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Determinacion del tamafio de la muestra en el muestreo
RBS con seleccion sin reposicion en la primera etapa

Determining sample size in randomized branch sampling with selection
without replacement during the first stage.
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SUMMARY

Randomized Branch Sampling (RBS) is useful for the estimation of foliar or root biomass, amount of fruit, and
other tree parameters. RBS uses the natural branching pattern within the crown of the tree to configure the
sample. Its use requires the definition of nodes (those points where a branch or its part divides in two), segments
(those parts of a branch between two consecutive nodes), and paths (those series of successive segments between
the basal and a terminal segment, i.e., a segment without a node at its final end). Currently, three variants of the
RBS exist. One corresponds to the traditional RBS, which applies selection with replacement in all the nodes; the
other two variants apply selection without replacement in the first or the second node defined in the tree. The
formula for the estimation of variance of the estimator in the traditional RBS is simple; thus, it is easy to obtain
the formula to determine the sample size (number of paths) required to obtain a specific sampling error. Conver-
sely, in the variants of the RBS with selection without replacement, the formulas for variance estimation of the
estimator are complex and, until now, no formula exists for the determination of sample size. In this article, a
graphical approach for the determination of sample size (number of primary segments and number of paths) is
developed for RBS sampling with selection without replacement taking place in the first stage.

Keywords: sample size, selection without replacement, pps-selection.

RESUMEN

El muestreo aleatorizado de ramas (Randomized Branch Sampling: RBS) es (til para la estimacion de pardmetros
tales como biomasa foliar, biomasa de raices o cantidad de frutos en arboles. EI RBS utiliza la ramificacion
natural dentro de la copa del arbol para configurar la muestra. Su uso requiere definir nodos (un punto donde una
rama o parte de una rama se divide en dos o mas ramas), segmentos (una parte de una rama entre dos nodos
consecutivos), y paths (una serie de segmentos sucesivos entre el segmento basal y un segmento terminal, esto
es un segmento sin nodo en su extremo final). En la actualidad existen tres variantes del RBS. La primera, que
corresponde al RBS tradicional, aplica seleccién con reposicion en todos los nodos; las otras dos variantes del
método aplican seleccion sin reposicion en el primer o segundo nodo definidos en el arbol.

La formula para la estimacion de la varianza del estimador del RBS tradicional es bastante simple; asi, es facil
obtener a partir de ésta la formula para determinar el tamafio de muestra (nimero de paths) requerido para lograr
un error especifico. Por el contrario, en las variantes del RBS que contemplan seleccion sin reemplazo, las
férmulas de estimacion de la varianza del estimador son complejas, no existiendo hasta el momento una férmula
para la determinacion del tamafio de muestra. En este articulo se desarrolla una aproximacion grafica para la
determinacion del tamafio de muestra (nimero de segmentos primarios y nimero de paths) en el muestreo RBS
con seleccion sin reposicion en la primera etapa.

Palabras clave: tamafio de muestra, muestreo sin reposicion, seleccion con probabilidad proporcional al tamafio.
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INTRODUCCION

El muestreo aleatorizado de ramas (Randomi-
zed Branch Sampling: RBS) fue desarrollado para
la estimacion de pardmetros tales como biomasa
foliar, biomasa de raices o cantidad de frutos en
arboles. ElI RBS utiliza la ramificacion natural
dentro de la copa para configurar la muestra. Su
uso requiere definir nodos (un punto donde una
rama o parte de una rama se divide en dos 0 méas
ramas), segmentos (una parte de una rama entre
dos nodos consecutivos; figura 1a), y paths (una
serie de segmentos sucesivos entre el segmento
basal y un segmento terminal, esto es un segmen-
to sin nodo en su extremo final).

La estimacion de la variable de interés para el
arbol completo se realiza a partir de los valores
de la variable colectados a lo largo de uno o mas
paths. En la seleccion de los segmentos de un
path puede usarse una variable auxiliar. La selec-
cién de un path se inicia en el primer nodo defi-
nido con la seleccién de uno de los segmentos
que de alli emanan, continda a lo largo del seg-
mento seleccionado y repite la seleccion, si es
que al final del segmento existe otro nodo. El
path finaliza al seleccionar un segmento terminal
(figura 1a).

El RBS es un método flexible. Existe libertad
para definir tanto el primer nodo de un path y su
Ultimo segmento, como también la variable auxi-
liar. El punto de inicio de cada path determina la
parte del arbol para la cual es valida la estimacion
que el path provee. La eleccion de la variable
auxiliar debe estar guiada por el objetivo de la
estimacion (1). Ejemplos de variable auxiliar son
el &rea de seccion transversal en la base de la
rama (2, 3), la biomasa de hojas estimada visual-
mente (4), y el producto entre el didmetro al cua-
drado y la longitud del segmento (1, 5).

La seleccion de los segmentos se realiza con
probabilidad proporcional al tamafio de la varia-
ble auxiliar. Este aspecto esta estrechamente rela-
cionado con la precision del estimador. Aunque
en principio cualquier caracteristica del segmento
puede utilizarse como variable auxiliar, es reco-
mendable seleccionar una variable auxiliar estre-
chamente relacionada con la variable objetivo, con
el fin de obtener la mayor precision posible (1, 2,
6, 7). Estratificar la copa del arbol (3, 4) y elimi-
nar los segmentos gruesos (7) ayudan a aumentar
la precision de las estimaciones.
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En la actualidad existen tres variantes del RBS.
La primera, que corresponde al RBS tradicional
desarrollado por Jessen (2), aplica seleccién con
reposicion (swr: selection with replacement) en
todos los nodos (8, 9, 10, 11); las otras dos va-
riantes del método, desarrolladas por Saborowski
y Gaffrey (12), aplican seleccion sin reposicion
(swor: selection without replacement) en el pri-
mer 0 segundo nodo.

El uso de swr que el RBS clasico hace en cada
nodo puede causar una pérdida de eficiencia. Por
esa razon Saborowski y Gaffrey (12) sugirieron el
uso de swor en el primer o segundo nodo. Ello se
basa en el hecho bien conocido que con muestreo
aleatorio simple swor es mas eficiente que swr
(13). Los autores seleccionaron el método de
Sampford (14) para la seleccion con probabilidad
variable y sin reposicion y lo incorporaron en el
estimador multietapico de Saborowski (15). El
estimador combina swor y seleccion con probabi-
lidad variable con el estimador Horvitz-Thomp-
son (16).

Figura 1: (a) Esquema de un arbol con 7 nodos y 17
segmentos. Los nodos 1 a 5 forman el fuste. (b), (c) y
(d) representan 3 niveles de compartimentos de la copa,
los que se inician en un segmento (i) primario, (ij)
secundario y (ijl) terciario, con la correspondiente va-
riable objetivo en los segmentos (f;, f fij,), y los valo-
res acumulados (F;, Fy, Fyy).

(a) Scheme for a tree with seven nodes and 17 segments.
Nodes 1-5 form the stem. (b), (c), and (d) represent three
levels of compartments in the crown, which begin in a prima-
ry (i), secondary (ij), and tertiary (ijl) segment, with the co-
rresponding objective variables in the segments (f;, fij, fij,),
and accumulated values (F;, Fy, Fy).

ij’
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Descripcion de los métodos RBS: Todas las va-
riantes del RBS usan probabilidades de seleccion
proporcional a una variable auxiliar, la que puede
ser medida o estimada en los segmentos de un
nodo. Asi, la probabilidad de seleccion (condicio-
nal) del im® segmento en un nodo con N segmen-

tos es dado por g=x;/3 N, xi, donde x; es la varia-
ble auxiliar del iM™ segmento.

RBS cléasico: En el RBS clasico, cada path selec-
cionado genera un estimador de la variable obje-
tivo, la que se obtiene en base a los valores de la
variable en cada segmento del path y la probabi-
lidad (incondicional) del segmento respectivo. Si
se mide p.e. un valor de la variable de interés f,
en el rm° segmento del path, f,./Q, es la contribu-
cion de ese segmento al estimador de la variable
de interés para la parte del arbol sobre el punto de
r
inicio del path, con SI'Iqu, donde g, es la proba-

bilidad de seleccion condicional del s segmento
del path. Asi, el estimador de la variable objetivo
total en el arbol, obtenido a partir de un path con
R, segmentos que se inicia en el segmento basal
del arbol, es:

~ Ro f
= Z _S
sles

Si se seleccionan n paths mediante el RBS
clasico, se obtiene el estimador insesgado g,

[1]

n . “ Roi
ZEZFOi, con Foi= OIL,
Ni=1 s=1Qs
en donde el subindice “0” se ha incorporado para
resaltar que el estimador se obtiene desde un path
que se inicia en el segmento basal del arbol, el
Unico segmento perteneciente a un hipotético nodo
cero. La varianza y el estimador insesgado de la

varianza, respectivamente, son:

T

S
y Qs: |_|qu,
u=l1

= N aths kol ROi
VarF :% P;h QRi(FOi - F)z, con Qg, = I_Ilqs, [2]
i= s
y
_ 1 nf~ =)
V= n(n—l)iél(FO' F) ) [3]

donde Ry; es el nimero de segmentos del i™ path y
Np,is €5 €l nimero total de paths posibles en el arbol.

En la préactica, el RBS tradicional no presenta
ninguna limitacién. Puede ser aplicado con cual-
quier tamafio de muestra en arboles enteros o en
partes del arbol, considerando o no los segmentos
del fuste principal como unidades elegibles. Al
menos dos paths deben elegirse para estimar la
varianza del estimador.

El RBS clésico es obviamente un muestreo
aleatorio multietapico (12). A excepcidn del seg-
mento basal, cada segmento del path puede ser
asignado a cierta etapa. La primera seleccion co-
rresponde a la primera etapa, y los segmentos que
ramifican desde el primer nodo corresponden a
unidades primarias; la segunda seleccion corres-
ponde a la segunda etapa, y los segmentos perti-
nentes a las unidades secundarias, etc. Asi, un
nodo es un punto de transicion desde un segmen-
to a los segmentos de la etapa siguiente y el path
es una secuencia de segmentos de diferentes eta-
pas (figura 1).

En el muestreo aleatorio multietapico usual, la
poblacion estd constituida de N unidades prima-
rias, M; unidades secundarias en la i™ unidad
primaria, K, unidades terciarias en la unidad se-
cundaria j de la unidad primaria i, etc. Las proba-
bilidades condicionales de seleccion son g, gy,
0y, etc. Los tamafios muestrales en las diferentes
etapas son n, m;, k;, etc. Concordantemente, los
valores de la variable de interés de los segmentos
sucesivos de un path f, f, f,, f,,..., pueden ser
representados por f, fi, fy, ..., y por F, F;, Fy,
Fiji---» los valores acumulados de la variable (fi-
gura 1b-d), donde F es el total de la variable de
interés en el arbol, F; es el total acumulado en la
unidad primaria i, Fij el de la unidad secundaria j
en la unidad primaria i, Fy el de la unidad tercia-
ria | de la unidad secundaria j en la unidad prima-
ria i, etc. Asi:

N M; Kii
F=f+3RK R=5+3F F=f+3F, et
i=1 =1 1=1

El RBS clésico selecciona n unidades con re-
posicion (wr: with replacement) en la primera eta-
pa, y m; = kij =1, es decir, por cada segmento
primario de rama (unidad primaria) en todas las
etapas siguientes se selecciona s6lo un segmento
de rama. Otra diferencia con los métodos multie-
tapicos de seleccion aleatoria tradicionales yace
en la composicion de la variable de interés, como
ya se vio antes. Aqui no sélo las unidades en la
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Ultima etapa sino también las unidades de todas
las etapas anteriores pueden contribuir a la varia-
ble (ver relacion [1]).

Un estimador insesgado de F es, por lo tanto:

= 10 F Yij
F=f+=5 L con A=fi+— 4
Ni=1G; ' Qi [4]
con varianza
= 1N OF N _ [ 1NvapF
VarF =5 aigt- SR+l s S 2
nNij=1 i i=1 Ni=1 G

donde Var,F, es la varianza condicional de F (es-

timador insesgado de F;), dada la seleccion mues-
tral en la primera etapa.
El estimador de la varianza [2’] es:

1 nCF FD2 N
n(n 1;j 19[? |1q| 3]

Aunque la estructura de la formula para la
determinacion de la varianza del estimador de la
caracteristica de interés en el arbol [2'] es mas
compleja con la nueva nomenclatura (compare
con [2]), el estimador de la varianza [3’], sin
embargo, es equivalente a [3]. Note que

~ =
j=f+"t f+=35 — de modo que
Y n.zlq au
fu-F=R-13h idenci |
i—F=—=—2 —, lo que evidencia que e
I ] nl-lq q q
RBS es un tipo particular de muestreo aleatorio
multietapico.

Aungue la nueva nomenclatura es mas com-
pleja y requiere mantener estimadores por unidad
primaria, la introduccion del RBS clasico en la
nomenclatura de muestreo multietapico es nece-
saria para la incorporacion de la seleccion sin re-
posicién de unidades muestrales en alguna etapa
de seleccion. En ese sentido es también Gtil notar

que F, un estimador del total de la variable de

interés en la iM unidad primaria, puede obtenerse
a partir del RBS clasico con un path que se inicie
en la im™ unidad primaria, esto es mediante
Rll

=2 a en el cual el subindice “1” se ha in-
s=1\s

corporado para resaltar que el estimador se obtie-
ne desde un path que se inicia en una unidad
primaria, con ¢; =1. Asi, [2’] se transforma en:

68

ot

varF=13qHi_sEE +

arF == .
n20E TR 27

1 N 1 Mpatii - 2

Hizlai jél QRlij(Fiij‘ﬁ)

en la que Mg, ; es el nimero total de paths que
empiezan en la i™ unidad primaria.

RBS con swor en la primera etapa (swor_swr):
Una variante del método se obtiene usando swor
en la primera etapa (12). Con este método se
seleccionan n unidades sin reposicion en la eta-
pa 1 (wor: without replacement), m; = 1 unida-
des wr en la etapa 2 en la unidad primaria i, y kij
= ... = 1 unidades wr en todas las etapas si-
guientes. Asi, reemplazando |3I por |51i [6] se
obtiene el estimador formalmente idéntico a [4],
cuya varianza y estimador de la varianza, ahora,

respectivamente, son:

= NN 0OR F,,EF
VarF = _leél(n,n Tt,,)Hl_[—I T[iE + 5]
N 1 1 Mpat; - 2
Zimm jélQR”j(Flij -F)
y
_ 0o me R l:1i'D2
V= I M T +
izligi Thij» E’E T[i’% [61
n 1 1 = \2
z Trm(m,l)le(Fl” Fli)
= 1 M.
con Fii :Ejélﬁij :

en donde es evidente que el método requiere se-
leccionar al menos dos unidades primarias (n = 2)
y al menos dos paths (m; = 2) por unidad primaria
para estimar la varianza del estimador.

La seleccion de las unidades, el célculo de la
probabilidad que la i™ unidad sea incluida en la
muestra (5), y la probabilidad que tanto las unida-
des iy i’ estén en la muestra (Tg;.) se realizan con
el método de Sampford (14). Con este método:

M =n[g;, [7]

n[t-

Thi = KpAiAje Z n(g; + i) ]Ly—(iT )

t—2
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thn—t
o

-1
g =G
HY N 1-ng;- [6]

On
con Kn=0X
HE

Sampford define como S(m) a un conjunto
de m < N unidades iy, i,,..., i, y define L
como Ly=1, L= > sm)Aithiz--Aim (1 <m < N),
donde la suma incluye a todos los subconjuntos
posibles de m unidades de la poblacion; Ly, (i)

se define de manera similar, pero se obtiene de
un poblacién en la que se han eliminado las
unidades i y i’.

DETERMINACION DEL TAMANO DE LA
MUESTRA

Tamafio de la muestra en el RBS tradicional: En
este caso, el tamafio de la muestra (nimero de
paths a medir) se determina mediante:

n= ! szathé (,50 —F)z
VareE i=1 At ’ 9

relacion en la que Var; es la precision esperada
del estimador.

Tamafio de la muestra para la variante RBS con
swor en la primera etapa: En esta variante del
RBS, el maximo tamafio de muestra posible lo
define la maxima probabilidad de seleccion en la
primera etapa. Note que al ser 7z = n - g; (relacion
[7]), v que, al tratarse de probabilidades, debe
cumplirse n - g; < 1. Eso significa que el maximo
tamafio de muestra lo define la mé&xima probabi-
lidad de seleccion, esto es n < 1/max(q;). Esto
puede limitar severamente el tamafio de muestra,
especialmente cuando el fuste principal se consi-
dera como un segmento mas. El problema se re-
duce “eliminando” segmentos del fuste principal.
Con ello se aumenta notoriamente el tamafio maxi-
mo de muestra posible para swor y se logra a su
vez una reduccion fuerte de la varianza del esti-
mador (7). Todo segmento eliminado no participa
en la eleccion de unidades; sin embargo, si en
ellos existe algo de la variable de interés, ella
debe medirse y al final agregarse al estimador
manteniendo asi la caracteristica de insesgamien-
to. Al eliminar un segmento, el nodo localizado
en su extremo se disuelve y todos sus segmentos
son incorporados al nodo precedente; con ello au-

menta el nimero de unidades en ese nodo y dis-
minuye max(q;), aumentando de ese modo el maxi-
mo tamafio de muestra posible.

La determinacion analitica del tamafio mues-
tral optimo para el RBS con swor es complicada
debido a lo complejo de la férmula para calcular
las probabilidades ;. (relacion [8]). Ademas,
puede ocurrir que, de poder determinarse un ta-
mafio n Optimo en forma analitica, éste puede
exceder el maximo tamafio de muestra posible en
la practica, no justificando el esfuerzo destinado a
ello. Asi, es mas practico concentrarse en el ana-
lisis simultaneo de la precisién y costos de dife-
rentes combinaciones de tamafios muestrales (n,
m) en el rango de tamafios n posibles. En ello se
basa el método que se propone a continuacion
para la determinacién del tamafio de muestra.

El costo (tiempo) total C para recopilar una
muestra es:

C=n[8, +nin[d,, [10]

donde c, es el costo (tiempo) esperado para la
medicion de una unidad primaria y c, es el costo
(tiempo) esperado para la medicién de los seg-
mentos restantes de un path.

La solucion préactica que se propone se basa
en una aproximacion grafica. La solucion puede
ser implementada en arboles que han sido com-
pletamente medidos. Requiere conocer la varian-
za entre unidades primarias y la varianza de los
paths que se generan a partir de las unidades pri-
marias (ver [5]), como también los costos respec-
tivos (ver [10]) obtenidos de diferentes combina-
ciones de n, m en el rango de tamafios n posibles.

El primer paso es construir un grafico con el
error estandar de estimacion (ordenada) y el ta-
mafio muestral n (absisa). Alli se construyen las
curvas de error estandar para diferentes tamafios
secundarios de muestra (estoesm=1, m=2, ...,).
A continuacién se trazan curvas de costo. Para
ello se determina el tamafio m necesario para lo-
grar un costo fijo C para cada tamafio n entre 2 y
el maximo tamafio n posible (ver restricciones de
tamafio mas atras), esto es mediante:

m:C—nml

ot [11]

Este tamafio de muestra se utiliza para super-
poner la curva de costo C en el grafico de error
estandar. La posicidn exacta de la curva de costo
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C para cada tamafio de muestra n se determina
calculando el error estandar que proveeria una
muestra de tamafio n, m calculado; para ello se
requiere contar con las varianzas entre y dentro
de unidades primarias. El proceso se repite para
diferentes valores C. Al final se dispone de un
grafico que entrega el costo de diferentes confi-
guraciones muestrales (n, m) junto con la preci-
sion que otorgan, de donde el usuario puede ele-
gir la configuracion mas adecuada a sus intereses.

El proceso de optimizacion en el muestreo
multietapico se concentra en la determinacion del
costo minimo para lograr una precision especifica
0 en la determinacion de la precision méaxima dado
un costo total prefijado. EI primer caso se solu-
ciona aqui trazando una linea horizontal en el ni-
vel de precision deseado, seleccionando la curva
menor y encontrando la combinaciénN,M mas
cercana. El segundo caso se soluciona desplazan-
dose a lo largo de la curva de costo deseado hasta
detectar el punto de maxima precision e identifi-
cando la combinacion N, M mas cercana.

El método expuesto se incorporé a BRANCH
(7). La implementacion del método se ilustra a
continuacion en dos arboles (Picea abies (L.)
Karst.), los cuales fueron medidos en su totalidad.
Se asumi6 que todas las ramas principales consti-
tuyen un solo nudo, es decir, no se consideran los
segmentos del fuste como segmentos elegibles. Los
arboles varian fuertemente en la proporcion en que
las unidades primarias contribuyen a la varianza
del estimador (7). En el analisis se consideran tres
niveles de costo total y se varia la relacion de cos-
tos entre unidades primarias y resto de path.

El costo o tiempo de medicion incluye el tiem-
po requerido en cada nodo para contabilizar los
segmentos, medir la variable auxiliar, seleccionar
segmentos, y marcar y obtener la variable de in-
terés en los segmentos seleccionados. Asi, dife-
rentes niveles de costo pueden generarse para las
unidades primarias (c,) y para el resto del path
(c,). El costo por unidad primaria es bajo en arbo-
les pequefios, con pocas unidades primarias y con
unidades primarias sin variable de interés; en cam-
bio, C, es alto en arboles grandes, con numerosas
unidades primarias, ya sea que éstas se midan a lo
largo del fuste o que se corten y ordenen para
posteriormente medirlas. El costo c, tiene rela-
cién con el tamafio de los path; mientras mas lar-
go el path, més alto es c,. En resumen, variados
niveles de costo pueden obtenerse de un arbol en
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particular, dependiendo de la estructura definida
para su muestreo. Ello justifica la incorporacion
de diferentes relaciones de costo c,, C,.

RESULTADOS Y DISCUSION

Considerando un tamafio de muestran = 1y

1, y definiendo 0 = 3 G 1! EFDZ

m = 1, y definiendo O = > 0iG—~ como
Y i=1 '%i i=1 'H

la variabilidad béasica entre unidades muestrales y
5 _ N 1 Meani . 2

Ofesto = 2 — Qry; (Flij - Fu) la variabilidad

i=14 j=1

basica de los paths que se inician en las unidades

muestrales primarias, [2’’] se transforma en
2

~ 2 2 . PVp _ o1 t
VarF = 0f +Ofastor aSI, -2 2 entega
17 resto O * Ofesto

la proporcion de variabilidad atribuible a las unida-
des primarias. Esta proporcion es, a primera vista,
determinante del éxito probable de la disminucion
del error estdndar al aumentar el tamafio de la
muestra primaria. Sin embargo, los resultados ob-
tenidos con la utilizacién del RBS swor_swr sélo
presentan una leve evidencia en esta direccion. Por
ejemplo, al aumentar el tamafio de muestra prima-
rio de n = 2 an =9, la disminucion en el error
estandar con m = 1 y m = 8 es, respectivamente,
57,4% y 61,7% con Pvp alto (cuadro 1), y es solo
levemente menor con Pvp bajo (54,1% y 58,8%,
respectivamente; cuadro 2). Esto evidencia que el
aumento de n no disminuye el error estandar tan
fuertemente como podria esperarse en el arbol con
alta Pvp.

La Pvp no es sélo un indicador de la variabi-
lidad entre unidades primarias sino también un
indicador de la variabilidad dentro de esas unida-
des, esto es de la variabilidad de los paths que se
inician en las unidades primarias. Asi, una baja
Pvp es a su vez un indicador de una alta variabi-
lidad dentro de las unidades primarias. Asi, la
disminucidn del error estandar esta estrechamente
ligada al aumento de m, siendo ésta méas fuerte
mientras mas baja es Pvp. Esto es evidente al
comparar los resultados obtenidos (cuadros 1y 2;
figura 1). Al aumentar de m = 1 am = 8, con
n=2yn=29, ladisminucion del error estandar es
de 26,4% y 33,7%, respectivamente, en el arbol
con Pvp alta. En cambio, en el arbol con Pvp
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CUADRO 1

Error estandar (%) (ver relacion [5]) para diferentes combinaciones
de tamafios muestrales (n, m) para el arbol 1 (Pvp = 0,49;
tamafio muestral primario maximo = 10).
Standard error (%) (see relation [5]) for different combinations of sample sizes (n, m)
for tree 1; maximum primary sample size = 10).

n/m 1 2 3 4 5 6 7 8
2 39,0 33,5 31,5 30,4 29,7 29,2 28,9 28,7
3 31,5 26,9 25,2 24,3 23,7 23,3 23,1 22,8
4 26,9 22,9 21,3 20,5 20,1 19,7 19,5 19,3
5 23,7 20,1 18,7 17,9 17,5 17,2 17,0 16,8
6 21,4 17,9 16,7 16,0 15,6 15,3 151 14,9
7 19,5 16,3 151 14,4 14,0 13,7 13,5 13,4
8 17,9 14,9 13,7 13,1 12,7 12,4 12,2 12,1
9 16,6 13,7 12,6 12,0 11,6 11,3 111 11,0

10 155 12,7 11,6 11,0 10,6 10,4 10,2 10,0

CUADRO 2

Error estandar (%) (ver relacion [5]) para diferentes combinaciones
de tamafios muestrales (n, m) para el arbol 2 (Pvp = 0,09
tamafio muestral primario maximo = 9).
Standard error (%) (see relation [5]) for different combinations of sample sizes (n, m)
for tree 2 (Pvp = 0.09; maximum primary sample size = 9).

n/m 1 2 3 4 5 6 7 8
2 431 31,8 26,9 24,1 22,3 21,0 20,0 19,2
3 35,1 25,8 21,8 19,5 18,0 16,9 16,1 15,5
4 30,3 22,2 18,7 16,7 15,4 145 13,7 13,2
5 27,0 19,7 16,6 14,8 13,6 12,7 12,1 11,6
6 24,6 17,9 15,0 13,4 12,3 11,5 10,8 10,4
7 22,7 16,5 13,8 12,2 11,2 10,4 9,9 9,4
8 21,1 15,3 12,8 11,3 10,3 9,6 9,0 8,6
9 19,8 14,3 11,9 10,5 9,5 8,8 8,3 79

baja, la disminucion es bastante mas fuerte (55,4%  tras menor es la variabilidad de las unidades pri-
y 60,1%, respectivamente). marias, la maxima precision para un nivel de cos-

El logro de un tamafio primario dptimo dentro  to total dado se logra con tamafios de muestra
del rango de tamafios primarios posibles depende  primaria menores. Como es ldgico, con baja dis-
de los costos y de las varianzas. En general, mien-  ponibilidad de recursos, el nivel de precision lo-
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Figura 2. Error estandar (lineas delgadas) para diferentes combinaciones de tamafios de muestra (n, m) y curvas
de costos totales de muestreo para tres niveles de costo total (lineas gruesas) y tres relaciones de costo esperado
(c,, ¢,) en dos arboles con diferente proporcion de varianza entre unidades muestrales (izquierda Pvp = 0,49;
derecha Pvp = 0,09). El circulo en cada curva de costos sefiala el menor error estandar en el rango de tamafios
de muestra analizado. La linea segmentada representa un error estandar de 15%.

Standard error (thin lines) for different combinations of sample sizes (n, m) and curves of total costs of sampling for three
levels of total cost (heavy lines) and three relations of expected cost (c,, ¢,) in two trees with different variance proportions
between sampling units (left Pvp = 0.49, right Pvp = 0.09). The circle in each curve of costs indicates the smaller standard
error in the rank of analyzed sample sizes. The segmented line represents a standard error of 15%.
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grado es a su vez bajo, pero es mas facil detectar
el nivel de maxima precisién dado un nivel de
gasto fijo. A menor nivel de gasto, menor es el
tamafio de muestra n que minimiza la varianza.
El tamafio Optimo de muestra primaria tiende
a ser grande y a exceder el maximo posible cuan-
do el costo por unidad primaria es bajo en compa-
racion al costo de medir el resto del path. Esto es
mas evidente en arboles con una alta proporcion

de varianza atribuible a las unidades primarias. A
medida que aumenta el costo de las unidades pri-
marias en relacion al costo de medicidon del resto
del path (cuadros 3, 4 y 5; figura 2) la maxima
precisién se logra con menor tamafio de muestra
primaria y mayor tamafio de muestra secundaria.

El punto de minimo costo para un determina-
do error estandar se desplaza dependiendo de la
relacion de varianzas y costos. A mayor costo

CUADRO 3

Costo total esperado para diferentes combinaciones de tamafios muestrales (n, m)
(ver relacion [10]) con ¢, = 1,00 y ¢, = 5,00. (Nota: la tabla es valida para
ambos arboles en andlisis; para el arbol 2 observar sélo hasta n = 9).
Expected total cost for different combinations of sample sizes (n, m) (see relation [10])
with ¢, = 1.00 and ¢, = 5.00 (Note: the table is valid for both trees in the analysis;
for tree 2 consider only up to n = 9)

n/m 1 2 3 4 5 6 7 8
2 12,0 22,0 32,0 42,0 52,0 62,0 72,0 82,0
3 18,0 33,0 48,0 63,0 78,0 93,0 108,0 | 123,0
4 24,0 44,0 64,0 84,0 | 104,0 | 124,0 1440 | 164,0
5 30,0 55,0 80,0 | 105,0 | 130,0 | 155,0 180,0 | 205,0
6 36,0 66,0 96,0 | 126,0 | 156,0 | 186,0 | 216,0 | 246,0
7 42,0 77,0 | 112,0 | 147,0 | 182,0 | 217,0 | 252,0 | 287,0
8 48,0 88,0 | 128,0 | 168,0 | 208,0 | 248,0 | 288,0 | 328,0
9 54,0 99,0 | 144,0 | 189,0 | 234,0 | 279,0 | 3240 | 369,0
10 60,0 110,0 | 160,0 | 210,0 | 260,0 | 310,0 | 360,0 | 410,0
CUADRO 4

Costo total esperado para diferentes combinaciones de tamafios muestrales (n, m)
(ver relacién [10]) con ¢, = 4,00 y ¢, = 4,00. (Nota: la tabla es vélida para
ambos arboles en andlisis; para el arbol 2 observar sélo hasta n = 9).
Expected total cost for different combinations of sample sizes (n, m) (see relation [10])
with ¢, = 4.00 and ¢, = 4.00. (Note: the table is valid for both trees in the analysis;
for tree 2 consider only up ton = 9)

n/m 1 2 3 4 5 6 7 8

2 16,0 24,0 32,0 40,0 48,0 56,0 64,0 72,0
3 24,0 36,0 48,0 60,0 72,0 84,0 96,0 | 108,0
4 32,0 48,0 64,0 80,0 96,0 | 112,0 | 128,0 | 144,
5 40,0 60,0 80,0 | 100,0 | 120,0 | 140,0 | 160,0 | 180,0
6 48,0 72,0 96,0 | 120,0 | 1440 | 168,0 | 192,0 | 216,0
7 56,0 84,0 | 112,0 | 140,0 | 168,0 | 196,0 | 224,0 | 252,0
8 64,0 96,0 | 128,0 | 160,0 | 192,0 | 224,0 | 256,0 | 288,0
9 72,0 108,0 | 144,0 | 180,0 | 216,0 | 252,0 | 288,0 | 324,0
10 80,0 120,0 | 160,0 | 200,0 | 240,0 | 280,0 | 320,0 | 360,0
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CUADRO 5

Costo total esperado para diferentes combinaciones de tamafios muestrales (n, m)
(ver relacion [10]) con ¢, = 12,00 y ¢, = 1,33. (Nota: la tabla es valida para
ambos arboles en andlisis; para el arbol 2 observar sélo hasta n = 9).
Expected total cost for different combinations of sample sizes (n, m) (see relation [10])
with ¢, = 12.00 and ¢, = 1.33. (Note: the table is valid for both trees in the analysis;
for tree 2 consider only up to n = 9)

n/m 1 2 3 4 5 6 7 8

2 26,66 | 29,32 | 31,98 | 3464 | 37,30 | 39,96 | 42,62 | 45,28
3 39,99 | 4398 | 4797 | 51,96 | 55,95 | 59,94 63,93 67,92
4 52,32 | 58,64 | 63,96 | 69,28 | 74,60 | 79,92 | 8524 | 90,56
5 66,65 | 73,30 | 79,95 | 86,60 | 93,25 | 99,90 | 106,55 | 113,20
6 79,98 | 87,96 | 95,94 | 103,92 | 111,90 | 119,88 | 127,86 | 135,84
7 93,31 | 102,62 | 111,93 | 121,24 | 130,55 | 139,86 | 149,17 | 158,48
8 |106,64 | 117,28 | 127,92 | 138,56 | 149,20 | 159,84 | 170,48 | 181,12
9 119,97 | 131,94 | 143,91 | 155,88 | 167,85 | 179,82 | 191,79 | 203,76

10 | 133,30 | 146,60 | 159,90 | 173,20 | 186,50 | 199,80 | 213,10 | 226,40

CUADRO 6

Tamafio maximo de muestra m para diferentes niveles de costo total (C),
tamafios de muestra primario (n) y distintas relaciones de costo esperado c,, c,
(ver relacion [11]). (Nota: la tabla es valida para ambos arboles en andlisis;
para el arbol 2 observar s6lo hasta n = 9).

Maximum sample size (m) for different levels of total cost (c), primary sample sizes (n)
and different relations of expected costo c,, ¢, (see relation [11]). (Note: the table is valid
for both trees in the analysis; for tree 2 consider only up to n = 9)

¢, =1,00; ¢, = 5,00 ¢, =4,00; c, = 4,00 ¢, =12,00; ¢, =133

n/C | 55 80 150 55 80 150 55 80 150
2 530 | 7,80 | 14,80| 588 | 9,00 | 17,75 11,65 | 21,05 | 47,37
3 3,47 | 513 9,80 | 3,58 5,67 | 11,50 | 4,76 | 11,03 | 28,57
4 255 | 3,80 730 244 4,00 8,38 | 1,32 6,02 | 19,17
5 2,00 | 3,00| 580| 1,75 | 3,00 | 6,50 3,01 | 13,53
6 163 | 247| 480 129 | 233 | 525 1,00 | 9,77
7 1,37 | 2,09 4,09| 0,96 1,86 4,36 7,09
8 1,18 | 180| 355| 072 | 150 | 3,69 5,08
9 1,02 | 158| 313| 053 | 122 | 3,17 3,51
10 0,90 | 1,40 2,80 | 0,38 1,00 2,75 2,26
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relativo de unidades primarias y a mayor propor-
cién de varianza dentro de las unidades muestra-
les primarias, el costo minimo para un nivel de
precision especifico se logra con menor n y ma-
yor m. Esto porque tanto el mayor costo por uni-
dad primaria, lo que determina un gran cambio en
m por cada decremento unitario en n (cuadro 6),
como el gran efecto de m sobre el error estandar,
favorecen la captura de muestras con m alto y n.

CONCLUSION

El método propuesto proporciona flexibilidad
suficiente para ser utilizado en la determinacion de
tamarios de muestra al aplicar el muestreo RBS swor-
swr. La identificacion de la combinacion de tama-
fiosN, M que provee el costo minimo para lograr
una precision especifica o la precision maxima dado
un costo total prefijado se realiza facilmente a partir
del gréafico generado. La investigacion en esta linea
debe concentrarse en la extension del método a ar-
boles en los que se ha obtenido una muestra.
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