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Résumé 

Le modèle de micro-simulation Pablo est le dispositif principal de prévision et d’analyse du régime de 

retraite de la fonction publique d’État (FPE). Ce modèle permet de projeter les dépenses futures du 

régime, d’évaluer l’impact de réformes, et de tester des scénarios de politiques publiques. Le module 

de comportement de départ à la retraite est souvent qualifié de central dans Pablo, car sa fiabilité 

influence directement les indicateurs les plus regardés, à court terme. Pour simuler une date de départ 

« probable », le module de comportement s’appuie sur un modèle de régression linéaire qui prédit à un 

pas mensuel une probabilité de partir, en fonction de différentes variables explicatives évoluant dans 

le temps. En 2025, ce modèle a été revu, dans le but d’intégrer les données les plus récentes, de rendre 

plus pertinente la liste des variables explicatives du modèle, et de se doter d’une réelle procédure de 

sélection de variables. Cet article présente la démarche retenue pour cette refonte ainsi que les 

résultats associés. 

À l’aune des métriques de validation retenues, les résultats montrent une amélioration notable, avec 

une réduction de l’erreur quadratique moyenne de 21 % sur la date de départ. Cette réduction est 

notamment apportée par l’introduction d’une nouvelle variable, reflétant les gains potentiels à 

poursuivre son activité sur son niveau de pension. Cette variable s’avère avoir un meilleur pouvoir 

explicatif que le taux de remplacement, qui lui précédait, et qui est plus traditionnellement utilisé dans 

la littérature. 

Cependant, l’impact global de cette refonte sur les projections agrégées demeure décevant. Le nouveau 

modèle ne suffit pas à résoudre certaines difficultés structurelles de Pablo. L’une des principales causes 

d’imprécision réside dans l’intégration des départs anticipés, qu’il serait préférable de modéliser 

séparément. D’autres leviers sont envisagés pour continuer de fiabiliser les prévisions du régime. 

Abstract 

This article presents the recent redesign of the retirement behavior model within the microsimulation 

model Pablo. As a key tool for projecting pension expenditures, Pablo reproduces individual career 

paths and retirement decisions for all state employees. The updated version integrates more recent 

data, a refined stratification of agents, and new explanatory variables to better capture specificity of 

state employees. The former reliance on replacement rates was replaced by a more dynamic indicator 

reflecting potential pension gains from postponing retirement. Results show a reduction in prediction 

errors but small impacts on short term previsions. Persistent challenges remain in modeling early 

retirements, which could be separated from standard departures to enhance short-term forecasting 

accuracy. 
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Introduction 

En 2024, le régime des retraites de la Fonction Publique d’État (FPE) représente 2,5 millions de pensions 

[1] et 63,4 milliards d’euros de dépenses publiques, soit 2,1 % du produit intérieur brut [2]. Afin de 

réaliser les projections du système des retraites du régime, le Service des Retraites de l’État (SRE) est 

en charge du développement et de la maintenance évolutive d’un modèle de micro-simulation appelé 

Pablo.  

Pablo est un modèle de micro-simulation dynamique qui simule l’ensemble des trajectoires des 

fonctionnaires d’État, civils et militaires, de leur début de carrière dans la fonction publique jusqu’au 

décès de leurs éventuels réversataires. Afin de répondre à des cas d’utilisation très variés, l’outil est 

largement paramétrable. Cet article s’intéresse uniquement à l’un des nombreux paramètres de Pablo, 

qui en constitue néanmoins un point névralgique : il s’agit du modèle statistique qui prédit une 

probabilité mensuelle de partir à la retraite en fonction de différentes caractéristiques, fixes ou 

dynamiques. Les paramètres de ce modèle linéaire sont calibrés sur les comportements observés sur 

le champ de la FPE, et sont recalibrés une fois par an environ pour refléter au mieux les évolutions de 

comportements liées notamment aux changements législatifs.  

En 2025, ce recalibrage s’est accompagné d’une refonte plus globale du modèle de départ, avec une 

nouvelle stratification des agents et une actualisation des variables explicatives retenues. L’article qui 

suit revient sur ces évolutions : après avoir rappelé, dans une première partie, les fondements et la 

structure du modèle de micro-simulation Pablo, nous détaillerons dans une deuxième partie le modèle 

initial, les raisons du souhait de refonte, et la démarche scientifique retenue. Une troisième partie 

présentera le nouveau modèle et en évaluera les améliorations sur différents indicateurs. 

Malheureusement, ces améliorations ne suffisent pas à résoudre des problèmes structurels de Pablo 

sur les prévisions de court terme. De nouvelles pistes sont envisagées, notamment la possibilité 

d’exclure de l’estimation les départs anticipés, qui répondent à d’autres logiques et perturbent les 

estimations. 

1. Le modèle de micro-simulation Pablo 

1. Histoire 

La micro-simulation dynamique est une méthode de modélisation socio-économique qui vise à 

reproduire et à projeter, potentiellement sur de longues périodes, les trajectoires individuelles d’un 

échantillon représentatif d’une population. En France, ce type de méthode a pris une place 

grandissante dans le domaine de l’évaluation économique depuis les années 1990 du fait de ses 

nombreux avantages [3]. Dans le domaine des retraites en particulier, la micro-simulation s’est imposée 

dans les outils de prévisions et d’évaluations. Chaque régime s’est petit à petit doté de son modèle de 

micro-simulation [4], dont les ambitions ne sont pas de même nature. Certains de ces modèles 

(Destinie, Trajectoire) sont « tous régimes » : ils donnent une vision structurelle d’ensemble du système 

de retraite français et sont capables de faire apparaître les différences entre régimes. Ils s’appuient 

néanmoins sur des échantillons de taille plus réduite et parfois longs à constituer, et n’ont pas vocation 
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à être très précis sur l’application de points spécifiques de la réglementation ou sur les prévisions 

budgétaires. À l’inverse, d’autres modèles sont centrés sur un régime en particulier, mais sont attendus 

sur une très grande précision sur leur champ. C’est le cas de Prisme pour le régime général, de Canopée 

pour le régime de la Caisse Nationale de retraites des agents des collectivités locales (CNRACL) et de 

Pablo pour le régime de la FPE, dont la première version, Pablo V1, est entrée en production début 

2016 [5]. 

Un outil comme Pablo comporte de multiples atouts. Premièrement, il rend compte avec une grande 

finesse de l’hétérogénéité des situations individuelles et de la complexité de la réglementation autour 

des retraites. Ensuite, il peut répondre à différents cas d’utilisation : soit une prévision la plus réaliste 

possible du régime, soit la simulation d’une législation contrefactuelle, et par différence, une mesure 

d’impact toutes choses égales par ailleurs, dans le cadre de travaux d’évaluation de politiques 

publiques ex-ante ou ex-post. Quel que soit le cas d’utilisation, la conservation de la précision 

individuelle en sortie de modèle multiplie les angles d’analyse possibles. 

Le modèle Pablo a récemment subi une refonte méthodologique importante, avec le projet Pablo V2 

atterri en 2023. Elle a été directement suivie d’un audit de la Cour des Comptes, compte-tenu de 

l’utilisation de Pablo pour des travaux aux enjeux budgétaires importants [6]. 

2. Données source 

Les données en entrée de Pablo sont, d’une part, les données de liquidation pour les individus déjà 

titulaires d’une pension civile et militaire de retraite (PCMR), qu’il s’agisse de pensions de droit direct 

ou dérivé, et d’autre part, les données des comptes individuels retraite (CIR) pour les individus qui ont 

commencé leur carrière dans la FPE mais ne sont pas encore pensionnés. Ces deux inputs se 

matérialisent sous la forme de deux bases de données différentes, dites PCMR et affiliés, toutes deux 

issues du système d’information du SRE. Elles sont disponibles sur la population exhaustive et 

quasiment sans délai grâce à une mise à jour mensuelle. Chacune de ces deux bases se fonde sur une 

chaîne de traitement statistique à part entière, qui fait l’objet d’un contrôle de qualité en continu. 

Pour des questions de temps de calcul essentiellement, la plupart des travaux de production issus de 

Pablo s’appuient sur des échantillons au 1/20ème de ces deux bases de données, ce qui correspond 

environ à 270 000 individus dont la carrière est commencée ou achevée. Pablo peut également gérer 

des poids de sondage différents, afin de surreprésenter certaines sous-populations d’intérêt pour 

lesquelles une précision supplémentaire est attendue, par exemple les générations en âge de partir à 

la retraite. Les trajectoires des individus sont considérées comme observées pour tous les mois 

antérieurs au début de simulation, qui doit correspondre à un mois de janvier. 

3. Architecture 

Pablo est composé de plusieurs modules, qui s’enchaînent comme suit : démographie (nuptialité, 

fécondité, mortalité), carrière (indice, état sur le marché du travail, quotités, bonifications), 

comportement de départ à la retraite, renouvellement des entrants dans la FPE, unification des bases, 

réversion (figure 1). 
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Figure 1 : L’enchaînement des modules de Pablo 

 

Chacun des modules de Pablo modélise des événements sur la base de paramètres. Au total, ce sont 

environ 70 paramètres qui sont à spécifier à chaque exécution de Pablo. Ils sont de nature variée. Il 

peut s’agir par exemple de la législation en vigueur (Touraine, Borne, etc.), des dates de début et de fin 

de simulation, du millésime des données sources, du poids de sondage, des taux de renouvellement 

des fonctionnaires par ministère, mais aussi pour certains sous-modules, de paramètres de modèles 

économétriques pré-calibrés, comme ça sera le cas pour le module de comportement de départ. 

À l’issue d’une simulation réalisée avec Pablo, on obtient une « base projetée », c’est-à-dire un 

ensemble de tables rassemblant les informations observées et simulées des trajectoires individuelles, 

au pas mensuel, sur l’ensemble de l’horizon souhaité. En complément, des rapports de synthèse sont 

produits automatiquement afin de faciliter les analyses les plus fréquentes.  

2. Le processus de refonte du module de comportement de départ 

1. Description d’ensemble du module 

Dans cet article, on s’intéresse uniquement à la façon dont sont modélisés les départs des civils1. La 

modélisation des départs à la retraite qui fait l’objet de cet article prend place après l’exécution du 

module carrière. À ce moment intermédiaire de Pablo, les carrières ont été volontairement projetées 

jusqu’à une date maximaliste, à savoir les 72 ans des individus. Ensuite, l’imputation d’une date de 

départ se réalise en plusieurs étapes : 

 

1Pour les militaires, les départs sont estimés à partir de quotients de départ par âge et par génération. 
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– étape 1 : préparation de la table mensuelle pour préparer les p variables explicatives 𝑋𝑘 , 𝑘 = 1 à 𝑝. 
On travaille sur une table plus petite dans laquelle seuls sont conservés les mois postérieurs aux 50 ans 
des individus ; 

– étape 2 : prédiction d’une probabilité mensuelle de départ : pour chaque mois i, une probabilité de 
partir à la retraite en fonction des variables explicatives est calculée, grâce à un modèle de régression 

binomiale pré-calibré sur des comportements récents : 𝑝𝑖 = 𝑚̂(𝑋) = 𝛽0 + ∑ 𝛽𝑘𝑋𝑘
𝑝
𝑘=1 . La plupart du 

temps, cette probabilité est très faible. Elle est cependant plus élevée autour des âges pivots (âge 
d’ouverture des droits (AOD), atteinte du taux plein, âge limite) ; 

– étape 3 : calcul d’une probabilité d’être déjà parti à la retraite, démarrant par construction à 0 aux 
50 ans et arrivant à 1 aux 72 ans. La probabilité 𝑝𝑖  calculée en étape 2 est alors interprétée comme un 
hasard instantané dans un modèle de durées. Le cumul de ces probabilités, obtenu via un calcul simple 
de fonction de répartition 𝐹 dans le cas discret, permet d’obtenir la probabilité individuelle d’être déjà 

parti au mois i : 𝐹𝑖 = 1 − ∏ (1 − 𝑝𝑘)𝑖
𝑘=1  ; 

– étape 4 : le mois de départ estimé est le premier pour lequel la probabilité de départ est supérieur à 
un aléa, tiré au niveau individuel dans une loi uniforme. Le départ simulé a donc lieu, par construction, 
au plus tôt aux 50 ans de l’individu, et au plus tard à ses 72 ans. Si la personne est déjà partie à la 
retraite ou décédée en activité dans l’observé, on privilégie a posteriori cette information à la date 
simulée. Pablo « coupera » ensuite la carrière à la date de départ à la retraite simulée, et non plus les 
72 ans. 

Il convient de préciser qu’à la date de rédaction de cet article, les départs pour invalidité ne sont pas 

simulés à part dans Pablo : le module de comportement de départ décrit ci-dessus sert à prévoir des 

liquidations de pension, qu’il s’agisse de motifs de départs pour vieillesse ou pour invalidité (annexe 1). 

Si la date prédite au terme de l’étape 4 est antérieure à une ouverture des droits possible (AOD atteint 

ou éligibilité à un départ anticipé), alors Pablo considèrera qu’il s’agit d’un départ pour invalidité. Ce 

point de méthode constitue une limite de la modélisation et sera discuté dans la partie portant sur les 

prolongements possibles. Dans la FPE, environ 6 % des départs annuels ont lieu au titre de l’invalidité, 

une proportion moindre que dans les autres versants de la fonction publique [7]. 

Le pas mensuel de Pablo est un atout important dans le contexte de ce module. Il permet d’inclure des 

variables explicatives puissantes, comme le gain de pension auquel l’affilié pourrait prétendre s’il 

prolongeait encore son activité professionnelle. Il permet aussi d’intégrer des effets de saisonnalité 

infra-annuelle. En effet, sur le champ de la FPE, les départs sont très saisonniers, avec un pic important 

de départs en septembre lié aux rythmes scolaires dans l’Éducation Nationale. En contrepartie de ce 

pas mensuel, les calculs réalisés par Pablo sont plus coûteux, sans que cela ne dépasse le raisonnable. 

Bien que la refonte du module de comportement concerne l’ensemble des étapes ci-dessus, la suite de 

l’article se focalise sur le modèle statistique dont il est question dans l’étape 2. 

2. Modélisation initiale du départ à la retraite 

Au moment du développement de Pablo, une étude a été réalisée pour comparer les différents 

modèles de comportement de départ en retraite sur les données du SRE [8]. Trois types de modèles 
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ont ainsi été évalués : les modèles dits « de taux plein », ceux à « incitations financières » et ceux à 

« taux de remplacement cible ». Les modèles de « taux plein » sont particulièrement populaires2 en 

raison de leur simplicité et de leur facilité d’interprétation. Cette famille de modèles se base sur des 

âges pivots (AOD, âge d’atteinte du taux plein, âge limite) pour estimer les comportements de départ. 

Ils négligent néanmoins le montant des pensions comme facteur de décision, et sont peu fiables pour 

prédire les réactions suite à une réforme impactant le taux de remplacement par exemple. Les modèles 

à « incitations financières » sont des modèles de type Stock and Wise, qui modélisent les 

comportements de départ comme le résultat d’un arbitrage temporel entre revenu et loisir. Plus 

sophistiqués, ces modèles ont le défaut d’être difficilement interprétables, ce qui rend leur calibrage 

complexe. Une version simplifiée conduit aux modèles « à taux de remplacement cible ». Les résultats 

de cette étude ont montré que ce dernier type de modèle était le plus adéquat pour modéliser les 

comportements de départ dans la FPE sur le long terme. Ce modèle estime la probabilité de liquider, 

principalement grâce au taux de remplacement et à la surcote3  à l’âge considéré. L’estimation est 

réalisée à l’aide d’un modèle probit, car les données utilisées pour l’estimation sont, par nature, 

tronquées à l’âge de liquidation.  

Cette étude empirique a été à l’origine du premier modèle de départ implémenté dans Pablo V2. En 

raison de leurs droits très distincts en matière de liquidation, les trois catégories d’agents sédentaires, 

actifs et super-actifs4 ont alors fait l’objet de modélisations séparées. Les modèles avant refonte seront 

désignés par le terme « modèles initiaux » dans la suite. 

La liste des variables explicatives retenues pour les modèles initiaux, ainsi que leur description 

détaillée, figurent en annexe 2. Parmi les variables importantes, on trouve notamment la distance à 

l’AOD (discrétisée), la distance à l’âge d’atteinte du taux plein (discrétisée également), ou encore le 

taux de remplacement, c’est-à-dire le ratio entre la pension à laquelle l’individu pourrait prétendre s’il 

partait maintenant, et le salaire moyen total qu’il a perçu au cours des 12 derniers mois. L'introduction 

du montant potentiel de pension, à travers le taux de remplacement, permet d'améliorer la réaction 

du modèle à la suite d’une réforme. Toutefois, son calcul repose sur une approximation, puisque le 

niveau de primes n’est pas connu dans les données du SRE, mais imputé principalement par le taux de 

prime moyen par grade5 estimé d’après des sources externes. 

Une condition importante dans la spécification des variables explicatives est qu’elles doivent bien 

résister à des changements de législation. Ainsi, la distance à l’AOD est une variable pertinente car si 

 

2 Modèle comportemental utilisé initialement dans le modèle Destinie de l’Insee, et toujours largement utilisé 
dans ce modèle ainsi que dans les modèles Trajectoire de la DREES et Prisme de la CNAV. 

3 Dans ce contexte, la surcote désigne la dérivée de la pension à un âge donné. 

4 Entre autres différences, les agents des catégories sédentaires ont un âge de départ légal de 64 ans (pour les 
générations 1968 et postérieures), tandis que les agents des catégories actives atteignent cet âge à 59 ans (pour 
les générations 1973 et postérieures) et les agents des catégories super-actives à 54 ans (pour les générations 
1978 et postérieures). 

5 542 grades au total dans la nouvelle nomenclature des emplois 
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l’on simule une réforme qui conduit à décaler l’AOD, alors la distance à l’AOD se décalera d’autant. A 

contrario, l’âge de la personne n’est pas une variable pertinente, car son impact sur la probabilité de 

départ diffère dans une législation ou dans une autre. 

3. Nécessité d’une refonte du modèle 

La refonte du modèle de départ a trois motivations. 

La première relève d’une maintenance évolutive classique. En effet, les modèles initiaux ont été 

estimés à partir des départs ayant eu lieu entre 2015 et 2022. II est important de recalibrer ces modèles 

régulièrement (les 𝛽), à un rythme annuel par exemple, au même titre que l’ensemble des modèles 

statistiques qui composent Pablo. Dans le cas général, un recalibrage consiste à incrémenter ou décaler 

d’un an la plage temporelle d’estimation, sans modifier la liste des variables explicatives, afin d’intégrer 

les dynamiques récentes tout en lissant l’ampleur des modifications. Dans le cas présent, un décalage 

ne convient pas car l’homogénéité de la plage d’observation est rompue par la réforme des retraites 

de 2023. On souhaite désormais intégrer les éventuels changements comportementaux induits par 

l’évolution de la législation. Il semble donc naturel de recalibrer le modèle de comportement de départ 

sur une plage plus courte, mais plus récente, intégrant au maximum des données post-réforme. 

Au-delà d’un simple recalibrage, la refonte de ce module avait un deuxième objectif plus profond, celui 

d’améliorer la qualité des prévisions de départs civils sur le court terme. On souhaite requestionner le 

choix des variables des modèles initiaux qui, à plusieurs égards, ne rendent pas suffisamment bien 

compte de certains comportements. À titre d’exemple, l’écart entre les départs prévus et observés est 

important chez les fonctionnaires employés par La Poste, possiblement à cause d’une mauvaise capture 

de l’effet du dispositif de « temps partiel aménagé seniors » pour cette population. Autre exemple, les 

statistiques descriptives indiquent que le fait de ne pas travailler reporte le départ à la retraite, sans 

que ce phénomène ne soit capturé par les variables explicatives de du modèle initial. Dernier exemple 

de défaut de qualité, le module de comportement pourrait être l’une des causes possibles d’un 

problème structurel de sous-estimation de la pension moyenne à la liquidation en début de simulation. 

Celle-ci affiche en effet un net décroché par rapport à la dernière année observée, et elle est inférieure 

à celle qui sera observée dans les données un an plus tard. Le risque est de sous-estimer légèrement 

les dépenses du régime à court terme. 

Enfin, la troisième motivation de cette refonte correspond à un souhait de rendre plus rigoureux le 

processus de sélection de ces modèles, qui sont au cœur de la micro-simulation. Pablo est en effet 

mobilisé pour des travaux aux enjeux importants (élaboration des projets de lois de finance, chiffrages 

d’impact de réformes des retraites, calculs d’engagements de l’État, projections du Conseil 

d’Orientation des Retraites, etc.), et il est essentiel d’être en pleine capacité de justifier le choix de ces 

modèles pour la production. 
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4. Le processus de sélection des modèles 

1. Échantillons d’apprentissage et de validation 

Les données utilisées correspondent à des tables de carrière mensuelles6, qui démarrent aux 50 ans 

de la personne et s’arrêtent au plus tard à ses 72 ans, ou à son décès si celui-ci intervient avant. Ces 

données ont été séparées en deux bases distinctes, l’une pour estimer les modèles sur un échantillon 

d’apprentissage, et l’autre pour l’évaluer sur un échantillon de validation. L’échantillon de validation 

n’ayant pas servi à estimer le modèle, ses observations permettent d’évaluer la performance du 

modèle et d’éviter le surapprentissage. L’échantillon d’apprentissage s’arrête à la liquidation de 

pension de l’individu, ce qui a une implication assez subtile : si un mois est observé dans cet échantillon, 

c’est que l’individu n’est pas encore parti à la retraite. Une sélection s’opère donc puisque les mois 

postérieurs au départ ne sont, par nature, pas observés. Aussi, même si le départ est modélisé selon 

une régression binomiale standard, c’est en fait une fonction de hasard qui est modélisée, ce qui justifie 

le calcul réalisé dans l’étape 3 décrite plus haut. L’échantillon de validation, quant à lui, doit se 

poursuivre jusqu’aux 72 ans, de manière à rendre possible les prédictions de dates de départ trop 

tardives. Les états postérieurs au départ sont alors prolongés artificiellement par le dernier état 

observé avant la liquidation. 

2. Métriques de validation 

Bien que la probabilité de départ soit estimée à l’aide d’un modèle de régression binomiale, il ne 

semble pas opportun de s’appuyer sur les métriques usuelles (critères AIC ou BIC notamment) pour 

évaluer la performance de la prévision. En effet, la variable d’intérêt du modèle (le fait de partir à la 

retraite) représente un événement rare et unique au cours de la carrière d’un individu. Cet évènement 

a par nature peu de chance d’être parfaitement estimé sur un pas mensuel. Pour autant, se tromper 

d’un mois ou de trois ans sur la date de départ n’a pas du tout la même implication. Pour ces raisons, 

on préfère évaluer la qualité du modèle en s’appuyant sur les mois de liquidation simulés, obtenus en 

comparant les probabilités de départ cumulées à un aléa, c’est-à-dire en répliquant l’étape 3 du module 

de comportement de Pablo, décrite plus haut. Les mois de départ simulés sont alors comparés aux 

mois réellement observés dans l’échantillon de validation. À partir des écarts calculés entre les deux 

dates, on s’appuie sur plusieurs métriques d’évaluation :  

- l'erreur de prévision, calculé par l’erreur quadratique moyenne (RMSE). Ce critère nous 
permettra de pénaliser beaucoup plus fortement une situation où le modèle se trompe de 
plusieurs années plutôt qu’une autre où le modèle se trompe de quelques mois seulement ; 

- la distribution des écarts (déciles) et l’écart moyen, permettant notamment de repérer les 
asymétries éventuelles si le modèle a tendance à faire partir trop tôt ou trop tard ; 

- la distribution des résidus, pour vérifier leur caractère centré-réduit. 

 

6 Issues d’une jointure entre les tables des bases affiliés et PCMR du SRE de juin 2025. 
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Pour limiter la variance de ces métriques liée à l’intervention d’un aléa, on itère 50 fois le calcul et on 

s’intéresse aux moyennes de ces indicateurs. Toutes ces métriques sont aussi calculées sur certaines 

sous-populations particulières pour identifier des éventuels points de faiblesse ciblés, par exemple sur 

certaines administrations. Par ailleurs, on représente les 𝑝𝑖  et les 𝐹𝑖 en fonction de l’écart à l’AOD, afin 

de repérer comment elles se déforment au fil des tests, indépendamment des aléas qui sont tirés. 

3. Procédure de tâtonnement pour sélectionner les strates et les variables par strate 

Tout d’abord, des statistiques descriptives sont produites afin d’objectiver la définition des strates. Par 

souci de concision, elles ne sont pas reportées dans cet article mais un résumé des co-variables 

finalement retenues fait l’objet de l’annexe 3. Les strates doivent rester en nombre raisonnable 

(notamment pour limiter les cas de changements de strate en cours de trajectoire), mais les 

comportements doivent être suffisamment homogènes dans chaque strate. 

Ensuite, au sein de chaque strate, la sélection des variables explicatives est réalisée manuellement, en 

partant du modèle initial et en utilisant une méthode de sélection séquentielle. En pratique, le 

processus complet de sélection comprend deux phases : 

- en premier lieu, on ajoute, retire ou modifie des variables par essai – erreur, en comparant les 

résultats des métriques d’évaluation, et en s’assurant bien entendu d’un effet significatif de la 

variable. On veut pouvoir réaliser un grand nombre de tests (plusieurs dizaines) pour converger 

vers la meilleure spécification possible. Pour cela, on utilise des échantillons pondérés au 

centième. Cette phase consiste surtout à imaginer et construire des variables pertinentes, en 

gardant toujours à l’esprit qu’elles ne doivent pas adhérer à la législation en vigueur ; 

- on ne retient que quelques modèles candidats jugés intéressants et on les réestime sur une 

base échantillonnée au dixième. In fine, un seul modèle par strate est retenu au regard de ses 

bonnes performances sur les métriques de validation. 

4. Mesure d’impact sur une projection complète 

Une fois les nouveaux modèles figés, leur impact global est évalué en réalisant une projection complète 

par Pablo, que l’on compare avec la projection obtenue avec les modèles initiaux. Cette étape reste 

essentielle car le modèle de départ n’est qu’une étape parmi d’autres du module de comportement, 

qui n’est lui-même qu’un module parmi d’autres au sein de Pablo. Au vu de toute la complexité 

inhérente à un modèle de micro-simulation, il n’est donc pas du tout trivial que de bons résultats sur 

les métriques de validation se traduisent par une meilleure qualité des prévisions de court terme. 

5. Résultats 

1. Nouvelle stratification 

Le domaine de l’Éducation, qui représente environ la moitié du champ des civils de la FPE, comporte 

beaucoup de spécificités. En particulier, les rythmes scolaires induisent une saisonnalité bien 
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particulière. De plus, l’enseignement supérieur se distingue par des prolongations nettement plus 

fréquentes de la carrière, parfois même au-delà de l’âge imite. Ces arguments ont poussé en la faveur 

d’une stratification des agents de l’Éducation, pour les modéliser à part des autres agents sédentaires. 

Aussi, dans cette refonte, quatre strates sont retenues, contre trois dans l’existant. Les actifs et super-

actifs, quant à eux, continuent de faire l’objet de classes à part. La figure 2 en présente les 

caractéristiques des strates sur l’un et l’autre des échantillons au 10ème. 

Figure 2 : Caractéristiques des échantillons d’apprentissage et de validation, par strate 

Strate 
Sédentaires hors 

Éducation 

Sédentaires de 

l’Éducation 
Actifs Super-actifs 

Base d’apprentissage 

Période d’apprentissage 2022-2024 2016-2024 2016-2024 2016-2024 

Nombre d’observations (mois) 557 462 1 248 123 540 952 97 260 

Nombre d’individus 3 721 7 933 4 348 1 238 

Base de validation 

Période de validation 2022-2024 2022-2024 2022-2024 2022-2024 

Nombre d’observations (mois) 896 845 731 718 308 621 121 051 

Nombre d’individus 3 578 2 782 1 171 482 

Pour des raisons de concision, la suite de cette partie se focalise uniquement sur la première strate de 

ce tableau, à savoir les agents de catégorie sédentaire, hors Éducation. Le processus de sélection de 

variables présenté supra est identique pour les autres strates d’estimation bien que les variables 

explicatives diffèrent.  

2. Nouvelles variables explicatives 

Au terme de plusieurs dizaines de tests, le modèle finalement retenu pour agents sédentaires hors 

éducation nationale est le suivant : 

ind_depart ~ aod_code + tx_plein_code_new + part_pension_max + ind_inactivite + 

tps_partiel_code + ind_aplus_new + mois_code + ind_orange + ind_IDF 

avec les significations suivantes : 

- aod_code : distance (en mois) aux âges pivots, discrétisée (AOD à AOD+2, AOD+3 à AOD+11, 
AOD+12 à âge limite (AL) – 13, AL-12 à AL-1, AL à AL+2, AL+3 et plus). Pour les mois avant l’AOD, 
3 modalités supplémentaires permettent de repérer les situations d’éligibilité à un départ 
anticipé pour carrière longue ou parent de trois enfants ; 

- tx_plein_code_new : distance discrétisée au mois d’atteinte du taux plein, c’est-à-dire à 
l’absence de décote. La variable tient compte en plus de l’atteinte ou non de l’AOD, car 
atteindre son taux plein n’a pas d’impact sur la probabilité de départ si cela arrive avant l’AOD ; 



 
 

15e édition des Journées de méthodologie statistique de l’Insee (JMS 2025) 

- part_pension_max : ratio entre la pension qui serait due si l’individu partait maintenant et la 
pension maximale qu’il pourrait percevoir s’il prolongeait son activité jusqu’à ses 72 ans ; 

- ind_inactivite : indicatrice distinguant les états « non travaillés » (absence de période 
incrémentant la durée d’assurance) ; 

- tps_partiel_code : indicatrice d’être à temps partiel pour la plupart des ministères, sauf pour 
La Poste où on distingue les années 1 à 5 pour le dispositif de « temps partiel aménagé 
seniors » (TPAS)7 ; 

- ind_aplus_new : indicatrice d’appartenance au grade dit « A+ ». Par rapport à la variable 
ind_aplus_old, elle inclut en plus le grade regroupé « enseignants du supérieur » ; 

- mois_code : mois calendaire (entre 1 et 12), pour capter la saisonnalité des départs ; 

- ind_orange : indicatrice pour l’employeur Orange ; 

- ind_IDF : indicatrice de résidence en Île-de-France. 

Certaines de ces variables correspondent à des facteurs de décision qui semblaient omis dans le 

modèle initial (ind_inactivite, ind_IDF, tps_partiel_code). D’autres correspondent à des améliorations 

de variables qui étaient déjà présentes dans le modèle initial (part_pension_max, tx_plein_code_new, 

ind_orange, ind_aplus_new). Les variables aod_code et mois_code8 restent inchangés. 

La liste des variables explicatives retenues pour les 3 autres strates est présentée en annexe 3. Les 

odds-ratios du modèle sont indiqués en figure 3.  

 

7 Le TPAS est un dispositif permettant, sous conditions (25 ans d’ancienneté notamment), à des fonctionnaires 
de La Poste de bénéficier d’un temps partiel aménagé en fin de carrière, tout en cotisant sur la base d’un temps 
plein. Le TPAS préexistait à la retraite progressive et les deux dispositifs ne sont pas cumulables. 

8  Dans la version précédente, mois_code était croisé avec une indicatrice d’appartenance au domaine 
« Education », ce qui est équivalent à la variable mois_code décrite avec la nouvelle stratification. 
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Figure 3 : Odds-ratios du nouveau modèle, strate des civils sédentaires hors Éducation 

 
Source : bases affiliés et PCMR de juin 2025, échantillon d’apprentissage. 
Champ : Agents civils sédentaires hors Education 

3. Amélioration des métriques 

Les modifications apportées au modèle de comportement de départ améliorent les métriques de 

validation, pour toutes les strates (figure 4). Sur l’échantillon de validation, la RMSE du mois de départ 

sur les sédentaires hors Éducation Nationale est 22 % inférieure à celle du modèle initial. L’écart entre 

le mois de départ prédit et le mois de départ observé est d’en moyenne de 3,7 mois, contre 5,3 mois 

auparavant. Cet écart moyen cache néanmoins des effets de compensation importants. Ainsi, la part 

d’agents dont le départ est prédit plus de 3 ans trop tard est de 11 % et celle dont le départ est prédit 

plus d’un an trop tôt de 17 %, contre respectivement 13 % et 20 % auparavant. La part d’agents dont 

le départ est prédit plus d’un an trop tard est de 29 % et celle dont le départ est prédit plus d’un an 

trop tôt de 35 %, contre respectivement 29 % et 38 % auparavant. La symétrie entre les départs « trop 

tôt » et les départs « trop tard » semble meilleure. La précision s’est aussi améliorée de façon notable 

sur les départs ayant lieu avant l’AOD. 
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Figure 4 : Comparaison des résultats de l’ancien et du nouveau modèle de départ des agents 
sédentaires hors éducation 

 
Source : bases affiliés et PCMR de juin 2025, échantillon de validation. 
Champ : Agents civils de 50 ans ou plus. 
Note : Les indicateurs sont moyennés sur 50 simulations pour neutraliser l’effet d’aléa. 
Lecture : Pour les agents sédentaires hors Éducation, la RMSE du nouveau modèle, qui correspond à la somme 
des carrés des écarts entre les mois de départ prévu et observé, est de 22 % inférieur à celle du modèle initial. 

On peut s’attarder sur l’ajout de la variable part_pension_max, qui explique une grande partie la 

réduction de la RMSE. Au fil des tests, il s’est avéré que le taux de remplacement capturait assez mal 

l’arbitrage entre revenu et loisir, ce qui se traduit par des 𝑝𝑖  « plates » entre les différents âges pivot. 

Dans certains tests, cette variable apparaissait même comme non significative. L’intérêt de la variable 

part_pension_max, qui la remplace, est de dépendre du futur, en plus du passé, ce que ne fait pas le 

taux de remplacement. Elle traduit ainsi mieux la réflexion d’un agent qui évaluerait combien lui 

rapporterait de travailler encore quelques mois de plus sur sa pension. Le taux de remplacement, 

quant à lui, avait pour but d’être un proxy de la perte de niveau de vie de l’individu au moment de son 

départ à la retraite. 

4. Discussion et prolongements 

1. Un résultat décevant en situation de projection Pablo 

L’impact du changement de modèle de comportement de départ peut être évalué en simulant à l’aide 

de Pablo deux projections, entre lesquelles un seul élément change : la version des modèles de départ 

utilisée au sein du module de comportement, ainsi que la nouvelle stratification associée. Au regard 

des indicateurs usuels, l’impact ainsi estimé est faible : le nombre de départs annuels hors invalidité 

est peu modifié (annexe 4.1), et la pension moyenne à la liquidation est quasiment inchangée 

(annexe 4.2). Pour mémoire, un des enjeux de cette refonte était d’obtenir un montant moyen de 

pension à la liquidation plus proche de la réalité sur le court terme. La refonte du modèle de départ ne 

semble pas régler ce problème, et l’aggraverait même légèrement : la pension moyenne mensuelle 

hors motif d’invalidité pour la première année d’estimation est d’environ 115 € inférieure à celle de la 

dernière année observée, contre 100 € auparavant. De plus, les départs pour invalidité deviennent 

fortement surestimés, avec environ 12 % des départs pour ce motif, contre 8 % avec les modèles 

initiaux et plutôt 6 % dans la vraie vie. L’impression générale est donc que les bons résultats sur les 
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métriques de validation ne suffisent pas à corriger d’autres difficultés structurelles de Pablo. 

Représenter la façon dont évoluent les 𝑝𝑖  et les 𝐹𝑖, plus proches de l’utilisation qui est faite par Pablo 

du modèle de départ, permet en partie de comprendre le phénomène. Ainsi, les figures 5 et 6 sont 

deux représentations de la même chose (𝐹𝑖 se déduisant directement de 𝑝𝑖), mais ne donnent pas les 

mêmes enseignements. Du côté des départs dans les deux années qui précèdent l’AOD, la 

représentation des 𝑝𝑖  laisse penser que les deux modèles sont équivalents. Mais l’impression diffère 

avec la représentation des 𝐹𝑖, qui donne à voir qu’à la veille de l’AOD, la probabilité qu’un individu 

(sédentaire hors Éducation) soit déjà parti est de 28 % dans la vraie vie, contre respectivement 29 % 

et 26 % pour l’ancien et le nouveau modèle. Le nouveau modèle peinerait à restituer la réalité des 

comportements sur cette période, et le pas mensuel pourrait être à l’origine d’un effet « boule de 

neige » des imprécisions du modèle. Ainsi, 3 mois après l’AOD, la probabilité qu’un individu (sédentaire 

hors Éducation) soit déjà parti est de 50 % dans la vraie vie contre 45 % pour le nouveau modèle. Du 

côté des départs les plus tardifs, c’est-à-dire autour des 67 ans (qui est à la fois, dans l’échantillon, l’âge 

limite et l’âge d’annulation de la décote pour ceux qui n’ont pas atteint le taux plein avant), la 

représentation des 𝑝𝑖  laisse penser que le nouveau modèle offre une très belle amélioration par 

rapport à l’ancien. Cependant, la représentation des 𝐹𝑖 indique que l’impact de cette amélioration est 

très minime, puisqu’à ce moment de la trajectoire, la grande majorité des individus sont déjà partis à 

la retraite. 

Figure 5 : Valeur moyenne des 𝑝𝑖  en fonction de l’âge sur l’échantillon de validation, strate des civils 

sédentaires hors Éducation 

 
Source :  Bases affiliés et PCMR de juin 2025, échantillon de validation. 

Champ : Agents civils sédentaires hors éducation nationale de 50 ans ou plus. 

Note : Les départs ont eu lieu entre 2022 et 2024, ce qui mélange des générations aux AOD différents. 
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Figure 6 : Valeur moyenne des 𝐹𝑖  en fonction de l’âge dans l’ancien et le nouveau modèle, sur 
l’échantillon de validation, strate des civils sédentaires hors Éducation 

 
Source : Bases affiliés et PCMR de juin 2025, échantillon de validation. 
Champ : Agents civils sédentaires hors éducation nationale de 50 ans ou plus. 
Note : Les départs ont eu lieu entre 2022 et 2024, ce qui mélange des générations aux AOD différents. 
Lecture : Dans la strate considérée, la probabilité d’être déjà parti 1 mois après l’AOD est de 42 % pour le modèle 
initial et de 38 % pour le nouveau modèle. 

2. Pistes de travaux futurs 

Il semble donc que l’amélioration des prévisions soit à aller chercher au-delà du processus de sélection 

des variables. Plusieurs pistes sont à l’étude. 

L’amélioration la plus attendue serait de simuler l’invalidité à part. On rappelle qu’en l’état actuel, le 

modèle de départ prévoit des liquidations de pension, qui incluent une grande majorité de départs à 

la retraite, mais aussi environ 6 % de départs pour invalidité. Cela a plusieurs conséquences plutôt 

néfastes pour la qualité de l’estimation. La présence de ces départs, à la fois dans les échantillons de 

calibration et de tests, perturbe les estimations, car ils obéissent à des logiques différentes de celles 

des départs classiques. D’ailleurs, hormis la variable aod_code, les variables explicatives du modèle ne 

sont pas pensées pour rendre compte de ce type de départs. Une amélioration souhaitable serait de 

les modéliser au sein d’un module dédié qui prendrait place avant le module de comportement actuel. 

Cela permettrait de réestimer les modèles uniquement sur les départs au motif vieillesse, et de ne les 

appliquer qu’à partir des mois d’ouverture du droit. C’est d’ailleurs ce que fait la plupart des autres 

modèles de simulation des retraites (Prisme [9], Canopée [10], Trajectoire [11]) : l’invalidité y est traitée 

comme un état explicite, souvent « absorbant » (absence de retour en arrière), avec arrêt immédiat de 

la carrière et liquidation de la pension d’invalidité. Modéliser à part l’invalidité permettrait de mieux la 

corréler aux arrêts maladie prolongés pendant la carrière, et permettrait de ne plus avoir à faire de 

choix de borne arbitraire pour estimer les 𝑝𝑖  (aujourd’hui 50 ans). 

Par ailleurs, les variables explicatives pourraient encore être améliorées, notamment en retravaillant 



 
 

15e édition des Journées de méthodologie statistique de l’Insee (JMS 2025) 

l’articulation entre certaines variables potentiellement corrélées. Il semble également discutable de 

traiter la saisonnalité des départs au sein du modèle de départ, surtout dans un contexte où les départs 

des enseignants du premier degré de l’Education Nationale peuvent, depuis la réforme de 2023, avoir 

lieu en dehors d’une rentrée scolaire. 

Un autre raffinement serait d’améliorer l’étape 4 du module de comportement, à savoir le passage de 

𝐹𝑖 au mois de liquidation. En effet, même avec un modèle de départ « parfait », il pourrait persister un 

biais dans les caractéristiques des entrants en début de simulation. Le fait de conserver les dates de 

liquidation connues dans les données, lorsque celles-ci sont observées, empêche de facto la présence, 

en début de simulation, d’individus que le modèle aurait aléatoirement fait partir « trop tard », qui 

seraient venus compenser d’autres individus que le modèle fait aléatoirement fait partir « trop tôt ». 

Une asymétrie serait donc introduite et pourrait en partie causer le décroché observé sur la pension 

moyenne. Ce biais, s’il est avéré, serait néanmoins délicat à neutraliser. On pourrait imaginer le 

contrecarrer via un raffinement du tirage de l’aléa. 

Enfin, le type de modélisation (modèle linéaire probit) n’a pas été remis en question dans le cadre de 

cette refonte mais pourrait l’être à l’avenir. Le fait d’utiliser des techniques de régression très standards 

pour modéliser un événement rare, puis d’utiliser la probabilité obtenue comme un hasard instantané, 

fonctionne dans les grandes lignes mais pourrait certainement être discuté, au profit de modèles de 

durées par exemple. 

Conclusion 

Le module comportement de départ en retraite de Pablo a récemment fait l’objet de plusieurs 

modifications. Ce chantier de refonte a donné lieu à trois changements majeurs. D’une part, les agents 

sont désormais stratifiés en quatre catégories, l’Éducation Nationale faisant l’objet d’une strate à part. 

D’autre part, de nouvelles variables explicatives ont été identifiées, tandis que d’autres ont été affinées. 

Le « taux de remplacement », variable structurante du modèle de départ initial, est abandonné au 

profit du « ratio entre la pension à l’instant t et la pension maximale atteignable à 72 ans ». Enfin, ces 

nouveaux modèles ont été recalibrés sur des données intégrant les départs de l’année 2024, soit la 

première une année complète post-réforme de 2023. 

Les nouveaux modèles réduisent fortement les écarts entre les mois de départ prédits et observés sur 

un échantillon de validation et laissaient donc espérer une amélioration des prévisions de départs à 

court terme. Néanmoins, ces progrès ne suffisent pas à améliorer significativement des points de 

faiblesse structurels. L’intégration des départs anticipés, en particulier pour motif d’invalidité, dans le 

calibrage, pourrait être une cause des imprécisions. De nouvelles pistes d’améliorations sont à l’étude, 

comme la modélisation isolée des départs pour invalidité, ou l’emploi de méthodes d’estimation plus 

adaptées.  
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Annexes 

Annexe 1 : Âges pivots de départ à la retraite et motifs de départ  

 

Annexe 2 : Variables explicatives des modèles de comportements de départ 

Sédentaires – hors Éducation Nationale 

Modèle initial ind_depart ~ aod_code + tx_plein_code_old + tx_rempl + ministere + 
mois_code_old + ind_aplus_old + nb_enf 

Nouveau 
modèle 

ind_depart ~ aod_code + tx_plein_code_new + ind_orange + ind_aplus_new + 
ind_inactivite + tps_partiel_code + part_pension_max + mois_code + ind_IDF 

Sédentaires de l’Éducation Nationale 

Modèle initial ind_depart ~ aod_code + tx_plein_code_old + tx_rempl + ministere + 
mois_code_old + ind_aplus_old + nb_enf 

Nouveau 
modèle 

ind_depart ~ aod_code + tx_plein_code_new + ind_aplus_new + ind_inactivite + 
tps_partiel_code + part_pension_max + mois_code + ind_IDF 

Actifs 

Modèle initial ind_depart ~ aod_code + tx_plein_code_old + tx_rempl + ministere + 
mois_code_old + ind_aplus_old 

Nouveau 
modèle 

aod_code + tx_plein_code_new + ind_inactivite + tps_partiel_code + ministere + 
part_pension_max + ind_aplus_new + mois_code_4 

Superactifs 

Modèle initial ind_depart ~ aod_code + tx_plein_code_old + grade_regroupe 

Nouveau 
modèle 

ind_depart ~ aod_code + tx_plein_code_new + grade_regroupe + 
part_pension_max 

 
Les variables portant le même nom que celles du modèle final sont explicitées dans la partie 3.2 et ne 
sont pas redétaillées ici. 

• ministere : domaine administratif d’origine, à 9 modalités. 

• tx_plein_code_old : découpage de la distance au taux plein. La variable tx_plein_code_old ne 
tient pas compte du fait d’être avant ou après l’AOD. 

• mois_code_old : variable captant la saisonnalité des départs, en isolant les mois de septembre 
et d’octobre pour les agents de l’Éducation Nationale 

• ind_aplus_old : indicatrice d’appartenance au grade A+, au sens d’une liste de grade prédéfinie. 
La variable ind_aplus_old n’inclut pas les enseignants du supérieur. 
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• tx_rempl : taux de remplacement calculé comme la pension qui serait due si l’individu partait 
au mois t divisée par le salaire moyen des 12 derniers mois (primes incluses) 

• nb_enf : nombre d’enfants 

• grade_regroupe : catégorie A, B, C, ou A+ 

Annexe 3 : Statistiques descriptives des covariables dans l’échantillon d’apprentissage 
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Annexe 4 : Impact des modifications apportées au modèle de comportement en projection 
Pablo 

Figure 4.1 : Comparaison des prévisions d’effectifs de départ à la retraite des agents civils  

 
Source : bases projetées issues des bases affiliés et PCMR de juin 2025 (poids de sondage de 20). 
Champ : départs civils. 
Lecture : Les départs en retraite sont simulés à partir du 1er janvier 2024. En 2024, à paramètres de prévision 
inchangés, le nouveau modèle de départ prévoit 48 020 départs à la retraite civils, contre 47 300 pour le modèle 
initial. 

 
Figure 4.2 : Comparaison des prévisions de pensions moyennes des agents civils  

 
Source : bases projetées issues des bases affiliés et PCMR de juin 2025 (poids de sondage de 20). 
Champ : départs civils hors motifs d’invalidité. 
Lecture : Les départs en retraite sont simulés à partir du 1er janvier 2024. En 2024, à paramètres de prévision 
inchangés, le nouveau modèle de départ prévoit une pension moyenne de 2 315 € pour les civils (hors départs 
pour invalidité), contre 2 332 € pour le modèle initial. 


