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Regression estimators 

 
Difference estimator: 
 

    ( )xxbyt SSS −+=d   
 
 

 ( ))x()yx,()y()x(2)y()( *
2

***d
2 vbrvvbv

Nn

nN
tD S −+−=  

Regression estimator:  
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The regression coefficients estimated:  
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BSt~ is asymptotically unbiased.  
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Podejście modelowe 
 

Model m1: 
 
Y i=xiββββ+ξξξξi, i=1,...,N, 
 
E(ξξξξi)=0,  D2(ξξξξi)=xiσσσσ2, Cov(ξξξξi, ξξξξk)=0.   
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Predyktor ilorazowy:  S
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GIS jest m-nieobciąŜony, bo Em(GIS-G)=0. 
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Celowy wybór próby s1, czyli P1(s1)=1. Wtedy:  
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Model m2: 
 
Y i=xiββββ+αααα+ξξξξi, i=1,...,N, 
 
E(ξξξξi)=0,    D2(ξξξξi)=xiσσσσ2, Cov(ξξξξi,ξξξξk)=0. 
 
Wtedy:   
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Niech: 

xS gx =2  
 
 
Celowy wybór próby (zrównowaŜonej) s2, czyli P2(s2)=1. Wtedy: 
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4 Czyli dla próby celowej s1 predyktor G IS jest optymalny w 
przypadku modelu m1 (m-nieobciąŜony i ma minimalny błąd śr. 
kwadratowy).  
 
Dla próby celowej, zrównowaŜonej s2 predyktor G IS jest m-
nieobciąŜony dla modelu m2 lecz w przypadku modelu m1 nie ma juŜ 
minimalnego błędu śr. kwadratowego.  
 
Dla próby celowej, zrównowaŜonej s2 predyktor G IS jest odporny na 
występowanie modelu m2 zamiast modelu m1 w tym sensie, Ŝe 
zachowuje m-nieobciąŜoność.  
 


