado del coeficiente de variacién de

Pearson de las pi es:

2_ S-1
SA+1

¥ (5.2)
Si S es suficientemente grande y A finito, se verifica la siguiente
proposicion:

Proposicién 11: Cuando S es suficientemente grande, el cuadrado
del coeficiente de variacién de Pearson de las p« es aproximadamente
igual al inverso del pardmetro de la distribucion:

2

Y= (5.3)

| —

2o S-1 _ 8§ 1 1
En efecto: V' =S5A+1 SA+1 SA+1 A

puesto que, cuando S es suficientemente grande,

1 S 1

- -

SA+1 Y SA+1 A

Podemos observar cémo la heterogeneidad de la distribucion de las
px es inversamente proporcional al pardmetro. Cuanto mayor es A, més
homogénea es la distribucién, dandose el mayor grado de homogenei-
dad en el caso en que A tiende a infinito.

La funcién generatriz de momentos nos permite obtener la siguien-
te relacion:

D

Ek(k*l)MR _St3A+1)
k=2

E - 2evl (5.4)

Si designamos por R, al primer miembro de (5.4), se obtiene la
siguiente relacién entre A, ty S:



St2(4+1) = R A (5.5)

En funcién del coeficiente de variacién de Pearson de las px, si

tenemos en cuenta que 4 . 1 resulta:
A+l 241
5 & 1
Py = E] i (5.6)
T

Esta tiltima relacién muestra cémo la probabilidad de especies des-
conocidas depende del coeficiente de variacién de Pearson de las p, de
tal forma que, cuando el coeficiente de variacion sea nulo, estaremos
bajo la hipétesis de homogeneidad, que supone la equiprobabilidad de
las px; en cambio, si la distribucién es heterogénea, la hipétesis de
equiprobabilidad no es admisible.

Estos resultados nos permiten expresar S en funcion del coeficien-
te de variacién de Pearson de las px. Asi, a partir de (4.6) y (4.7), se
obtienen las expresiones:

S=—_D—1
1 M}]ﬁ (5.7)
7
. ™,
§=12 . iy (5.8)
T-M, T-M,

Este tltimo es el estimador de Chao (Chao, 1992). Se trata, por
tanto, ahora de estimar el coeficiente de variacién de Pearson de las px.
La dificultad estd en que el propio coeficiente de variacion de Pearson,
cuyo cuadrado es el inverso del coeficiente A, depende a su vez de S.

6. ESTIMADOR DEL COEFICIENTE DE VARIACION (1/A)

Para conseguir un estimador de 1/A (cuadrado del coeficiente de
variacién de Pearson de las pv), que sea independiente de S, vamos a
utilizar el cuadrado del coeficiente de variacién de Pearson muestral:

s e
o D@ED)-T

g ©.1)

I’-‘.'Z

cuyo error tipico de muestreo es suficientemente pequefio
( Var(y)<9D) (Stuart, 1987).

Como estimador de ¥*+1, resulta;
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D(R,+T)
5 —
Substituyendo la estimacién de 1/A en las expresiones (4.6) y (4.7),

se obtienen los estimadores de S:

241 (6.2)

- A 5 i A2
R e L e ki (63)
T-M, T-M, T
y
5 7
()5 (6.4)
T

Una estimaci6n del error tipico de muestreo de estos estimadores
viene dada por (3.8).

7. MUESTREO SIN REEMPLAZAMIENTO

Si el ndmero medio Ni(t) de individuos de la clase I« que hay en el
intervalo (0,1] es V, entones, la variable aleatoria Ju(t), que proporcio-
na el nimero de estos individuos que hay en el subintervalo (0,q] sigue
una distribucién binomial de pardmetros B(A,q). Jx(t) puede definirse
como el proceso de punto que proporciona el mimero de individuos de
la especie L« que hay en el subintervalo (0,q].

Hemos supuesto que los sucesos que tienen lugar en los sucesivos
puntos de tiempo son independientes, por lo que los J«(t) son también
independientes entre si. Cada uno de los Ji(t) tiene una distribucién
binomial de pardmetros B(A,q), que corresponde a un proceso puro de
muerte con tasa de muerte lineal.

Como se desconoce el nimero de especies que no forman parte de
la muestra, tomamos también la distribucién truncada en cero. Tene-
mos asi el proceso de Bernoulli J.*(t), que verifica:

El;n) -2 _1 495  de donde
A+ 1-P, D

E

D
) J;(nJ = 4gS (7.1)
k=1

Podemos enunciar la siguiente proposicién:

Proposicion 12: J*(t) es un proceso de Bernoulli, cuya distribu-
cion es binomial de pardmetros B[A,q/(1-Pv)], que proporciona la pro-
babilidad del nimero medio de individuos pertenecientes a la clase I
que hay en el intervalo (0,q].



Resumiendo: el proceso de Polya, Ni(t) proporciona el nimero de
individuos de la clase I que hay en el intervalo (0,t] cuando se obtie-
ne por primera vez A individuos pertenecientes a otra clase, habiéndo-
se obtenido antes Ni(t)+A-1 individuos de la clase l.. Nos permite estu-
diar el problema del nimero de especies cuando el modelo de mues-
treo corresponde al esquema de urnas de contagio (c=1).

El proceso de Bernoulli, J« (1), en cambio, proporciona el nimero de
individuos de la especie I« que hay en el subintervalo (0,q], y va a per-
mitirnos estudiar el modelo de las especies cuando el muestreo es sin
reemplazamiento (c=-1). La distribucién que regula este esquema de
muestreo es la binomial de pardmetros B(A,q), y corresponde a un pro-
ceso de muerte con tasa de muerte lineal (Feller, 1993).

Podemos distinguir este modelo si observamos que, en €l, el esti-
mador de Good-Turing, M,/ , es mayor que Po, ya que

M,

B s 7'.; (7.2)
Los estimadores no homogéneos de Po son ahora:
.o "\ A
Bl g p [ fA]d (1.3)
iS4 ke

Estimando el coeficiente de variacién, 1/A, mediante la expresion
(6.1), se obtienen ahora para S:

é D B M’] D(f?ff)—f“z

iyt = 4
PPN, 1M, 7 7
y
ek D*L 7.5
l(ﬂ 27Dy 1) 7-2)
T

8. MUESTREOQ CON REEMPLAZAMIENTO

En el muestreo con reemplazamiento, el pardmetro A tiende a infi-
nito, con lo que el estimador de Po coincide con el estimador de
Darroch (basado en el de Good-Touring) (Darroch, 1980):
S = .TD.

T-M,

(8.1)

9. ANALISIS DE RESULTADOS

El andlisis de estos modelos nos permite dar un criterio unificado al
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problema de las especies cuando la poblacién es infinita. Estas con-
clusiones confirman resultados ya conocidos (Jhonson, 1976); cada
una de las tres distribuciones (binomial negativa, binomial y de Poi-
sson) pueden ser consideradas como desarrollo de:

[(1+w)-w] *

siendo, en el caso de la binomial negativa, B>0 y w>0: para la bino-
mial, -1<w<0 y B<0; la distribucién de Poisson corresponde a un caso
de limite intermedio, donde w tiende a cero y B tiende a infinito, con
Bw=>\.

Por ello, segtin el modelo de que se trate, tendremos:
1) Si el muestreo es secuencial:
B>0y O0<w<1
Si hacemos A=B, Q=1+w y P=w, el término (r+1)-ésimo del desa-
rrollo del binomio (1+w-w)®, que, en este caso, es (Q-P)*, resulta

( Avr=1)( P\ _P)4
4-1 Jlo) " o
que es la funcién de cuantia de la binomial negativa, de modo que, si

hacemos ahora q=P/Q, resulta la binomial negativa en la expresion que
hemos venido utilizando:
A+r-1 roA
(4 )are

Estimando 1/A mediante (6.1), se obtienen, como estimadores de S,
las expresiones (6.3) y (6.4).
2) Si el muestreo es completamente aleatorio sin reemplazamiento:
B<0y-1<w<0
S1 hacemos A=-B>0, -w=q, con lo que p=1+w.
Entonces el término (r+1)-ésimo del desarrollo de (1+w-w)P=(q+p)*

5 A r i
es ( Jq p4
#
que es la funci6n de cuantfa de una distribucién binomial de paré-
metros B(A,q).

Si estimamos 1/A a partir de (6.1), resulta:

y podemos utilizar, como estimadores de S, las expresiones de (7.4) y
(7.5).



3) Si el muestreo es completamente aleatorio con reemplazamien-
to, A tiende a infinito, y, como estimador de S, resulta: (8.1). Este
modelo de mestreo corresponde al de Maxwell-Boltzman.

Los distintos valores del pardmetro A nos permiten analizar tam-
bién algunos otros casos particulares:

a) A=1, que corresponde a la distribucién de Bose-Einstein, en cuyo

caso
_[#)3
Pys| == (9.1)

Se trata de una situacién particular de muestreo secuencial, con un
nivel de heterogeneidad del 100%.

b) A=2, que corresponde al modelo de Esty (Esty, 1986a), en cuyo

caso
P —[ ¥ F (9.2)
i} f' &

También corresponde a una situacién no homogénea con un nivel
de heterogeneidad del 50%.

c) Si A=0, se estaria en una situacién con grado maximo de hetero-
geneidad. La distribucion adecuada es la de Ewens, y, como estimador
de S, se puede utilizar:

8= L ln— (9.3)

10. EJEMPLO

Vamos a aplicar estos resultados al ejemplo que plantea Fisher
(Fisher, 1943), en que se pretende averiguar el nimero de especies de
mariposas en Malaya a partir de los siguientes datos:

N° de especies 1 2 3 4 5 6 7 8 910111213 141516 17 18 19 20 2122 23240

N° de ocupacién | 118 74 44 24 29 22 20 19201512 14 612 6 9 9 6 1010 115 3 3

Tenemos: Mi=118, M:=74, D=501, T=3306 y R:=35350. De aqui se
obtiene, como estimacion de A:
A=1"2954
Vemos, en primer lugar, que no es admisible la hipétesis de homo-
geneidad, ya que el cuadrado del coeficiente de variacién de Pearson
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de las abundancias relativas se puede estimar por:

2

§2= 2 =0"7719 = § =0/8786

-

El coeficiente de variacién de Pearson, en porcentaje, es del
87°86%, lo que indica la heterogeneidad de la distribucion.
Como estimacion de S, obtenemos:
S=614

Si utilizamos la expresién (3.8),el error tipico del estimador en el
muestreo es aproximadamente igual a:

5= 212 - 5652
S JiT8
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