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Projections probabilistes bayésiennes de population  
pour la France

Bayesian Probabilistic Population Projections for France

Vianney Costemalle*

Résumé – Les projections de population sont un exercice régulier des instituts nationaux de  
statistique. En France, les dernières ont été produites en 2016 par l’Insee en utilisant une 
approche déterministe basée sur 27 scénarios différents. Dans cet article nous proposons une 
nouvelle approche en projetant de façon probabiliste la population et en utilisant de plus le 
paradigme bayésien, afin de quantifier l’incertitude sur le niveau des populations futures sans 
recourir à des scénarios. Selon la méthode des composantes, on projette de manière indépen­
dante et par sexe et âge le taux de mortalité, le taux de fécondité et le solde migratoire. Ces trois  
composantes sont modélisées en tenant compte des données d’état civil (nombre de naissances 
et de décès) et des séries du solde migratoire. Les résultats montrent que la population de la 
France métropolitaine continuera de croître pour atteindre un niveau compris entre 66.1 millions 
et 77.2 millions d’habitants en 2070 avec une probabilité de 95 %.

Abstract – Population projections are performed regularly by national statistics institutes. 
In France, the most recent projections were produced by Insee in 2016 using a deterministic 
approach based on 27 different scenarios. In this article, we propose a new approach which 
combines probabilistic population projections and a greater use of the Bayesian paradigm in 
order to quantify the uncertainty of future population levels without resorting to scenarios. 
Using the components method, the mortality rate, fertility rate and net migration are projected  
independently by sex and age. These three components are modelled, taking account of 
registry data (number of births and deaths) and net migration data series. The results reveal 
that the population of metropolitan France will continue to grow, reaching a level of between  
66.1 million and 77.2 million inhabitants in 2070, with a probability of 95%.
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L es projections de population sont un  
exercice régulier des instituts de statistique 

à travers le monde ainsi que de certaines organi­
sations internationales comme l’Organisation 
des Nations Unies (ONU) qui tous les deux 
ou trois ans depuis 1951 publie les World 
Population Prospects (ONU, 2017). L’intérêt 
des projections de population est multiple et ses 
utilisateurs sont nombreux. Elles servent avant 
tout à prévoir, sous certaines hypothèses, ce que 
pourrait être la population d’une région, d’un 
pays ou du monde entier, en nombre d’habitants 
ainsi qu’en structure. À court ou moyen terme, 
ces projections sont à la base de la planification 
économique et sociale comme par exemple le 
financement des retraites (COR, 2017) ou la cons­
truction d’infrastructures publiques. Elles sont 
aussi un élément essentiel dans certains autres 
exercices comme les projections économiques, 
climatiques ou environnementales.

En ce qui concerne la France, les dernières 
projections officielles datent de 2016 (Blanpain 
& Buisson, 2016a et 2016b). Elles indiquent 
quelle sera la population en 2070 si les tendances 
passées se poursuivent, avec différentes 
variantes sur ces hypothèses (voir Blanpain 
dans ce numéro). Le détail des projections 
par régions, et notamment celles portant sur le 
France métropolitaine, n’est disponible que pour 
la période 2013‑2050. L’objectif de cet article est 
d’explorer une nouvelle méthode pour projeter la 
population de la France : les projections probabi­
listes. L’approche proposée est dite probabiliste 
car elle permet de quantifier l’incertitude sur le 
niveau de la population future ; elle se distingue 
en cela de l’approche traditionnelle qui est un 
ensemble de projections déterministes basées sur 
différents scénarios. La différence fondamentale 
entre ces deux approches ne tient pas tellement 
aux résultats eux‑mêmes mais plutôt à la façon 
dont ils sont interprétés et utilisés.

Les projections probabilistes reposent sur des 
modèles statistiques, la plupart du temps paramé­
triques. L’incertitude sur certaines composantes 
de la population peut être captée par des termes 
d’erreurs, comme dans le cas des séries tempo­
relles, mais elle peut aussi provenir d’une 
inférence bayésienne des paramètres du modèle. 
Tout l’objectif est de quantifier l’incertitude sur 
la population future. Pour cela, on peut utiliser 
l’approche stochastique, l’approche bayésienne, 
ou même une combinaison des deux. Dans cet 
article, nous utilisons des modèles stochastiques 
avec inférence bayésienne des paramètres.

Dans une tribune libre du Journal of Official 
Statistics, un ensemble de démographes et 

d’universitaires de différents pays mentionnent 
les apports et les défis des projections proba­
bilistes en démographie et appellent à plus de 
recherche et de pratique dans ce domaine de 
la part des instituts de statistique (Bijak et al., 
2015). Ils soulignent le fait que les projections 
probabilistes ont déjà été développées et utilisées 
avec succès dans d’autres disciplines comme la 
météorologie, la climatologie ou l’aviation. Les 
statistiques bayésiennes mettent également du 
temps à pénétrer le champ de la démographie. 
Bien que le théorème de Bayes ait été établi il y 
a plus de 250 ans, ce n’est que récemment, avec 
l’apparition des algorithmes MCMC (Markov 
Chains Monte‑Carlo) à partir des années 1980 
et avec l’explosion de la puissance de calcul des 
ordinateurs, que l’inférence bayésienne est mise 
en œuvre (Bijak & Bryant, 2016).

Certains instituts de statistique ont déjà adopté 
la démarche visant à produire des projections 
démographiques probabilistes pour leurs statis­
tiques officielles. C’est le cas en particulier 
des Pays‑Bas et de la Nouvelle‑Zélande. Les 
Pays‑Bas ont commencé à produire des projec­
tions probabilistes basées sur des méthodes 
stochastiques dès 1998. La Nouvelle‑Zélande 
communique également depuis 2012 des résul­
tats probabilistes de projections de population 
(MacPherson, 2016 ; Dunstan & Ball, 2016). 
Enfin l’ONU, qui réalise des projections pour 
l’ensemble des pays, est passée d’une méthode 
déterministe à une méthode probabiliste en 
2014 (Costemalle, 2015). De plus certaines 
composantes de ces projections sont basées sur 
l’inférence bayésienne.

La très grande majorité des projections de popu­
lation repose sur la méthode des composantes, 
qui consiste à projeter séparément les trois 
composantes essentielles de la dynamique des 
populations à savoir la fécondité, la mortalité 
et les migrations. La population à une période 
donnée est décomposée par sexe et catégories 
d’âge et elle est égale à la population de la période 
précédente à laquelle on ajoute les naissances et 
les immigrants et de laquelle on retire les décès 
et les émigrants. De cette façon on peut faire 
évoluer, période par période, la population et sa 
structure par sexe et catégories d’âge. Pour cela, 
il faut à chaque période, déterminer le nombre 
de naissances par sexe ainsi que le nombre de 
décès et le solde migratoire par sexe et catégorie 
d’âge. En ce qui concerne les naissances et les 
décès, les méthodes les plus répandues reposent 
sur la projection des taux de fécondité et des taux 
de mortalité. Mais les projections probabilistes 
de population restent un domaine de recherche 
actif : il n’existe pas de méthode unique, il y a 
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au contraire presque autant d’approches que de 
données qui diffèrent d’un pays à un autre.

Dans cet article, nous soulignons dans une 
première section les différences essentielles 
entre les projections déterministes et les 
projections probabilistes, puis nous présen­
tons quelques‑unes des différentes approches 
qui ont été développées en démographie en ce 
qui concerne les projections probabilistes de 
population. La deuxième section est consacrée 
à la description des données françaises de 
mortalité, de fécondité et de solde migratoire, 
la troisième à la présentation et à la validation 
des modélisations retenues pour chacune des 
trois composantes. Enfin nous présentons les 
résultats des projections probabilistes ainsi 
obtenues pour la France, avant de discuter les 
hypothèses des modèles.

1. Projections déterministes, 
projections probabilistes  
et développements en démographie
Prévoir l’avenir est un exercice difficile et de 
nombreuses méthodes se sont développées au 
cours des années. Les méthodes les plus récentes 
et sophistiquées se basent sur des modèles mathé­
matiques qui tentent de détecter certains motifs 
ou invariants dans les données et de prolonger les 
tendances observées, tout en respectant certaines 
contraintes que l’on peut s’imposer. Les projec­
tions déterministes et probabilistes font toutes 
deux appel à un certain degré de modélisation 
des données observées, elles ne diffèrent que sur 
la nature des prévisions.

1.1. Approches déterministe et probabiliste :  
différentes façons d’aborder l’avenir

Dans le premier cas, ce que l’on cherche à 
projeter dépend de façon déterministe de certains 
paramètres. Le choix de ces paramètres constitue 
une hypothèse que l’on nomme aussi scénario. 
On se donne alors un scénario d’évolution de 
ces paramètres, que l’on juge le plus probable 
au vu des connaissances accumulées, des 
avis des experts et de l’intuition. Un scénario 
donné correspond à une et une seule projection 
possible, et le rapport entre les deux est déter­
ministe. Dans le cas où le scénario se réaliserait, 
la projection serait certaine. Les projections 
déterministes répondent donc à la question : 
« Que se passerait‑t‑il dans l’avenir dans le cas 
de l’avènement d’un tel scénario ? ». On peut 
ainsi formuler des scénarios extrêmes pour voir 
comment se comporterait alors le futur dans le 
cas de leur réalisation. Les projections déter­
ministes sont donc un formidable outil pour 

explorer l’avenir à partir de scénarios prééta­
blis. Toute l’incertitude de la projection repose 
alors sur la réalisation du scénario. On formule 
des scénarios possibles, mais on n’est pas en 
mesure de savoir avec quel degré de probabilité 
ils pourront se réaliser. On peut même affirmer 
que la probabilité de leur réalisation est nulle 
(si les grandeurs sont continues) ou très faible 
(si les grandeurs sont discrètes). Le degré de 
probabilité est estimé de façon intuitive et se 
reflète dans les termes utilisés pour décrire ces 
scénarios : on parle de scénario « central », pour 
le scénario considéré comme le plus plausible 
compte tenu des connaissances actuelles, et de 
scénarios « extrêmes ».

Au contraire, les projections probabilistes sont 
basées sur des modèles qui essayent de tenir 
compte de l’incertitude résultant de l’igno­
rance de certains aspects des projections. Ces 
modèles reposent sur des hypothèses qui sont 
le fruit de jugements d’experts et des intuitions.  
Les hypothèses sous‑jacentes des modèles dans 
les projections probabilistes sont l’équivalent 
des scénarios dans les projections déterministes. 
L’avantage des projections probabilistes est de 
quantifier l’incertitude à partir des évolutions 
observées par le passé et de la propager dans le 
futur afin d’avoir des intervalles de confiance des 
projections. Ainsi l’interprétation et l’utilisation 
des projections probabilistes diffèrent de celles 
des projections déterministes.

Les prévisions météorologiques utilisent par 
exemple depuis longtemps des projections 
probabilistes : on ne nous dit pas seulement 
s’il va pleuvoir ou non le lendemain, mais avec 
quelle probabilité il risque de pleuvoir (Raftery, 
2014). Les événements futurs étant par nature 
incertains, indiquer la probabilité de leur réali­
sation, étant donné les connaissances actuelles, 
donne ainsi plus d’information qu’une projection 
déterministe basée sur un scénario. Les séries 
temporelles sont, en sciences économiques en 
particulier, un moyen de produire des projections 
probabilistes : dans le cas d’une marche aléa­
toire simple par exemple on sait que la variance 
augmente avec la racine carrée du temps.

En ajoutant des termes d’erreurs dans les 
modèles, on peut donc créer des projections 
probabilistes stochastiques. Une autre manière 
de quantifier l’incertitude est de s’appuyer sur 
le paradigme bayésien. Dans ce dernier, les 
paramètres des modèles sont considérés comme 
des variables aléatoires, au même titre que les 
termes d’erreurs dans les modèles stochastiques. 
L’inférence bayésienne consiste alors à estimer 
la distribution a posteriori de ces paramètres, 
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c’est‑à‑dire après l’observation des données. 
Cette distribution donne des valeurs possibles 
des paramètres et leur degré de probabilité. 
Elle diffère de la distribution a priori qui est la 
distribution donnée par le modélisateur et qui 
est censée refléter la connaissance du problème 
avant toute observation des données.

1.2. Les projections probabilistes  
en démographie : des modélisations  
en pratique très variées

On peut classer les techniques de projections 
de population en trois catégories (Booth, 2006). 
La première regroupe les méthodes basées sur 
l’extrapolation des tendances, qui cherchent à 
prolonger, de façon linéaire le plus souvent, 
les tendances détectées dans le passé. Elles se 
basent uniquement sur les données passées et 
ne cherchent pas à expliquer les mécanismes 
sous‑jacents d’évolution. Elles se révèlent 
souvent efficaces. La deuxième façon de projeter 
la population est de se fixer des tendances de 
long terme. Ces méthodes sont basées sur le fait 
que l’on s’attend à ce que l’avenir se déroule 
d’une certaine manière. Cela peut être justifié 
par des avis d’experts, qui évaluent ce que l’on 
pourrait attendre pour le futur compte tenu 
de leurs connaissances actuelles, ou par des 
intentions de personnes, comme celles mesu­
rées par les enquêtes d’intentions de fécondité 
(Régnier‑Loilier & Vignoli, 2011). Enfin, la 
dernière catégorie de projection comprend les 
modèles structurels, qui essayent d’expliquer 
les mécanismes d’évolution avec des variables 
exogènes. Il faut alors projeter ces variables 
exogènes selon l’une des trois catégories de 
projection. Souvent, les approches proposées 
mêlent plusieurs de ces techniques et les tech­
niques utilisées diffèrent selon les composantes 
(mortalité, fécondité et migration) que l’on 
souhaite projeter.

Une méthode classique de projection de la 
mortalité a été développée par Lee & Carter 
(1992) et consiste à décomposer l’évolution du 
logarithme des taux de mortalité en un effet de 
l’âge et un effet du temps, spécifique à chaque 
âge. L’effet temporel est ensuite considéré 
comme une série temporelle dont on estime 
les paramètres. Par calculs ou par la simula­
tion, un très grand nombre de fois, des valeurs 
futures de cet effet temporel en faisant appel à 
la modélisation retenue, il est possible d’avoir 
une projection probabiliste. L’idée essentielle de 
cette approche est de capter dans les données 
les évolutions régulières et d’extrapoler ces 
régularités. La méthode de Lee‑Carter a depuis 
été utilisée très fréquemment pour projeter la 

mortalité, mais aussi pour projeter la fécondité 
et les migrations. Wiśniowski et al. (2015) en 
proposent une version plus étendue, en ajoutant 
un effet de génération, que l’on peut appliquer 
aux trois composantes des variations de la popu­
lation. Ces auteurs proposent de plus de réaliser 
ces projections dans un cadre entièrement bayé­
sien. Le modèle de Lee‑Carter a également été 
généralisé par Hyndman & Ullah (2007) qui 
décomposent le logarithme des taux de mortalité, 
ou de fécondité, en composantes principales et 
qui prolongent les coefficients de chacune de 
ces composantes à l’aide de séries temporelles. 
Hyndman & Booth (2006) suggèrent de plus de 
réaliser une transformation de Box et Jenkins 
sur les taux étudiés afin de généraliser la trans­
formation logarithmique. Cette approche est 
entièrement stochastique.

Tout l’intérêt des projections probabilistes est 
de pouvoir quantifier le degré de probabilité des 
projections futures. C’est ainsi qu’en 2001, Lutz 
et al. (2001) annoncent qu’il est probable que 
la population mondiale cesse de croître d’ici la 
fin du siècle. Plus précisément, leurs modèles 
stochastiques et leurs calculs prévoient que la 
population mondiale pourrait commencer à 
décroître d’ici la fin du siècle avec une proba­
bilité de 85 %. L’ONU, qui publie régulièrement 
des projections de population, a commencé à 
utiliser une méthode probabiliste et bayésienne 
à partir de 2014. Les résultats donnent un aperçu 
différent de l’évolution de la population à long 
terme. Ils montrent en effet que la fin de la crois­
sance mondiale de population est improbable 
d’ici à 2100 (Gerland et al., 2014). La méthodo­
logie est différente de celle de Lutz et al. (2001) : 
les grandeurs agrégées que sont l’espérance de 
vie à la naissance et l’indicateur conjoncturel 
de fécondité (ICF) sont projetées directement 
dans un premier temps, avant de décomposer 
ces indicateurs en taux de mortalité par sexe 
et âge et en taux de fécondité par âge. Pour 
projeter l’espérance de vie, le gain d’espérance 
de vie tous les cinq ans est modélisé par une 
double fonction logit, dépendant de l’espérance 
de vie actuelle et de nombreux paramètres. Ces 
paramètres sont estimés par inférence bayé­
sienne, ce qui conduit à avoir une distribution a 
posteriori des gains d’espérance de vie, et donc 
une distribution a posteriori de l’espérance de 
vie elle‑même à l’horizon 2100 (Raftery et al., 
2013). Ceci est l’exemple d’une projection 
probabiliste ne faisant pas intervenir de termes 
stochastiques, mais étant uniquement basée sur 
une modélisation paramétrique et une inférence 
bayésienne. L’ICF est quant à lui modélisé selon 
un processus d’évolution en trois phases : phase 
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de haute fécondité, phase de déclin rapide de la 
fécondité jusqu’en dessous du seuil de renouvel­
lement des générations, et phase de stagnation de 
la fécondité avec une convergence à long terme 
vers un niveau à 2.1 enfants par femme (Alkema 
et al., 2010).

Il apparaît donc que de nombreux modèles 
existent pour projeter chacune des trois compo­
santes. Partant du principe qu’aucun modèle 
ne peut à lui seul rendre compte de l’ensemble 
des hypothèses possibles sur l’évolution de la 
mortalité, surtout lorsque ces hypothèses ne 
sont pas cohérentes entre elles, Kontis et al. 
(2017) se sont servi de 21 modèles différents 
de projections probabilistes, dont les résultats 
ont ensuite été pondérés selon la performance 
de chacun des modèles, pour au final déboucher 
sur une seule distribution de probabilité pour les 
indicateurs souhaités.

2. Les données pour la France
Afin de disposer de séries longues, on se restreint 
au champ de la France métropolitaine. On 
dispose ainsi pour les années 1962 à 2013, de 
façon détaillée par sexe et âge, du total de la 
population au 1er janvier de chaque année, du 
solde migratoire annuel, du nombre de décès 
et du nombre de naissances selon l’âge de la 
mère1. Nous choisissons le même horizon de 
projection que celui qui a été retenu pour les 
dernières projections officielles de la France 
(Blanpain & Buisson, 2016b). L’objectif est 
donc de projeter la population de 2014 à 2070. 
De 1962 jusqu’à 1998, les données ne sont pas 
détaillées par âge au‑delà de 100 ans. À partir 
de 1999 elles sont ventilées en détail jusqu’à 
l’âge de 110 ans. Nous retenons des tranches 
d’âge d’un an, car les données sont disponibles, 
et créons une tranche d’âge supérieure, corres­
pondant aux personnes de 100 ans et plus. Dans 
la suite de cette section, nous décrivons les 
données du solde migratoire, de la mortalité et 
de la fécondité, pour en dégager les invariants, 
les tendances, et aussi les irrégularités.

Le solde migratoire est, pour une année donnée, 
le nombre de personnes vivant hors de la France 
métropolitaine, quelle que soit leur nationalité, 
venant habiter en France, moins le nombre de 
personnes vivant en France métropolitaine et 
allant vivre en dehors du territoire. C’est sans 
doute la composante la plus difficile à mesurer, 
car bien que l’on puisse estimer les entrées à 
l’aide du recensement de la population (Brutel, 
2014), on ne connaît pas les sorties. Le solde 
migratoire peut alors se déduire comme la 
différence entre l’évolution de la population 

et le solde naturel. Contrairement à beaucoup 
d’autres pays européens, la France ne dispose 
pas de registre de la population et doit donc 
s’appuyer sur le recensement de la population 
pour estimer les flux migratoires. Jusqu’en 1999, 
le recensement n’ayant lieu que tous les 7‑8 ans  
environ, l’évolution de la population entre deux 
années consécutives ne pouvait se calculer 
directement. En 1962, en raison du retour des 
français d’Algérie, le solde migratoire a été 
exceptionnellement très important, de l’ordre 
de 860 000 personnes ; depuis 1963 le solde 
migratoire atteint des niveaux toujours positifs, 
mais bien plus faibles : il vaut en moyenne  
64 000 sur la période 1963‑2013. Le solde reste 
stable en moyenne à partir des années 1990, 
même si de fortes fluctuations apparaissent 
(figure I), notamment dues aux différentes 
politiques menées, mais aussi au contexte 
économique et international. En moyenne sur 
la période 1990‑2013, le solde migratoire est de 
72 000 et de 79 000 sur les dix dernières années 
disponibles (2004‑2013).

Pour décrire la mortalité, il faut rapporter 
le nombre de décès à la population à risque 
correspondante. Cette population se compte en 
personnes‑années et prend en compte la durée 
totale de résidence de l’ensemble des personnes 
résidant en France. On l’estime en ajoutant à la 
population présente au 1er janvier la moitié du 
solde migratoire. En rapportant le nombre de 

1.  2013 est la dernière année pour laquelle toutes ces données étaient 
définitives lorsque les projections présentées dans cet article ont été réa-
lisées en 2017. En particulier, le solde migratoire n'était à ce moment pas 
encore disponible pour l'année 2014. Nous n'avons pas utilisé les données 
provisoires, alors disponibles jusqu'en 2016 : révisées d'une année à l'autre 
avant de devenir définitives, elles sont en effet de nature différente des 
données définitives.

Figure I – Solde migratoire de 1963 à 2013

1963 1968 1973 1978 1983 1988 1993 1998 2003 2008 2013
0

20
40
60
80

100
120
140
160
180
200
220
240

Milliers

Source et champ : Insee, estimations de population et statistiques de 
l’état civil ; France métropolitaine.
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décès à cette population, on obtient les taux de 
mortalité, que l’on peut détailler par sexe, âge et 
année. Les taux de mortalité évoluent de manière 
quasi‑exponentielle à partir de l’âge de 25 ans 
(figure II). Avant 25 ans, le profil est différent en 
raison de la mortalité infantile, plus élevée pour 
les nouveau‑nés. Les taux de mortalité diminuent 
de la naissance jusqu’à l’âge de 10 ans environ, 
avant d’augmenter régulièrement. Vers 18 ans, 
la mortalité des hommes devient nettement plus 
élevée que celle des femmes, et l’écart persiste 
tout au long de la vie, avec une ampleur plus ou 
moins marquée selon l’âge.

Le logarithme des taux de mortalité, à âge et sexe 
fixés, diminue de façon quasi‑linéaire avec le 
temps (figure III). Si c’est particulièrement vrai 

pour les âges élevés, ça l’est moins pour les âges 
plus jeunes. Le logarithme du quotient de morta­
lité à 10 ans diminue de plus en plus vite par 
exemple. Au contraire, à 30 ans, le logarithme 
du quotient de mortalité a ralenti sa décroissance, 
jusqu’à stagner pour les hommes, du début des 
années 1980 au milieu des années 1990, date à 
laquelle la mortalité a brusquement diminué pour 
cet âge, et continue depuis lors à diminuer régu­
lièrement et apparemment linéairement. Cette 
stagnation de la mortalité chez les jeunes adultes 
des années 1980 et 1990, alors que la tendance 
générale était à une diminution constante de la 
mortalité, est à relier à l’épidémie de Sida qui a 
touché la France au début des années 1980. De 
façon générale, les taux de mortalité baissant 
régulièrement, l’espérance de vie à la naissance 
augmente chaque année, et ce plus rapidement 
pour les hommes que pour les femmes (Blanpain, 
2016), même s’il arrive parfois que l’espérance 
de vie baisse d’une année sur l’autre comme 
c’était le cas en 2015 pour des raisons conjonc­
turelles (Bellamy & Beaumel, 2016).

Depuis le début des années 1970, l’ICF2 a forte­
ment diminué : il est passé de 2.9 enfants par 
femme en 1964 à 1.8 enfant par femme en 1976 
(figure IV). Depuis lors il s’est stabilisé autour 
d’une valeur moyenne de 1.85 enfant par femme. 
On observe toutefois une tendance à l’augmen­
tation de l’ICF depuis le milieu des années 1990.

2.  L’indice conjoncturel de fécondité (ICF) se calcule comme la somme 
des taux de fécondité par âge. Il correspond au nombre moyen d’enfants 
qu’aurait une femme au cours de sa vie si la probabilité de donner nais-
sance à un âge donné correspond au taux de fécondité de cet âge.

Figure II – Logarithme des taux de mortalité 
en 2013 selon le sexe et l'âge
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Source et champ : Insee, estimations de population et statistiques de 
l’état civil ; France métropolitaine.

Figure III – Évolution des logarithmes des taux de mortalité à différents âges de 1962 à 2013
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Le taux de fécondité à un âge donné est défini 
comme le rapport entre le nombre d’enfants nés 
des femmes de cet âge et le nombre de femmes 
du même âge sur l’année considérée. Ce nombre 
de femmes correspond au nombre de femmes au 
1er janvier de l’année auquel on ajoute la moitié 
correspondante du solde migratoire et dont on 
soustrait la moitié correspondante des décès enre­
gistrés dans l’année. Le profil des taux de fécondité 
par âge suit une courbe en cloche : la probabi­
lité d’avoir un enfant dans l’année augmente 
avec l’âge à partir de 15 ans jusqu’à atteindre  
un pic, puis diminue continûment jusqu’à devenir 
nulle ou presque aux alentours de 50 ans.

Avec le temps, cette distribution par âge à 
tendance à se décaler vers la droite : l’âge 
auquel le maximum de fécondité est atteint 
augmente (figure V). En 1970, le taux de fécon­
dité était maximal à 24 ans alors qu’en 2013, 
ce maximum est atteint à l’âge de 30 ans. Le 
niveau du maximum de fécondité atteint dans 
l’année n’évolue quant à lui guère depuis le 
milieu des années 1970 : il fluctue autour de 
0.15. Le pic de fécondité se déplaçant vers la 
droite, la distribution des taux par âge devient 
de plus en plus symétrique, comme en témoigne 
la mesure d’asymétrie qui diminue rapidement 
vers 0 (figure VI).

Figure IV – Évolution de l'indice conjoncturel 
de fécondité de 1962 à 2013
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Source et champ : Insee, estimations de population et statistiques de 
l’état civil ; France métropolitaine.

Figure V – Taux de fécondité par âge 
en 1962 et en 2013
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Source et champ : Insee, estimations de population et statistiques de 
l’état civil ; France métropolitaine.

Figure VI – Évolution du maximum de fécondité, de l’âge auquel le maximum de fécondité est atteint 
et de l’asymétrie de la distribution des taux de fécondité par âge, de 1962 à 2013
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Contrairement aux taux de mortalité, les taux 
de fécondité n’évoluent pas de façon régu­
lière avec le temps. Par exemple, le taux de 
fécondité à 30 ans a diminué entre le début des 
années 1960 et le milieu des années 1970, et il 
augmente depuis lors avec un ralentissement  
à partir des années 2000. Le taux de fécondité 
à 20 ans diminue depuis les années 1970, mais  
à la fin des années 1990 il a connu un léger 
regain pendant quelques années, avant de 
diminuer à nouveau à un rythme beaucoup 
plus lent que lors des décennies précédentes. 
L’évolution n’est ni monotone ni linéaire, ce 
qui indique la difficulté à prolonger ces courbes  
dans le futur.

Pour résumer, le solde migratoire de France 
métropolitaine apparaît stable sur longue 
période, avec d’importantes fluctuations qui 
semblent difficiles à prévoir. La mortalité évolue 
depuis plusieurs décennies dans le même sens, 
avec une diminution quasi linéaire du logarithme 
des taux de mortalité à tous les âges et une dimi­
nution de l’écart d’espérance de vie entre les 
femmes et les hommes. L’évolution récente de 
la fécondité est plus complexe à cerner, mais 
il se dégage que l’ICF est stabilisé à un niveau 
moyen légèrement inférieur à 2 enfants par 
femme et que la distribution de la fécondité par 
âge se modifie continûment avec un déplacement 
du pic de fécondité vers des âges plus élevés 
et une distribution de plus en plus symétrique 
(figure VII). Dans la partie suivante, on propose 
une modélisation pour chacune des trois compo­
santes de l’évolution de la population prenant 
en compte ces observations et s’inspirant de 
modèles déjà développés à l’international et qui 
y sont succinctement décris.

3. Méthodes et modélisations
Dans la suite de l’article, on utilisera les nota­
tions suivantes :

P(a,n,s) : nombre de personnes au 1er janvier de 
l’année n, de sexe s nées l’année n‑a ;
D(a,n,s) : nombre de décès durant l’année n, de 
personnes de sexe s nées l’année n‑a ;
N(a,n,s) : nombre d’enfants de sexe s nés 
vivants durant l’année n et dont la mère est née 
l’année n‑a ;
M(a,n,s) : nombre d’entrées en France métropo­
litaine moins nombre de sorties, durant l’année 
n, de personnes de sexe s et nées l’année n-a. 
Cela correspond au solde migratoire de l’année 
n, pour les personnes de sexe s nées l’année n‑a.

Pour faciliter les notations ensuite, on définit 
P(0,n,s) comme le nombre de naissances 
vivantes d’enfants de sexe s l’année n. D(0,n,s) 
et M(0,n,s) correspondent respectivement, pour 
chaque année n et sexe s, au nombre de décès 
de bébés nés durant l’année n et au nombre 
de nouveau‑nés entrés moins le nombre de 
nouveau‑nés sortis du territoire. On supposera 
que les âges des femmes à l’accouchement se 
situent entre 15 et 55 ans inclus, et de ce fait on 
considérera que N(a,n,s)=0 pour a≤14 et a≥56.

On définit de plus les populations à risque, pour 
les décès et les naissances. Les populations à 
risque sont comptées en personnes‑années et 
dépendent du nombre de personnes observées 
mais également de la période de temps sur 
laquelle ces personnes sont présentes. Pour 
les décès, cela correspond à la population au 
1er janvier de l’année à laquelle on ajoute la 
moitié du solde migratoire (si l’on considère 
que les flux d’entrées et de sorties sont répartis 
uniformément tout au long de l’année) :
R a n s P a n s M a n sD , , , , . , ,( ) = ( ) + ( )0 5 , si a ≥ 1
R n s P n s M n sD 0 0 5 0 0 5 0, , . , , . , ,( ) = ( ) + ( ) ,
pour a = 0.

Pour les naissances, le nombre de personnes‑ 
années à risque est le nombre moyen de femmes 
sur l’année, en supposant le flux des migrations 
et des décès uniformes :

RN (a, n) = P (a, n, femmes) +  
0.5 M (a, n, femmes) – 0.5 D (a, n, femmes).

On note de plus M n M a n s
a s

( ) = ( )∏
,

, , ,

N a n N a n filles N a n garçons, , , , ,( ) = ( ) + ( )
et N a n N a n s

a
, , ,( ) = ( )∏ .

Lorsqu’on notera des lois normales, on indiquera 
la moyenne et l’écart type (et non la variance).

Figure VII – Évolution des taux de fécondité 
à différents âges, de 1962 à 2013
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3.1. Migrations

On projette directement le solde migratoire total 
à l’aide d’un modèle autorégressif d’ordre 1, où 
Mlt représente le solde migratoire de long terme 
et εM un bruit blanc :
M n M M n M nlt M lt M( ) = + −( ) −( ) + ( )ρ ε1

ε σM

i i d

Mn N( ) ( )~ ,
. . .

0

Afin d’avoir un processus stationnaire, on 
impose la contrainte | ρM | ≤ 1. Cette modélisa­
tion reflète le fait que l’on estime que le solde 
migratoire va continuer à être stable en moyenne 
et va osciller autour d’une tendance de long 
terme. L’amplitude des oscillations possibles 
pour l’avenir est déterminée par les amplitudes 
passées. De plus, on fixe un a priori très infor­
matif sur la tendance de long terme en supposant, 
comme c’est le cas dans les travaux de Blanpain 
& Buisson (2016a), que ce niveau peut être 
estimé à partir du solde migratoire moyen sur 
la période récente, à savoir 80 000 personnes. La 
loi a priori pour la tendance de long terme est 
alors Mlt ~ N (80 000, 10 000). Les paramètres 
Mlt, εM, ρM et σM sont estimés par inférence bayé­
sienne à partir des données du solde migratoire 
sur la période 1995‑2013.

Pour projeter le solde migratoire total, on tire 
aléatoirement 1 000 fois les paramètres du 
modèle selon leur distribution a posteriori et 
pour chaque jeu de paramètres on simule l’évo­
lution du solde migratoire selon le processus 
autorégressif d’ordre 1. Une fois projeté le solde 
migratoire, on décompose ce dernier par sexe et 
âge selon des taux fixes calculés à partir de la 
répartition du solde migratoire par sexe et âge 
sur la période récente, et lissés, comme dans 
Blanpain & Buisson (2016a).

3.2. Mortalité

Comme on l’a vu, les logarithmes des taux de 
mortalité par âge semblent évoluer linéairement 
avec le temps. Néanmoins, l’évolution des taux 
de mortalité dans le temps se fait à un rythme 
différent pour chaque âge. On modélise directe­
ment le nombre de décès observés par une loi de 
Poisson, qui dépend du taux de mortalité et de la 
population à risque. Cette dernière correspond 
au nombre de personnes‑années présentes en 
France métropolitaine l’année considérée. La 
loi de Poisson est couramment utilisée pour 
modéliser un nombre d’événements arrivant sur 
une période de temps donné. Elle est souvent 
retenue pour modéliser le nombre de décès 
dans les travaux de démographie. On retient la 
modélisation suivante, développée par Bryant 
& Zhang (2014), où μD (a,n,s) correspond au 

taux de mortalité de l’année n, des personnes de  
sexe s et d’âge a :

D a n s Poisson a n s R a n sD D, , ~ , , , ,( ) ( ) ( )( )µ
log , , ,,

:
,

:
,µ β β β β εD a

âge
a s
âge sexe

a n
âge année

Da n s a n( )( ) = + + + +0
1 ,, s( )

log , , ,,
:

,
:

,µ β β β β εD a
âge

a s
âge sexe

a n
âge année

Da n s a n( )( ) = + + + +0
1 ,, s( )

Les εD,1 sont des termes d’erreur indépendants et 
identiquement distribués selon une loi normale 
centrée et d’écart‑type σD,1. Le paramètre β0 
est une constante, le paramètre βâge donne la 
répartition moyenne selon l’âge du logarithme 
des taux de mortalité. Enfin, il y a deux termes 
croisant deux dimensions : βâge:sexe qui permet 
d’estimer un effet du sexe spécifique à chaque 
âge et un paramètre βâge:année qui est un effet 
du temps spécifique à chaque âge. On notera 
donc que l’évolution temporelle du logarithme 
des taux de mortalité par âge est la même pour 
les femmes et les hommes puisqu’on n’a pas 
spécifié de terme croisant l’année et le sexe. On 
a ce faisant voulu limiter le nombre de para­
mètres à estimer. L’introduction d’un terme 
supplémentaire croisant année et sexe conduit 
à une mauvaise estimation des distributions 
a posteriori, en raison d’une non‑convergence 
des chaînes de Markov. À un troisième niveau, 
on modélise certains des paramètres par des 
modèles linéaires dynamiques. On peut ainsi 
décomposer l’évolution temporelle du paramètre 
βâge:année, par âge, en un niveau (θâge :année) et une 
tendance (δâge:année) :

β θ ηa n
âge année

a n
âge année a n,

:
,

: ,= + ( )
θ θ δ υa n

âge année
a n
âge année

a n
âge année a n,

:
,

:
,

: ,= + + ( )−1

δ δ ωa n
âge année

a n
âge année a n,

:
,

: ,= + ( )−1

Les termes η, ν et ω sont des termes d’erreurs 
indépendants, suivant une loi normale centrée.

Pour projeter dans le futur les taux de mortalité 
par âge, il suffit donc, une fois estimée la distri­
bution a posteriori de l’ensemble des paramètres 
du modèle, de générer des nouveaux termes de 
tendance, puis des nouveaux termes de niveaux 
et enfin des nouveaux paramètres βâge:année, 
jusqu’à l’horizon souhaité.

3.3. Fécondité

Pour la fécondité, on procède en trois étapes. On 
projette en premier lieu l’ICF selon un modèle 
autorégressif d’ordre 1. L’ONU utilise la même 
méthode pour sa troisième phase d’évolution de 
la fécondité, en supposant que l’ICF tend vers 
2.1 pour tous les pays (Alkema et al., 2010). 
Par rapport à la méthode de l’ONU, on choisit 
de plus d’estimer les paramètres du modèle par 
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inférence bayésienne, et non par maximum de 
vraisemblance. On reste ainsi dans un cadre 
entièrement bayésien, pour l’ensemble de nos 
estimations et de nos projections. Le modèle est 
le suivant :
ICF n ICF ICF n ICF nlt F lt F( ) = + −( ) −( ) + ( )ρ ε1

où

ICF n
N a n filles N a n

R a n
çons

a F

( ) =
( ) + ( )

( )=
∏

15

55 , , , ,
,

gar

est l’indicateur conjoncturel de fécondité de 
l’année n. Comme pour le solde migratoire, on 
simule, après estimation par inférence bayé­
sienne, 1 000 trajectoires possibles d’évolution 
de cet indicateur jusqu’à l’horizon souhaité.

La deuxième étape consiste à projeter, indépen­
damment de la projection de l’ICF, les taux de 
fécondité par âge μF. Ceux‑ci sont définis, comme 
dans le cas de la mortalité, via la modélisation 
des naissances par un processus de Poisson :

N a n Poisson a n R a nF F, ~ , ,( ) ( ) ( )( )µ

où l’on rappelle que N(a,n) correspond au nombre 
de naissances l’année n données par des mères 
nées l’année n‑a. Suivant la méthode proposée 
par Bijak et al. (2015) inspirée de la méthode de 
Lee‑Carter, on modélise ensuite le logarithme du 
taux de fécondité comme la somme d’un effet 
fixe de l’âge, d’un effet du temps dont l’intensité 
et la direction sont différentes pour chaque âge 
et d’un effet de génération :

log , ,,µ α β κ γ εF a a n n a Fa n a n( )( ) = + + + ( )− 1

L’effet temporel κ et l’effet de génération γ 
évoluent selon des processus autorégressifs 
d’ordre 1 :

κ ϕ ϕ κ ξn n n= + + ( )−0 1 1

γ γ ζn a n a n− − −= + + ( )Ψ Ψ0 1 1

où les termes d’erreurs ξ et ζ suivent des lois 
normales d’espérance nulle. Cette fois encore, 
tous les paramètres sont estimés par inférence 
bayésienne, pour ensuite produire 1 000 simu­
lations des taux de fécondité, pour chaque 
âge et chaque année future. Ces taux projetés 
prolongent des tendances linéaires, même si les 
paramètres φ1 et ψ1 peuvent, s’ils sont de norme 
strictement plus petite que 1, amener à annuler 
l’effet temporel ou l’effet de génération à long 
terme. Les estimations donnent une distribution 
a posteriori de φ1 et ψ1 qui sont très proches 
de 1. Il en résulte qu’à moyen terme, les taux de 
fécondité deviennent anormalement élevés pour 
certains âges, ce qui conduit à des ICF bien plus 
élevés que ceux projetés dans la première étape.

La troisième étape consiste alors à corriger les 
taux de fécondité par âge. Ils sont calés, chaque 
année, sur l’ICF projeté. Pour cela on multiplie 
simplement l’ensemble des taux, une année 
donnée, par une constante. Notons qu’aucune 
contrainte n’a été ajoutée sur l’âge moyen à la 
maternité, alors que les projections de l’Insee 
retiennent un plafond à 32 ans issu des consul­
tations d’experts (voir Blanpain, ce numéro).

La descendance finale est basée sur les taux de 
fécondité d’une génération donnée de femmes. 
Comme l’ICF, l’indicateur est une synthèse de 
taux de fécondité à différents âges. En revanche, 
contrairement à l’ICF qui est un indicateur 
transversal, la descendance finale est un indi­
cateur longitudinal qui nécessite d’observer 
la vie féconde d’une génération entière avant 
de le calculer. Or nous ne disposons que d’un 
nombre limité de points d’observations dans 
le passé. C’est pourquoi nous avons décidé, à 
l’instar de nombreux auteurs, de modéliser et de 
projeter l’ICF. Notons que l’espérance de vie est 
également un indicateur transversal.

3.4. Projections par la méthode  
des composantes

La méthode des composantes permet de faire 
évoluer la population d’une année sur l’autre 
en remarquant que la population au 1er janvier 
d’une année donnée est égale à la population au 
1er janvier de l’année précédente, à laquelle on 
ajoute le nombre de naissances moins le nombre 
de décès ayant eu lieu l’année précédente, et le 
solde migratoire, ce que retracent les équations 
suivantes :
P a n s P a n s D a n s M a n s, , , , , , , ,( ) = − −( ) − − −( ) + − −( )1 1 1 1 1 1

P a n s P a n s D a n s M a n s, , , , , , , ,( ) = − −( ) − − −( ) + − −( )1 1 1 1 1 1

pour a≥1 et P n s N n s0, , ,( ) = ( ).
Les nombres de décès et de naissances sont 
obtenus chaque année par tirage aléatoire selon 
une loi de Poisson (voir les modélisations). Pour 
cela, il faut déterminer les personnes à risque 
pour les décès et les femmes à risque pour les 
naissances. On commence par calculer les décès 
pour chaque âge, excepté pour les décès des 
nouveau‑nés. On en déduit ensuite les femmes 
à risque à chaque âge entre 15 ans et 55 ans 
(on doit en effet pour cela connaitre le solde 
migratoire et le nombre de décès). Enfin, on 
calcule le nombre de décès des nouveau‑nés. 
La répartition du nombre de naissances une 
année donnée, entre naissances de garçons 
et naissances de filles est déterminée par le 
sex‑ratio que l’on fixe à 1.05, conformément  
aux constats passés.
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3.5. Validations des modèles

Une manière de tester les modèles utilisés est 
de séparer les données portant sur le passé 
en deux catégories : une partie, environ deux 
tiers, est utilisée pour estimer les modèles et la 
partie restante, environ un tiers, est utilisée pour 
confronter les estimations du modèle à la réalité.

Pour la mortalité, on choisit d’estimer le modèle 
sur la période 1962‑1995 et de comparer les 
résultats sur la période 1996‑2013. Pour la 
fécondité on estime les modèles sur la période 
1975‑2000 et on compare les résultats sur la 
période 2001‑2013. On constate que le loga­
rithme des taux de mortalité est correctement 
projeté aux grands âges (à partir de 35‑40 ans 
environ), mais que la modélisation retenue 
donne des diminutions moins rapides de ces taux 
que ce qui est observé en réalité. Cela est dû au 
fait que pour les très jeunes âges, le logarithme 
du taux de mortalité est légèrement concave et 
non linéaire. De plus, pour les jeunes adultes, 
les taux de mortalité ont plus ou moins stagné 
dans les années 1980 et 1990 avant de baisser 
fortement. Le modèle n’a pas pu anticiper cette 
baisse soudaine.

En ce qui concerne la fécondité, l’intervalle de 
confiance à 95 % des projections probabilistes de 
l’ICF contient bien l’ICF observé. Mais lorsque 
l’on regarde la distribution des taux de fécon­
dité par âge, on se rend compte que la méthode 
utilisée conduit à une distribution plus resserrée 
que ce qui est réellement observé (figure VIII). 
La déformation de la distribution des taux de 
fécondité par âge est donc un peu trop forte dans 
nos projections.

4. Résultats des projections 
probabilistes bayésiennes  
pour la France jusqu’en 2070
Les paramètres des modèles pour le solde migra­
toire, la mortalité et la fécondité ont été estimés 
par inférence bayésienne à l’aide du logiciel 
libre Stan et du package R demest publié par 
l’Institut statistique de Nouvelle Zélande3. Pour 
chacun des paramètres on a simulé 1 000 valeurs 
selon leur loi a posteriori. On a ensuite généré 
1 000 trajectoires d’évolution possible pour le 
solde migratoire, les taux de mortalité par sexe et 
âge et les taux de fécondité par âge. Au final on 
peut obtenir 1 000 estimations de n’importe quel 
indicateur démographique dérivé de ces trois 
composantes, dont notamment la taille de la popu­
lation totale. On en déduit alors des intervalles  
de confiance à 95 % ou à 80 % qui contiennent 
respectivement 95 % ou 80 % des estimations.

4.1. Projections des migrations :  
une incertitude forte et constante

Le solde migratoire projeté suit une évolu­
tion stable car cela a été spécifié ainsi dans 
le modèle. La médiane des 1 000 trajectoires 
possibles diminue dans les premières années 
de projections puis se stabilise rapidement à 
79 000 (figure IX). L’intervalle de confiance lui 
aussi reste constant au cours du temps : avec 
une probabilité de 95 % le solde migratoire se 
maintiendra entre 29 000 et 129 000 chaque 
année. Cette amplitude est due aux larges fluc­
tuations observées dans le passé, elle dépasse 

3.  https://github.com/StatisticsNZ/demest

Figure VIII – ICF et taux de fécondité par âge, observés (1962-2013) et projetés (2001-2013)
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légèrement les minimum et maximum observés 
respectivement en 1996 et 2006.

4.2. Projections de la mortalité :  
peu d’incertitude compte tenu  
des évolutions passées

Le modèle pour la mortalité prévoit que les taux de 
mortalité par âge continueront à diminuer linéai­
rement, selon la même tendance pour les hommes 
et pour les femmes (figure X). L’incertitude 
sur les taux de mortalité projetés n’augmente 
presque pas avec le temps. Cela provient de ce 
que les variances des erreurs de niveau et de 
tendance ν et ω sont très faibles comparées à 

la variance du terme d’erreur η. Les erreurs ne 
s’accumulent donc pas avec le temps. Cela est dû  
au fait que les tendances observées sont très 
linéaires.

Du fait de la diminution constante des taux de 
mortalité, l’espérance de vie continuera à croître 
dans les décennies qui viennent, pour les hommes 
comme pour les femmes. Les résultats du modèle 
indiquent que l’espérance de vie à la naissance 
des femmes sera, avec une probabilité de 95 %, 
comprise entre 91.2 ans et 92.8 ans en 2070 et 
celle des hommes entre 87.4 ans et 89.4 ans 
(figure XI). L’écart d’espérance de vie entre les 
femmes et les hommes va probablement continuer 

Figure IX – Solde migratoire passé et projeté
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Figure X – Évolution du logarithme des taux de mortalité par âge, estimés et projetés

19
62

19
68

19
74

19
80

19
86

19
92

19
98

20
04

20
10

20
16

20
22

20
28

20
34

20
40

20
46

20
52

20
58

20
64

20
70

-10
-9
-8
-7
-6
-5
-4
-3
-2
-1
0

19
62

19
68

19
74

19
80

19
86

19
92

19
98

20
04

20
10

20
16

20
22

20
28

20
34

20
40

20
46

20
52

20
58

20
64

20
70

-10
-9
-8
-7
-6
-5
-4
-3
-2
-1
0

A – Femmes B – Hommes

90 ans

60 ans

30 ans

90 ans

60 ans

30 ans

Note : en pointillés sont indiqués les quantiles d’ordre 2.5 % et 97.5 % et en trait plein la médiane des distributions a posteriori.
Source et champ : Insee, calculs de l’auteur, France métropolitaine.



ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 520-521, 2020 43

Projections probabilistes bayésiennes de population pour la France 

à se résorber pour atteindre 3.6 ans en 2070 (entre 
3.3 ans et 3.9 ans avec une probabilité de 95 %).

4.3. Projections de la fécondité :  
des maternités plus tardives et réparties 
de façon plus symétrique autour de l’âge 
modal

La médiane de l’ICF de long terme est de 1.93, 
légèrement en‑dessous de la moyenne de la loi 
a priori fixée à 1.95 (figure XII). Selon la modé­
lisation retenue, l’ICF sera compris avec une 
probabilité de 95 % entre 1.63 et 2.26 enfants par 
femme en 2070. Contrairement aux projections 
du solde migratoire et des taux de mortalité, 
l’intervalle de confiance à 95 % devient de plus 
en plus large avec le temps. L’incertitude sur la 

fécondité future devient donc de plus en plus 
grande malgré le fait d’avoir fixé un ICF de long 
terme dans la modélisation.

Les taux de fécondité par âge commencent à se 
stabiliser à partir de 2050 (figure XIII). L’âge 
moyen à la maternité augmente plutôt rapidement 
jusqu’en 2040 environ, puis l’augmentation se 
poursuit mais à un rythme de moins en moins 
rapide, pour atteindre une valeur comprise entre 
32.2 et 35.9 ans en 2070 (intervalle de confiance 
à 95 %). La distribution des taux de fécondité par 
âge se décale alors de plus en plus vers la droite 
et devient de plus en plus symétrique, comme le 
montre l’évolution de l’indicateur d’asymétrie 
dont la médiane tend vers 0 (figure XIV).

Figure XI – Évolution de l’espérance de vie estimée et projetée et de l’écart d’espérance de vie  
entre les femmes et les hommes
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Figure XII – Évolution de l’indice conjoncturel de fécondité, estimé et projeté
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4.4. Projections de la population totale : 
une croissance vraisemblablement forte 
d’ici à 2040, et beaucoup plus faible ensuite

La population totale de la France métropoli­
taine va continuer à augmenter pour atteindre 
en 2070 un niveau compris entre 66.1 millions 
et 77.2 millions avec une probabilité de 95 % 
et entre 68.1 millions et 75.0 millions avec 
une probabilité de 80 % (figure XV). La 
projection médiane correspond à un niveau 
de 71.0 millions d’habitants en 2070. La 
population de France métropolitaine pourrait 
donc augmenter continûment tout au long des 

cinquante prochaines années ou bien augmenter 
et commencer à décliner vers 2050. Il y a, selon 
la modélisation retenue ici, une probabilité 
de 1 % pour que la population commence à 
baisser dès 2040 (c’est‑à‑dire que la population 
atteigne son maximum en 2040) et une proba­
bilité de 19 % pour 2050. L’incertitude sur la 
taille de la population d’après la modélisation 
retenue est assez faible jusque vers 2040‑2050, 
puis augmente plus fortement avec les années 
suivantes.

La structure de la population va également être 
modifiée, comme en témoigne la pyramide des 

Figure XIII – Évolution des taux de fécondité estimés et projetés
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Figure XIV – Évolution de l’âge moyen à la maternité et de l’asymétrie de la distribution  
des taux de fécondité par âge
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âges en 2070 dont la base est bien plus droite et 
fine que la pyramide des âges actuelle. Certains 
groupes d’âges vont ainsi baisser en proportion, 
notamment les plus jeunes (figure XVI) : la part 
des 0‑19 ans va continuer à diminuer lentement 
pour atteindre en 2070 un niveau médian de 
19 %, celles des 20‑64 ans suit le même profil, 
avec en 2070 un niveau médian de 50 %. Au 
contraire, la part des 65 ans et plus dans la popu­
lation va probablement continuer d’augmenter 
pour être en 2070 plus importante que la part 
des moins de 20 ans. Elle est passée de 13 % en 
1962 à 19 % en 2013 et pourrait atteindre, avec 

une probabilité de 95 %, entre 28 % et 33 % de 
la population en 2070.

La population va donc continuer à vieillir. 
L’âge médian de la population, qui est en 2013 
de 41 ans, pourrait être, avec une probabilité 
de 95 %, compris entre 44 et 50 ans en 2070. 
En conséquence, le ratio entre les personnes de 
65 ans et plus et les personnes de 20 à 64 ans 
risque d’augmenter fortement dans les années 
à venir. L’augmentation rapide et linéaire de ce 
ratio entre aujourd’hui et le début des années 
2040 est principalement due au vieillissement 

Figure XV – Évolution passée et projetée de la taille totale de la population et de la croissance annuelle  
de la population
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Figure XVI – Pyramide des âges en 2070 et évolution de la proportion de certains groupes d’âge
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des générations nombreuses nées pendant le 
baby‑boom. En effet, les personnes nées en 1946, 
début du baby‑boom, ont eu 65 ans en 2011 et 
celles nées à la fin du baby‑boom en 1975 auront 
65 ans en 2040. Le ratio entre les 65 ans ou plus 
et les 20‑64 ans, aujourd’hui de 0.33, atteindrait 
selon les modèles utilisés, une valeur comprise 
entre 0.56 et 0.67 avec une probabilité de 95 % 
en 2070 (figure XVII).

On peut comparer ces projections probabilistes 
aux projections déterministes réalisées par 
l’Insee. Les projections déterministes concer­
nant la France métropolitaine ne concernent 
que la période 2013‑20504. Le scénario central 
retenu conduit à une population légèrement 
plus élevée que la médiane de nos projec­
tions probabilistes : en 2050 la population de 
France métropolitaine atteindrait 71.7 millions 
d’habitants selon la première projection et 
70.5 millions selon la deuxième. Par ailleurs, 
l’intervalle de confiance estimé par les projec­
tions probabilistes est bien plus faible que 
l’intervalle entre le scénario de population 
haute et le scénario de population basse, qui 
sont les scénarios extrêmes des projections 
déterministes. L’écart entre les deux scénarios 
déterministes extrêmes est de 11.1 millions 
d’habitants en 2050, alors que l’intervalle de 
confiance des projections déterministes cette 
même année est de 5.7 millions pour l’inter­
valle de confiance à 95 % et de 3.6 millions 
pour celui à 80 %.

4.5. Discussion
D’après les modélisations décrites dans cet 
article et les simulations effectuées, la popula­
tion de France métropolitaine devrait continuer 

à augmenter dans les décennies à venir. Elle 
pourrait pourtant commencer à décroître avant 
2070, avec une probabilité non négligeable, 
même si cette évolution est moins probable 
qu’une hausse ou une stabilisation. La structure 
de cette population sera également probablement 
modifiée : on s’attend à un vieillissement général 
de la population dû à l’augmentation de l’espé­
rance de vie, à la stagnation de l’ICF et à l’arrivée 
continue des baby‑boomers aux âges de la retraite. 
Le modèle utilisé pour projeter le solde migratoire 
est le plus simple des trois modélisations utilisées. 
L’absence de données détaillée par sexe et âge 
sur les entrées et les sorties empêchent d’utiliser 
une modélisation de Poisson faisant apparaître des 
taux, comme on l’a fait pour le nombre de décès 
et le nombre de naissances. De manière générale, 
les modèles de projection du solde migratoire sont 
moins sophistiqués et ont fait l’objet de moins 
d’effort de recherche que ceux concernant la 
mortalité et la fécondité, les données disponibles 
étant moins riches. On peut noter toutefois que 
certains pays disposant de registres, notamment 
la Nouvelle Zélande, ayant des données détaillées 
d’entrées et de sorties, commencent à proposer 
des modélisations avancées des phénomènes 
migratoires, prenant en compte de nombreux 
paramètres, comme par exemple le niveau 
d’éducation de la population (Bryant & Zhang, 
2014). Notre modélisation étant assez simple, il 
en résulte que la plupart des évolutions passées 
du solde migratoire sont considérées comme du 
bruit. Ce bruit étant ensuite propagé dans le futur, 
les intervalles de confiance du solde migratoire 
projeté sont très larges et reflètent de ce fait notre 

4.  voir https://www.insee.fr/fr/statistiques/2859843

Figure XVII – Évolution de l’âge médian de la population et du ratio des personnes de 65 ans et plus  
sur les personnes de 20‑64 ans
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niveau d’incertitude sur l’évolution à venir des 
migrations. C’est pour cette raison que nous avons 
restreint l’estimation des paramètres du modèle 
(et donc en particulier de la variance du terme 
d’erreur) à la période 1995‑2013, afin de ne pas 
prendre en compte les larges fluctuations du solde 
migratoire, trop anciennes. Estimer le modèle 
sur une plus longue période aurait conduit à une 
incertitude encore plus grande sur l’évolution 
future du solde migratoire.

Au contraire du solde migratoire, les évolutions 
de la mortalité sont très stables, et le modèle 
utilisé peut rendre compte de ces évolutions 
sans les considérer comme étant majoritaire­
ment du bruit. Il en résulte que les intervalles 
de confiances des taux de mortalité projetés et de 
l’espérance de vie projetée sont très étroits. Ceci 
peut être trompeur, car on pourrait croire que 
l’on est presque certain de ce qui va arriver. En 
réalité, il ne faut pas oublier que ces intervalles 
de confiance sur les niveaux futurs de la mortalité 
sont déterminés conditionnellement au fait que le 
modèle offre une bonne approche du réel. C’est 
bien en supposant que les tendances observées 
vont se poursuivre que l’on peut arriver à de 
tels niveaux de confiance concernant l’avenir 
de la mortalité. Malgré cela, le modèle utilisé ne 
prend pas en compte certaines spécificités de la 
mortalité en France. En premier lieu, il ne permet 
pas de projeter des évolutions du logarithme du 
quotient de mortalité à un âge donné différentes 
selon le sexe. De plus, il apparaît que les géné­
rations nées après la seconde guerre mondiale 
ont très peu de gain au niveau de la mortalité à 
âge donné par rapport aux générations précé­
dentes, et ce quel que soit l’âge (Blanpain & 
Buisson, 2016a). La modélisation retenue ne 
permet pas de prendre en compte de tels effets 
de générations : les écarts à la tendance géné­
rale sont alors traités comme du bruit, mis dans 
les termes d’erreur, plutôt que comme un effet 
bien identifié. Les espérances de vie projetées 
auxquelles on a abouti sont donc un peu plus 
faibles que celles obtenues avec les projections 
de Blanpain & Buisson (2016a).

La modélisation de la fécondité est différente de 
celle du solde migratoire et de la mortalité. En 
effet, contrairement aux taux de mortalité, les 
taux de fécondité n’ont pas une évolution régu­
lière au cours du temps. Ils peuvent augmenter 
puis diminuer, ou faire l’inverse et de ce fait se 
croiser. Prolonger les taux de fécondité selon des 
tendances linéaires amène ainsi à des situations 
qui apparaissent invraisemblables au vu d’autres 
indicateurs de la fécondité, comme l’ICF ou le 
maximum de fécondité atteint dans l’année, qui 
sont plus ou moins stables depuis 1975. L’idée 

a alors été de prolonger dans un premier temps 
l’ICF, qui est un indicateur qui reflète le niveau 
de la fécondité, selon une méthode identique à 
celle utilisée pour projeter le solde migratoire. 
On a ensuite prolongé les taux de fécondité 
par âge selon la méthode de Wiśniowski et al. 
(2015), et on a modifié ces taux pour retrouver 
l’ICF projeté. On dispose ainsi d’une évolution 
assez réaliste des taux de fécondité par âge, dont 
la distribution se décale vers les âges plus élevés 
tout en devenant plus symétrique. Cette façon de 
procéder (projection d’un indicateur agrégé, puis 
ventilation par catégories détaillées) n’est pas 
nouvelle en soi et c’est aussi le schéma retenu 
par l’ONU. L’inconvénient est qu’il faut ici fixer 
un ICF de long terme et le niveau choisi joue 
bien évidemment sur les résultats.

*  * 
*

Les projections de population probabilistes 
offrent un nouvel éclairage sur l’évolution 
possible de la population. Elles permettent, 
sous certaines hypothèses de modélisation, de 
quantifier l’incertitude sur l’évolution à venir 
des indicateurs démographiques, et notamment 
sur l’évolution de la taille totale de la popula­
tion. Elles présentent donc un avantage certain 
sur les projections déterministes basées sur 
des scénarios dont la probabilité d’occurrence 
n’est pas quantifiée. N’importe quel indicateur 
démographique, comme l’espérance de vie, l’âge 
moyen à la maternité ou la part des 65 ans et 
plus, peut être déterminé avec un certain degré 
de probabilité. Une des difficultés potentielles 
de l’interprétation des résultats provient du fait 
qu’il ne faut pas penser en termes ponctuels, 
mais plutôt en termes de distribution de proba­
bilité, tout comme un dé, même pipé, ne peut 
se résumer à une seule de ces six faces. C’est 
plutôt en donnant la probabilité d’apparition de 
chaque face que l’on aura une bonne description 
du dé et de ce que l’on peut en attendre lorsqu’il 
sera lancé. Une fois cette difficulté surmontée, 
l’interprétation et l’utilisation de projections 
de population probabilistes offrent une grande 
liberté et une grande souplesse. A contrario, 
les résultats des projections déterministes 
deviennent compliqués à utiliser et leur commu­
nication difficile quand le nombre de scénarios 
envisagés est multiplié sous l’effet du croisement 
de plusieurs hypothèses.

Afin d’améliorer les méthodes utilisées dans cet 
article et par conséquent les résultats, plusieurs 
pistes sont envisageables. Il s’agit en premier 
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lieu de mieux comprendre les phénomènes 
migratoires et pour cela d’analyser les entrées 
de façon détaillée. Il serait aussi intéressant 
de se pencher sur des estimations des flux de 
sorties actuels et passés, ce qui est un travail 
assez récent en France, compte tenu des données 
disponibles. Pour la projection de la mortalité 
il serait utile d’intégrer un effet de génération 
et d’autoriser une évolution différente des taux 
de mortalité pour les femmes et les hommes. 
Plusieurs modèles sont pour cela envisageables 
mais s’il y a trop de paramètres, le risque de 
non identification du modèle ou de mauvaise 
convergence des chaînes de Markov servant à 
estimer les distributions a posteriori est impor­
tant. Pour améliorer la projection des taux de 
fécondité par âge, on pourrait, comme cela a 
déjà été fait dans plusieurs travaux, trouver 
une modélisation paramétrique de la distribu­
tion des taux selon l’âge. Il suffirait alors, et 
ce n’est pas forcément une chose facile, de 
prolonger ces paramètres comme dans le cas de 
la modélisation de Lee‑Carter, en détectant les 
régularités et les tendances dans l’évolution de 
ces paramètres. La distribution de la loi Bêta 
est une modélisation possible, mais sa forme 
arrondie ne représenterait pas bien les données. 
La loi Gamma à l’intérêt de mieux refléter la 
distribution des taux de fécondité, mais elle est 
définie sur un support ouvert à droite. Il faudrait 
alors la tronquer pour ne pas avoir de résultats 
irréalistes. La fonction de Hadwiger est une 
troisième piste, car elle semble mieux adaptée 
pour modéliser la distribution de la fécondité. 
L’inconvénient est qu’estimer ses paramètres 
peut prendre du temps et que leur interprétation 
n’est pas forcément évidente. Enfin, pourquoi 
ne pas proposer une fonction ad hoc, qui reflète 
fidèlement les données observées ? On peut alors 
être tenté d’estimer de façon non paramétrique la 
distribution des taux de fécondité, c’est‑à‑dire en 

réalité en utilisant un très grand nombre de para­
mètres. La difficulté réside alors en la projection 
de ces très nombreux paramètres. On peut aussi 
penser, pour les trois composantes d’évolution 
de la population, à développer des modèles struc­
turels, permettant d’expliquer l’évolution passée 
selon des mécanismes plus détaillés et reposant 
sur des variables externes, mais cela impose 
également d’avoir suffisamment d’éléments pour 
ensuite projeter l’évolution de ces variables. 
Par ailleurs, il serait très instructif de mener des 
études de sensibilité, qui permettraient de tester 
comment varie les résultats lorsque l’on modifie 
légèrement certaines hypothèses des modèles. 
Cela aiderait à mieux comprendre et quantifier 
le rôle précis de chaque composante dans l’évo­
lution de la population.

On le voit, de nombreuses améliorations 
sont sans doute possibles. Elles demandent 
des investissements importants de recherche 
dans la compréhension et la modélisation des 
migrations, de la mortalité et de la fécondité, 
ce qui ne pourra qu’être bénéfique aux projec­
tions probabilistes de population, dont le degré 
d’incertitude dépend avant tout de nos connais­
sances (ou de nos ignorances) sur ces sujets. 
Enfin, il ne faudrait pas opposer les projections 
probabilistes de la population aux projections 
déterministes de la population. Ces dernières 
restent très utiles et permettent de tester ce qui 
se passerait à l’avenir, dans tel ou tel scénario. 
Les conclusions générales auxquelles on aboutit 
sont d’ailleurs très cohérentes avec celles des 
projections déterministes quant à l’évolution de 
la taille de la population et de sa structure par 
âge. Mais c’est avant tout aux utilisateurs des 
projections de population de choisir l’approche 
qui leur convient le mieux, selon leurs usages. 
Les projections probabilistes et déterministes 
sont deux manières différentes d’aborder l’incer­
tain et d’essayer d’éclairer l’avenir.�
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