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• Decennial Population and Housing Census
• Based on available data in the Netherlands:

• Central Population Register
• Other administrative datasets
• Labour Force Survey (educational attainment, occupation)

• Current approach (2011 Census):
• Micro‐integration
• Repeated weighting

Dutch virtual Census
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• Drawbacks of current approach:
• Conflicting data often resolved by prioritising data sources 

implicit assumption that some observed variables are error‐free
• Data processing and estimation steps are order‐dependent
• Uncertainty due to measurement errors not taken into account 

in accuracy of estimates

Dutch virtual Census
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• Multiple Imputation of Latent Classes
(Boeschoten et al., 2017)
• Correct for measurement error in observed data using 

Latent Class (LC) analysis
• Evaluate variance of resulting estimated target parameters 

using Multiple Imputation (MI)
• Requires measures of the same variable(s) originating from 

different data sources that can be linked on unit level

MILC
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Basic LC assumptions:
• Latent variable 𝑋 represents 

true classification (error‐free)
• Observed variables 𝑌 , … , 𝑌

are “locally independent”
• Covariates 𝑄 are error‐free
• Covariates 𝑄 do not affect 

measurement errors in 𝑌

Latent Class analysis

𝑋

𝑌 𝑌 𝑌

true classification
not observed (latent)

observed classifications
(including measurement errors)

𝑄 observed covariates
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Observable probabilities:

𝑃 𝒀 𝒚 𝑸 𝒒 𝑃 𝒀 𝒚, 𝑋 𝑥 𝑸 𝒒

Under assumptions of LC model:
𝑃 𝒀 𝒚, 𝑋 𝑥 𝑸 𝒒

𝑃 𝑋 𝑥 𝑸 𝒒 𝑃 𝑌 𝑦 𝑋 𝑥

Model parameters:
• Class membership probabilities 𝑃 𝑋 𝑥 𝑸 𝒒
• Error probabilities 𝑃 𝑌 𝑦 𝑋 𝑥

Latent Class analysis

𝑋

𝑌 𝑌 𝑌

𝑄
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1. Create 𝑚 bootstrap samples from 
the original dataset

2. For each bootstrap sample, estimate 
the LC model

3. From each estimated LC model, draw 
one column of imputed true values 
in the original dataset

4. From each imputed dataset, 
estimate the target parameters

5. Pool the estimated parameters and 
estimate the associated variance

MILC
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Step 3: Imputing predicted true values

Posterior membership probabilities:

𝜏 ≡ 𝑃 𝑋 𝑥 𝒀 𝒚, 𝑸 𝒒
𝑃 𝒀 𝒚, 𝑋 𝑥 𝑸 𝒒

∑ 𝑃 𝒀 𝒚, 𝑋 𝑥 𝑸 𝒒

For each unit 𝑖 with observed values  𝒀 𝒚 , 𝑸 𝒒 , impute a 
predicted true value 𝑊 by drawing 𝑥 ∈ 1, … , 𝐾 from a multinomial 
distribution with

𝑃 𝑊 𝑥 𝒀 𝒚 , 𝑸 𝒒 𝑃 𝑋 𝑥 𝒀 𝒚 , 𝑸 𝒒 ≡ 𝜏

MILC
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Step 4: Data with imputations 𝑊 , … , 𝑊 yield estimates 𝜽 , … , 𝜽

Step 5: Apply Rubin’s rules for multiple imputation

Pooled estimate: 𝜽 ∑ 𝜽

Associated variance estimate: var 𝜽 𝑼 1 𝑩

𝑼 ∑ 𝑼 : average estimated variance based on completed data

𝑩 ∑ 𝜽 𝜽 𝜽 𝜽 ′: between‐imputation variance

var 𝜽 reflects uncertainty due to missing values and measurement errors

MILC
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• Other aspects of MILC:
• Edit rules can be taken into account as restrictions on 

parameters of LC model
• Relative entropy of posterior membership probabilities:

𝑅 1
∑ ∑ 𝜏 log 𝜏

𝑁 log 𝐾
(0 𝑅 1, where 𝑅 1 means perfect prediction)

• Simulation study in Boeschoten et al. (2017): performance of 
MILC method strongly related to 𝑅 of LC model
• Approx. unbiased estimation of a frequency table for 𝑅 0.9
• Approx. unbiased estimation of a logistic regression model for 𝑅 0.6

MILC
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• Census:
• Target parameters: (often high‐

dimensional) frequency tables for 
finite population

• Finite population ‘completely’ 
covered by register data

• Implication for MILC method: 
evaluate all variances w.r.t. 
finite population

Applying MILC to Census
𝑌 𝑌

LFS

admin. 
data
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• Here: simple approach
• LC model estimated only on units 

with overlapping data
• MI applied to all units in population

• Consequences for MILC:
• In Step 1: bootstrap applied to 

units with overlapping data
• In Step 5: 𝑼 ⋯ 𝑼 0 and 

therefore var 𝜽 1 𝑩

Applying MILC to Census
𝑌 𝑌

LFS

admin. 
data

𝑊
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• Starting point:
• Six‐dimensional table from 2011 Census (42,000 cells)
• 2,691,477 persons living in region ‘Noord‐Holland’
• Variables:

• Age (21 five‐year classes)
• Marital status (eight classes)
• Place of birth (NL; Within EU; Outside EU; Other; Not stated)
• Gender (Male; Female)
• Family nucleus (Partners; Lone parents; Sons/daughters; Not stated; N.A.)
• Country of citizenship (NL; Within EU; Outside EU; Stateless; Not stated)

Simulation study: setup

covariates

target 
variables
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• For target variables (Gender, Family nucleus, Country 
of citizenship) create two indicators:
• Indicator 1: 5% random misclassification, no missing values
• Indicator 2: 5% random misclassification, 90% missing values

• First indicator represents administrative data
• Second indicator represents sample survey data

• Two conditions:
• MCAR (all units have same probability of being observed in survey)
• MAR (probability of being observed in survey increases with age)

Simulation study: setup
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LC model:

Edit restriction (a):
Age < 15 years ⟹ Family nucleus cannot be ‘Partners’ or ‘Lone parents’

Simulation study: setup
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• Number of multiple imputations: 𝑚 ∈ 5,10,20
• Simulations repeated 500 times
• Results evaluated in terms of:

• Bias and RMSE of estimated counts
• Correctness of estimated standard errors

Simulation study: setup
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• Marginal frequencies for Family nucleus:

Simulation study: results
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• Marginal frequencies for Country of citizenship:

Simulation study: results
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• Marginal frequencies for Gender:

• Relative entropy of LC model (MCAR case):
• 𝑅 Gender 0.74
• 𝑅 Country of citizenship 0.86
• 𝑅 Family nucleus 0.92

Simulation study: results
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• Bias for all counts in six‐dimensional table:

Simulation study: results
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• RMSE for all counts in six‐dimensional table:

Simulation study: results
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• Ratio of estimated standard error to true standard deviation:

Simulation study: results
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• MILC method can be used to correct for measurement 
error when estimating Census tables
• Requires linked data from multiple sources on same variables
• Bias corrected in comparison to original (single‐source) data
• Can account for edit rules (cells restricted to zero)
• Important assumption: measurement errors independent

between different data sources

Conclusions
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• MILC method also provides variance estimates
• Includes uncertainty due to measurement errors
• Estimates for finite population: only between‐imputation variance
• Variance tends to be over‐estimated for cells with small counts
• Results might be improved by using a finite‐population bootstrap

• Only minor differences between MCAR and MAR data 
and between 𝑚 5, 𝑚 10 and 𝑚 20 imputations

Conclusions
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