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Sea una poblaéin constituida por unfimero desconocido de clusters. Es-

te trabajo desarrolla una secuencia finita de estimadores no péatacos

para el imero de clusters, baadose en el gtodo jackknife generalizado.
Estos estimadores resultan ser una combibadineal de las frecuencias

de observadin de cada cluster. Se propone entonces un procedimiento de
seleccbn para elegir el ras apropiado. Laé&cnica es aplicada a un con-
junto de datos reales procedentes de un estudio de captura de especies de
una poblacbn. Aderas, se lleva a cabo un estudio de simutecpara
investigar su comportamiento.
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1. INTRODUCCION

Existe una gran cantidad de trabajos en la literatura estadistica sshre&todos de
estimacion del nUmero de clusters en una poblacién, pero la mayoéHodehan
sido desarrollados entorno a la idea de que las probabilidades de atigerde los
distintos clusters son iguales. Ver, por ejemplo, Lewontin y Pro85§), Darroch
(1958), Harris (1968), Johnson y Kotz (1977), Darroch y Ratclifi§2) Marchand y
Schrowck (1982), Holst (1981) y Esty (1985).

Existe un concepto que esta muy ligado con el de nUmero de clustera geliacion,

gue es el cubrimiento muestral. Se define como la suma de las probabilibabbes
clusters observados en una muestra. En el caso de clusters igualmentegsobabl
el cubrimiento viene dado por el nUmero de clusters observados en unaanuest
dividido por el nimero de clusters que constituyen la poblacionrddhry Ratclif
(1980) utilizaron exactamente la idea del cubrimiento muestral para estimar

Ahora bien, considerar la hipotesis de que las probabilidades deéstogab clusters

son iguales es, en principio, un caso muy particular y poco frecuente. Por ejempl

no existe una misma cantidad de animales para cada especie en un ecosistema; no se
repite con la misma frecuencia cada una de las diferentes palabras que genstitu

texto; no se acufia la misma cantidad de las distintas monedas utilizadaspaisu
durante un centenario, etc. La mayoria de los trabajos realizados para poggaci
heterogéneas (es decir, constituidas por clusters no equiprobables) adoptdnque
paramétrico. Por ejemplo, Fisher, Corbet y Williams (1943) asumen gree qgada
cluster, el nUmero de observaciones en la muestra se distribuye segdistiibucion

de Poisson, y el parametro de dicha distribucion se asume queuwsiguaistribucion
Gamma. Muchos otros articulos sobre modelos de abundancia de especies en un
ecosistema también hacen consideraciones paramétricas. Ver, por ejemplo, Mc Neil
(1973), Engen (1978), Efron y Thisted (1976). Fue Esty (198bprimero en es-

timar el nimero de clusters en una poblacion heterogénea mediante el comeepto
cubrimiento muestral, aunque bajo un modelo paramétrico. Chao (1992)n® una
técnica de estimacion no paramétrica, pero utilizando también la idea aehmrio
muestral.

La propuesta de este trabajo es justamente plantear una técnica de estin@cio
paramétrica alternativa a los estimadores mencionados anteriormente, sidatkces
de plantear un modelo de probabilidad ni de recurrir al concepto de cubtimien
muestral. La técnica empleada es el método jackknife generalizado.

Por tanto, considérese una poblacion cerrada en la cual las observacianesgest”
padas erK clusters. El significado de cerrada hace alusion a que durante el estudio
no se producen entradas o salidas de clusters existentes. Se proponaeénigain
estimador sesgado, el cual es corregido y ajustado mediante el jackknife generalizad
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Este trabajo esta dividido, basicamente, en tres partes. La primeratprefsea-
mentalmente, la idea general del método jackknife generalizado (apartado 2. En |
segunda se aplica dicho método, obteniéndose una secuencia finitantkdests

para el nUmero de clusters en una poblacion. Todos ellos son una emmbitineal

de las frecuencias con que los clusters son observados. Se calculan sus esperanzas
matematicas, sus varianzas, y ademas se dan intervalos de confianza (apartado 3).
Para elegir el estimador mas apropiado se propone un procedimiento de&selecci
basado en contraste de hipbtesis (apartado 4). En la tercera y Ultiraspantesenta

un estudio numérico realizado por simulacion, para comprobar la eficacas geirh-

cipales formulas presentadas aqui, asi como una aplicacion a un congudtias

reales procedentes de la captura y recaptura de especies en un determinado ecosistema
(apartado 5).

2. EL METODO JACKKNIFE GENERALIZADO

El jackknife (Quenouille (1949)) constituye una técnica basicaeteuestreo o de
reutilizacion muestral. Quenouille introdujo el jackknife como estionadel sesgo
de un estimador, y Tukey (1958) sugirid su utilidad también en imaston de la
varianza. Miller (1974) hace una revision sobre este método y Efi@82)Ipresenta
de una forma concisa las ideas esenciales.

Una panoramica algo diferente del jackknife es justamente el jackknife geadml
aunque con la misma idea central de estimacion del sesgo de un estimad@rayer
y Shucany (1972).

A continuacion se presentan los pasos generales que sigue dicho método.

Seayy,...,Ya Una muestra aleatoria de una funcion de distribudidf). Sea
Bn) = 6(y1, ... ,¥n) un estimador d® que verifica:

E (8n) =0+ (aa/n) + (az/n?) + -+

dondeas,ay,... son constantes.
Seajs, ..., ji una combinacion deenteros del conjuntél,... n}.

Se defint:‘én,m-b_,__,,-i como un estimador d@basado erin—i) observaciones, después
de haber eliminado al azgy, , ..., jj de la muestra. Entonces, el estimador

3

_ Onijn
A _ h<<lji

e(nfi) - ( n) ’
[
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llamado por Fraser (1957, p. 142) el estadistido, es la base del método jackknife

generalizado para la reduccion del sesgo del estim@@or Esto se debe porque el
estimador generalizado de ordewiene dado por:

Bon = %i(l)‘ (7)o 8oy

donde el subindicé hace alusion al nombre de jackknife generalizado. Obsérvese
que es una combinacion lineal de los estimadéygs;.

A continuacién este método sera aplicado eliminando grupos de obsgrea¢mues-
tras) en vez de observaciones individuales.

3. UN ESTIMADOR PARAEL N UMERO DE CLUSTERS EN UNA
POBLACI ON APLICANDO EL JACKKNIFE GENERALIZADO

Sea una poblacion infinita de individuos, cerrada y formada pomuuamend descono-
cido K de clusters. Seanmuestras aleatorias simples extraidas de la poblacién con
reemplazamiento, p; (conj =1,... ,K) la probabilidad de observar el clusteen
cualquiera de las muestras, &< p; < 1, Zﬁ‘:l pj =1.

Seaf; el nUmero de clusters observados exactamemtees de lasposibles muestras

tal que,
t

S= f
rzl r

es el nUmero de clusters observados al menos en una muestra.
Se defineK; = Sun estimador natural d¢ obtenido a partir de la informacion de las

t muestras, que es sesgado. Ahora el objetivo es corregir y afistaediante su
sesgo, el cual es estimado mediante el método jackknife generalizado.

Seal(t,l;r un estimador d&K al eliminar la muestra—ésima (corr =1,...,t), el
cual se define como:

5 5 numero de clusters observadps ]
Ki—1r = K¢ — , oconr=1,... .t
: una vez en la muestma
y sea,
. 1L .
1) Ke-1) = 1 Z K1)
r=

el estimador jackknife de primer orden, que es el promedio de los vafpres.
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Desarrollando (1),
~ 14 5 namero de clusters observadys
K-y = t Z {Kt B (una vez en la muestra -
r=1

s %. i <m’1mero de clusters observadjs_ R, — %. f.
r=

una vez en la muestna

De la misma forma, sKi_2y1 es un estimador d& al eliminar las muestrasyy |
(conr,l =1,...t) tal que,

R R nimero de clusters observados namero de clusters observados dgs
t—2;r,1 — N\t —
’ una vez en la muestrao en lal. veces en las muestrasy |. ’

entonces el estimador jackknife de segundo orden es:

K . 1 ¢ K B nimero de clusters observados a_
(t-2) — ( t > rzl t vez en la muestra o en lal.
2) -1
r#1

namero de clusters observados ~ 2 2
N (veces en la muestray |. T} =K tt—1) (t=1)f— t(t—1) fa=

. 2 2
R %,
rh -1 ?

Wim1,,..im = €l nimero de clusters observados exactamenteces de las posibles
muestras, dondg, ... ,im €s una combinacion de los entergs. 1,t.

Asi, el nUmero de clusters observados al menos una vez éh-lag muestras es:

r

K(tfr);il,...,ir = Kt - z { Z Wm;nl,...7nm} .
m=1 {nl,...,nm}g{il,...,ir}

El sumatorio que esta dentro del paréntesis es sobr(erfﬁalé posibles combinaciones

de enteroqny,...,nm} C {i1,...,ir}. Se sigue que:

~ ” 1 r
K(t,r) = K- — z Z { z Wm;nl,...,nm} =
> {ig,sir FC{L, t}m=1 U {ng,...,nm} C{i1,....ir }

- —+
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;
= Kt— — ( _ Wming,...,nm =
t)nzl r—=m {n17...,nm}zg{1,...7t}

r

R 1 2 /t-m
= Ki— — ( ) fm.
(t > rer r—m {n17...,nm}zg{1,...7t}

A partir de los estimadorelﬁ(t,m), el estimador jackknife generalizado patade
ordenh es:

h
) Rin= > (-1 ( 2) (t = MR .

m=0

Notese que (2) es una formula un poco engorrosa de manejar. A axitinise han
dado valores & desde 1 hasta 4, obteniéndose:

h=1: RJ,1:Kt<%> f1,

oo (3 (§5)0

R R 4t —10 6t2 — 36t + 55
h=4: Kjs =K f— [ ———— =" f
J.4 t+< n > 1 < (-1 > 2+

=
I
N

43 - 4A%% 4+ 148 175 : (t—4)* ‘
tt-1)t—2) T\tt-nt-2t-3,) "
Obsérvese qulijvh es una combinacion lineal de las frecuencias con que los clusters

son observados, de manera que dicho estimador se puede escribir denangdaeral
como:

t
Kin=> anf, con h<t,
r=1
dondea;, son justamente los coeficientes que acompafian & l&ss cuales estan

en funcion det. Burnham y Overton (1978) obtuvieron este mismo resultado para la
estimacion del nimero de individuos en una poblacion aplicando l&téatkknife.
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Justamente este articulo presenta otros resultados para los momanéssirdador
Kih.

Ahora, definiendo la variable aleatoria indicatriz:

. { 1 si el clustersj es observado veces de las posibles muestras
ir =

0 en otro caso.

m
~
(&

=
I

t t K
E fr = E ZI.I’ =
rZlarh (fr) rZlarh (le J,>

t K t K ¢ -
= r;arh Jle(zj',r =1) :r;arh le <r> pg(lf ) r

K
Haciendor, = E(f;) = Zl <:> pi(1—py'", tal que
j:

Var(f) =Km(1-m) y Cov(frr)=-Krm,

se tiene que:
3)
R t tot
Var(Kyp) = zlafzh Var(fr)+2 5 Y aman Cov(frr) =
r= r=1
r>1

t tot

:Kzarthfr(lfor)*ZK > D ananT T =
r=1 r=1
r>1

t

t t
=Ky &Ky -2k Y Sananmm =

r= r=1 r=1
r>1

t
= KY a4 — —KY a2 -
rgl K r= K
t EZ(K)
2 J.h
:Kziarh”r* K
r=
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Un estimador insesgado de minima varianza paraK\J@r) es:

~ K
{Ktzlarh fr* Jh }

dondeﬁ son los valores observados de

(4) Var(Kyp) =

Por otra parte(fy, f2,..., fi) es una variable aleatoria multinomial tal, que cualquier
combinacion lineal de éstas es bien sabido que se distribuye asintétte como
una normal. AsK;n se distribuye aproximadamente como:

N (E(KJ,h)a \EF(KJ,h)) :

Seazy, el percentil 1- (a/2) de la distribuciorN(0,1). Un intervalo de confianza
paraK con un nivel de confianzada es:

<Kj7h —Zy)2 (@I’(Kxh)) 1/2= Kon+ Za/2 (\Er(l{"}7h)) 1/2> .

4. UN PROCEDIMIENTO DE ESTIMACI ON

Una vez calculados los estimadol’é(;}1 para distintos valores dg cabe preguntarse
cual es el que mejor estima 0 menor error comete. Para ello se propone eht&gui
procedimiento basado en contrastes de hipotesis.

Contrastar la hipotesis nula:

Hon : E(Kynes —Kan) =0
frente a la hipotesis alternativa:

Hih: E(Kgher —Kan) # 0,

y elegir como estimador d¢, K = IZJVh, tal queHgh es la primera hipotesis nula no
rechazada. El mecanismo es el siguienteh Sil y Ho1 no es rechazada es que hay
evidencia de que se logre un descenso en el sesgo por ulﬁljzalmucho mas que
ut|I|zandoKJ 1Y, por consiguiente, se concluye que no hay razon para uti{uzz'xr De
hecho debe u'uhzarsléJ 1 como estimador d& debido a que posteriores estimadores
conh > 2 tendran un sesgo mucho mayor.Hgji es rechazada, entonces cabe esperar
una reduccion del sesgo utilizan&ng. Ante la aceptacion d&m como estimador
dek se contrastaria la eleccion Hg; frente a la de; 3. En caso de rechazo dy,
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se volveria a realizar el contraste correspondiente. El proceso continuartera
progresiva hasta conseguir el estimador secueriCjal, cuyaHo, sea la primera no
rechazada.

Notese gque bajo la condicion de gHgp, sea verdadera, el estadistico del contraste
es: X N
Kah+1—Kih

—~ A ~ ~ 1/27
(Var(KJ,h+1 ~Kyn/ Kt))

el cual se distribuye aproximadamente como M@, 1). Para un nivel de significa-
cibn a, la region critica es:

Th=

C={z:[2 > 22},

siendoz, , el valor de una normal (0,1) que deja a la derecha un area de probabilidad
igual aa/2. Por consiguiente se rechaday, si Ta > Zy2.

t
Es necesario indicar que corigp = Zam fr, entonces
r=

t
Kine1 —Kip= 21 a fr,
r=

es decir, es también una combinacion lineal de las frecueficid®or tanto, se sigue
de la expresion (4):

DU N K [, & 5 2 (Kiner—Kin)?
5 Var(K —Kiyh) = = K fr——" 5.
(%) (Kan+1—Kap) Kt_l{ tr;arh r g,

5. ESTUDIOS NUMERICOS

Ejemplo 1

La evaluacion de los estimador@gh ha sido llevada a cabo simulantianuestras

(en particular 5, 10 y 15) de tamafio 100 de una poblacioiK dgusters (se han
considerado desde una poblacién con pocos cluskers,5, hasta una poblacién
constituida por numerosos clusteks= 150). Cada caso se ha simulado 100 veces,
de manera que los datos presentados son promedio de los resultado&nTsenba
calculado la varianza y desviacion tipica de Il%g;sh para los casos de mayor interés,

K =150 (cont =5 yt = 15). Notese que son justamente los casos donde la estima
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de K puede tener mas sesgo debido a la heterogeneidad de la poblacion. Ghsérves
gue de la expresion (5) se obtiene:

R t—1\2 R R
Var(Kj1) = t<1+ T) fi+ (K — f1) =Ky,

2-3\%. (t—2)2\? 5 5
- - — — K
1+ = > f1+ Ky <1 t(t_1)> fo+ (K — (fi+ f2)) — Kyz,

tt 1)

=Y
_|._

. N 3t-6\2, 32— 15+ 19\ °
Var(Kjz) = t(”T) f1+ Ky <1—7+) fot

_3)2 2 R i
%) fa+ (Kt - (f1+ fo+ fS)) - K‘]73

. N 4 - 10\%, 6t2 — 36t + 55\ 2
Var(KJ74) — Nt <1+ t > f1+Kt <1 ﬁ) f2+

, 4% 424148 -175\° . (t—4)* 2
(1 tt-1)t—2) >f3 K‘<1t<t—1)<t—2><t—3>> fat

+ (K~ (fu+ fa+ fa+ f2)) — Kya.
De los resultados obtenidos y reflejados en las tablas 1 y 2 se deduce que:

° Kj es sesgado, infraestimando siemfrees decir, estima por debajo del valor de
K.

e Para poblaciones constituidas por pocos clusters (50) las estimas dlﬁlh (con
h=1,2,3,4) son excelentes. Obsérvese que justamentelpar&0, los valores
deKjh (conj=1,2,3) empiezan a ser estimas sesgadas.

 En poblaciones constituidas por un gran nimero de clusters {00 oK = 150),
los estimadorek;, conj =1,...,4, trabajan muy bien, no produciéndose un sesgo
muy grande. Notese que a medida gueece, la diferencia entte y K; es cada
vez menor.

e En cualquiera de los casos, el mayor sesgo se produce para el estiﬁ)gdor
Obsérvese siempre la mejora g4 con respecto & 1.

e A medida que el nUmero de muestras extraidas es mayor, la estimacionesal gen
de K con esta técnica es mejor.
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e Si K es pequefio, el nUmero de muestras en que cada cluster es observado, de las
t posibles, es muy elevado. &i es grande, raramente existen clusters que son
observados en la mayoria de taswuestras.

e En la tabla 2 se observa que la desviacion tipica es menor a medidamjuaeio
de muestras crece. Ademas, en cualquiera de los tres casos de interés,hcuando

crece, la desviacion tipica decrece.

Tabla 1. Calculo de los estimadoreﬁlh

301

Caso| k | t fr KJ,h
1 |150| 5| 44,42,23,5 0 Ky=114 Ky1=15920 Kj,= 15636
Kiz=15396 Kj4= 15286
2 10| 20,26, 36,33,9 | K;=134 Kj1=1520 Kjp= 14951
9,1, 0, 0, 0 | Kyj3=15222 Kj4=15111
3 15 4, 6,35,27,34 | Ky=150 Ky1=15337 Kj,=15237
22, 7, 8, 4, 2 | Kyj3=15205 Kj4=15175
1, 0,0, 0, 0
4 |100| 5| 34,45, 9, 1, 0, 0 | K;=89 Kj1=11620 Kj,=11635
Kiz=97.98 Kjs=9897
5 10 9, 6,32,22,12 | K;=88 Kyj1=10610 Kj,=10192
5 2,0, 0 0 Kyz=10265 Kj4=9883
6 15 1, 5, 8,20,26 | Ky=90 Kj1=9093 Kj,=8777
12, 5, 9, 2, 0 Kiz=9882 Kj4=10096
2,0,0 0,0
7|50 |5 12,6, 5 2, 0 |Kj=25 Kj1=4362 Kjp=4860
Kiz=4995 Kj,=4993
8 10| 2, 4,11, 5 7 |K;=33 Ky1= 46 Ko = 49.87
2,2, 0 0 0 Kiz=5073 Kj4=15087
9 15 0, 1, 4, 8 8 |K=42 Ky1=48 K2 = 49.89
7,9 3,0, 2 |K3=5029 Kj,=5042
0,0 0 0,0
10 | 20| 5 1, 1, 4,9, 2 |K=17 Kj1=2180 Kjp=1995
Kj3=2098 Kj4=2035
Continta



ContinGia

Caso| k | t fr Kah
11 [20]10] 0, 1,0, 1, 1 [ K;3=1800 K;;3=1935 K;,=2108
3,26 4 0 | Kj3=2086 Kj4=2036
12 15/ 0, 0,1, 0, 0 | Ky=1900 Kj1=2063 Kjo=1945
0, 0,2 3, 2 | Kjg=2063 Kj4=2023
3,530 0
13 |10 5| 0,0, 1, 2, 7 | Kj=1000 K;3=1075 K;2=1029
Kjz=1065 Kj4=1045
14 10| 0, 0,0, 0, 0 | Ky=800 Kjp =927 Kjp=961
0, 1, 1, 3 3 | Kj3g=1024 K;,4=1019
15 15| 0, 0,0, 0 0 | Ky=900 Kip=973  Kjo=1047
0,0 0 0 0 | Kjg=994 Kj4=1003
1, 1, 3, 3, 1
6 | 5| 5 0,0 0 0 5 | Kj=486 Kj1 =490 Kj»=5.00
Kj3="5.00 Kj4=5.00
17 10| 0,0, 0, 0 0 | Ky=497 Kj1=509  Kj2=500
0,0 0, 0 5 | Kjg=500 Kjz=500
18 15 0,0 0 0 0 | Ky=49 Kj1 =512  Kj»=5.00
0,0, 0 0 0 | Kjg=500 Kjys=500
0,00 0 5
Tabla 2. Calculo de la varianza de IoK}_h paralos casos 1y 2
— . — . 172
t h Var(Kj n) (Var(Kjﬁh))
5 1 80.82 8.99
2 52.78 7.26
3 9.92 3.15
4 8.76 2.96
10 1 8.00 2.83
2 2.40 1.55
3 0.16 0.41
4 0.11 0.34
15 1 16.81 4.10
2 11.22 3.35
3 1.44 1.20
4 1.06 1.03
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Noétese que los valores de ldsy K; son valores promedio de las 100 simulaciones
realizadas.

A continuacion se procede a la eleccion del estimador secuencial para los casos 2
y 3. Para ello se aplicara el siguiente algoritmo de contraste deekip&ixplicado
anteriormente.

Algoritmo

Paso 1:Hacerh= 1. Contrastar la hipotesis nula
Hop: E(Kyner —Kyp) =0
frente a la hipotesis alternativa
Hin: E(Kyner— Kap) #0.
Paso 2:Rechazatop si [Ta| > Zg/2, CONZy/, €l valor de unaN(0,1) que deja a
ambos lados un area de probabilida®.

Ir al paso 3.
En caso contraridi=h+ 1 e ir al paso 1.

Paso 3:Un estimador par& es Kth.
Entonces, para el caso B & 150t = 15), en el primer contraste se tiene que:

15237—- 15373 _— 051
150 (¢ oo 184
149\ 150

Como [Ty < Zy» (cona = 0.05, 20025 = 1.96), se acepta la hipotesis nula y, por
consiguiente, hay que realizar el siguiente contraste.

El estadistico del segundo contrastelgs- 3.22. Como|Tz| > 7/, (cona = 0.05),
se rechaza la hipotesis nula, siendo el estimador apropiadépkra: RJ72 =15237.

Los valores dd}, (parah=1,2,3,4) del cas&K = 150 ¢ = 10) estan dispuestos en la
tabla 3. Dependiendo del nivel de significacion que se fije se obtemdeatumador
apropiado par&. Por ejemplo, para = 0.05, 7y 925 = 1.96, |T;| = 0.11 < 2z 025, por
tanto se acepta la hipotesis nula. En camfligl,= 3.51 > 725 Y, por consiguiente,
el estimador apropiado eFS]_g = 15032.
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Tabla 3. Calculo de los {f para el caso 2 de latabla 1

h K\],h Th

1 152.00 —0.48
2 149.00 0.11
3 150.32 3.51
4 155.34 4.55

Un intervalo de confianza para los casos 2 y 3 son respectivamente:

Caso 2: (150324 1.96 x 0.41) = (14951, 15112)
Caso 3:(15237+ 1.96 x 3.35) = (14581, 15893)

Ejemplo 2

Como aplicacion del procedimiento desarrollado en el apartado 3, se ha cadsider

un conjunto de datos reales pertenecientes a 10 muestras extraidas de ua pantan
junto al rio Pettaquamscutt al sur de la Isla de Rhode. Son datos resagidabril

de 1978 por Jeffrey Hyland del Colegio de Oceanografia de la Universiddd

Isla de Rhode. En Heltshe y Forrester (1983) se utilizan estos damsegadizar un
estudio de muestreo, indicando que el nUmero de clases de especies existehtes en
pantano es 21. En las 10 muestras se observaron 14 especies cuyos datos fueron:

Tabla 4
Muestras

Especies observadas 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
S. benedicti. 13 21 14 5 22 13 4 4 27
N. succines. 2 2 4 1 1 1 1 1 6
P. lignis. 1 1
S. Robustus. 1 1 2 6 1 1 2
E. heteropoda. 1 2 1
H. filiformis. 1 1 2 1 1 1 5
C. capitata. 1
S. viridis. 2
H. grayi. 1
B. clavata. 1
M. balthica. 3 2
A. abdita. 5 1 2 3
N. texana. 1
Tubifocodies sp. 8 36 14 19 3 22 6 8 5 41
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La tabla 3 indica por filas el nUmero de observaciones realizadas por cada especie en
cada una de las muestras. Se deduce facilmente que:

f1:5; f2:2; f3:O; f4:2; f5:0,

f6=1; f7=1; ngO; ngZ; flozl.

Entonces los valores de los estimadores son:
Ki1=199; Kj2=199; Kj3=2001; Kj4=2001

los cuales se aproximan al verdadero valoikde
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Let a population be compared by an unknown number of clusters. This
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Assume that random samples of sizeare drawn from a population with unknown
number of clustersK, and unequal cluster probabilities.

There is a large statistical literature on estimation methods of thebeuwf clus-
ters in a population, In most practical applications, the equally likebuaption is
not valid. For practical examples, see Lewontin and Prout (1956), Darf®%8j,
Harris (1968), Johnson and Kotz (1977), Darroch and Ratclif (1982ychand and
Schrowch (1982), Holst (1981) and Esty (1985).

The sample coverag€, of a random sample from a multinomial population is defined
to be the sum of the probabilities of the observed clusters. For arpredpable
population,C reduces td/K whereD is the number of distinct clusters observed in
the sample. Darroch and Ratclif (1980) exactly used the idea of sample coverage
estimateK.

Most authors adopted a parametric approach to handle heterogenenousigapulat
(i.e., unequal clusters probabilities). For example, Fisher, Corbet allidring (1943)
assumed that for each cluster the number of elements observed in the saitopis fol
a Poisson distribution and the Poisson parameter is assumed to havensagype
distribution. Many other papers on stochastic abundance models alsopaeee-
tric assumption; see, for example, McNeill (1973), Efron and Thist&¥§}) and
Engen (1978). For heterogeneous populations, Esty (1985) wassh&ofapply the
concept of sample coverage to estimate the number of clusters in a paramieipic s
Chao (1992) proposes a nonparametric estimation method but usinthal&tea the
coverage sample.

In this paper, a nonparametric estimation technique is developed base@ ge-th
neralized jackknife. Note that this method does’t assume a parametric matiél an
doesn't use the sample coverage.

Then, lett random samples are taken from a population of elements belongikg to
different clusters. Lep; be the probability that any observation belongs to jthé¢h
cluster in some of thé samples, with 0< p < 1, 5 pj =1.

Let f; the number of clusters observed exactlymes of thet possibles samples, and

t
S=Y f,
=1

r

the number of clusters observed.

The @t = Sis a natural estimator t&. The goal is correcting and adjusting for the
biasK;; the approach to estimating the bias is under the method generalized jackknif
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The estimator obtained is given by

t
Kin=Y an fr,
2,

which is a linear combination of the frequencies whose clusters are observed

The expected value is calculated:

t K
5 t _
B = 3 an 3 (1) pit—pyt
r=1 =1
and an estimator to the variance is:

. K . - (Kyp)?
Var(KJ,h):R tl{ tzarzh r_( 2h) }
-
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