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Résumé : Avec plus de 500 000 salariés par an concernés, la désinsertion professionnelle est un problème de santé 

publique. Si le maintien dans l’emploi, la pénibilité au travail et les facteurs prédictifs de la désinsertion professionnelle 

sont un enjeu majeur, ces thématiques restent peu étudiées. D’autre part, les rares travaux et publications 

internationales se focalisent sur un nombre très limité de facteurs, ne prennent pas en compte le salarié dans sa 

globalité (pas de prise en compte des trois dimensions de la santé de l’OMS). L’objectif est d’apporter des réponses 

dans l’identifications des facteurs prédictifs de la désinsertion professionnelle grâce aux données massives de Santé 

au travail. Les approches statistiques envisagées reposent sur des modèles pour données répétées (modèles mixtes et 

modèles de trajectoires), des modèles pour données censurées (modèles de survie et modèles multi-états de Markov), 

prenant en compte les différentes sources de variabilité latentes (effet « grappes » (entreprises) et effet « clusters » 

(profils de caractéristiques communes des salariés)). 

 
Mots-clés : facteurs prédictifs ; désinsertion professionnelle ; inaptitudes ; SSTI 

 

Study of the predictive factors: of occupational deinsertion. 
use of big data in occupational health in the primary prevention of occupational deinsertion 

Abstract: With more than 500,000 employees concerned each year, occupational deinsertion is a public health 

problem. Although job retention, work toughness and the factors predicting occupational deinsertion are a major 

issue, these topics remain little studied. Furthermore, the few international studies and publications focus on a very 

limited number of factors, do not take into consideration the employee as a whole (no consideration of the three 

WHO dimensions of health. The objective is to provide answers in the identification of predictive factors of 

occupational deintegration using massive occupational health data. The statistical approaches envisaged are 

based on models for repeated data (mixed models and trajectory models), models for censored data (survival 

models and multi-state Markov models), considering the different sources of latent variability (cluster effect 

(companies) and cluster effect (profiles of employees' common characteristics)). 
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INTRODUCTION 

Après une transition numérique impliquant une 

réorganisation de l’entreprise et des méthodes de 

travail (Gouvenelle et al., 2020), L’Association de 

Prévention et Santé au Travail du Cher (APST18) 

dispose aujourd’hui d’une ressource capitale pour les 

enjeux futurs des Services de prévention santé Travail 

Interentreprises (SPSTI)  : la donnée massive (Murcia-

Clere et al., 2020). Celle-ci respecte les 5 critères de la 

donnée massive appelé 5V : Volume (plus de 3millions 

de données), variété (diversité des sources de recueil 

de donnée), Vélocité (une base grandissante au fil des 

années), véracité (des données fiables et vérifiées)  et 

valeur (Benke & Benke, 2018).  Cette dernière introduit 

la notion de connaissances nouvelles.  

L’objectif de cette communication est d’exposer une 

méthode d’identification des facteurs prédictifs de la 

désinsertion professionnelle grâce aux données 

massives de santé travail. Ce travail est le début d’une 

démarche de recherche en ingénierie de la santé, 

dont la finalité est le développement d’un modèle 

prédictif de désinsertion professionnelle.  

 

CONTEXTE 

Les logiciels métiers (plateformes), aujourd’hui, 

proposent des services de santé allant des 

consultations à de l’assistance des personnes sur des 

affections ou encore maladies chroniques (Benke & 

Benke, 2018; Howarth et al., 2018). Ces plateformes 

peuvent disposer de données permettant d’identifier 

des facteurs de risque, d’aider aux diagnostics, et de 

contribuer aux ressources épidémiologiques(Deiner et 

al., 2016; Thio et al., 2018). Jusqu’à 2017, la santé au 

travail ne disposait pas de plateforme interactive. En 

2017 l’APST18 a démarré une expérimentation avec 

l’entreprise Padoa qui lançait le concept en santé 

travail. Ainsi, en 2018, la collecte de millions de 

données démarrait de manière structurée issues des 

sources salariés, entreprises, professionnels de santé, 

préventeurs grâce à la plateforme numérique Padoa. 

Ces données ont notamment permis à l’APST18 

d’améliorer le suivi des salariés et la traçabilité des 

risques professionnels et des pathologies, favorisant 

une meilleure orientation des actions des équipes 

pluriprofessionnelles. L’exploitation de ces données a 

emmené à la réflexion sur le repérage des régularités 

fines et identifiables dans le cadre de l’identification 

des personnes à risque de désinsertion professionnelle. 

On sait aujourd’hui que le repérage précoce des 

déterminants de la sortie de l’emploi peut permettre 

aux équipes pluridisciplinaires (médecin, infirmier, 

ergonome, etc.) des SPSTI (Service de Prevention 

Santé Travail Interentreprises) d’intervenir en amont sur 

le maintien en emploi (Perrin et al., 2021). 

Le maintien dans l’emploi des salariés confrontés à un 

problème de santé diminuant leurs capacités fait 

partie des obligations de l’employeur et constitue une 

des priorités de la Haute Autorité de Santé (HAS).  De 

plus selon l’article L.4121-1 et L.4121-2 du code du 

travail, il est du devoir de l’entreprise de veiller et de 

prendre toutes les mesures nécessaires pour protéger 

la santé physique et mentale des collaborateurs.  

 L’APST18 est ancrée dans une politique 

d’amélioration continue du service proposé en 

réponse à des politiques de santé et aux besoins des 

entreprises et des adhérents. Elle s’inspire des avancés 

rendues possible grâce à son nouvel outil pour mettre 

en place des projets de maintien dans l’emploi 

notamment la mise en place d’une démarche 

d’élaboration d’un modèle prédictif de la désinsertion 

professionnelle basé sur l’utilisation des données 

massives. Ce travail mené dans le cadre d’une thèse 

CIFRE en partenariat avec l’Université Clermont 

Auvergne inclue le salarié dans sa globalité (son 

histoire, son parcours etc.) et tous les aspects de sa 

santé (Selon la définition de l’OMS). Les données 

massives ont permis une anticipation par l’APST18 des 

modifications de la loi n° 2021-1018 visant à renforcer 

la prévention en santé au travail qui placent les SPSTI 

au centre de l’action de prévention de la désinsertion 

professionnelle. 

  

APPORTS THEORIQUES  

Le travail est un composant fondamental dans la 

représentation sociale de l’individu (Mercure & Vultur, 

2010). Au-delà de la finalité du travail (raisons pour 

lesquels un individu travaille), il permet de garantir un 

niveau de sécurité économique aux individus. Dans les 

cas où la santé d’un salarié n’est plus compatible 

avec son poste de travail, cela engendre des 

démarches dans le but du maintien de ce salarié en 

emploi, au travers d’un aménagement de poste, 

changement de poste, des restrictions d’aptitude ou 

dans le cas échéant d’une inaptitude. Ce dernier 

amène le salarié à changer d’activités ou à sortir de 

l’emploi. Cette situation de sortie durable de l’emploi 

est qualifiée de désinsertion professionnelle (Gourbail, 

2019). Elle se définit notamment  par une situation où 

pour une raison de santé, sociale ou personnelle, des 

personnes se retrouvent dans des situations 

restreignant leurs aptitudes professionnelles et les 

mettant ainsi dans l’incapacité de garder leur poste 

de travail (Gourbail, 2019). On parle de « désinsertion 

professionnelle » car il ne s’agit souvent pas 

d’évènement spontané mais d’un processus lié à un 

ensemble de facteurs interdépendants. Ce processus 

avec le temps entraine non seulement une perte 

d’emploi mais, aussi engendre un cercle vicieux qui 

passe par la précarité et un déclassement social et 

sociétal de l’individu. (Debordeaux, 1994; Gaulejac & 

Taboada-Leonetti, 1994). Il n’existe aucune mesure 

directe du nombre de salariés en risque de 

désinsertion professionnelle selon le rapport de 

l’inspection générale des affaires sociales (P. Aballea 

et al., 2017). Pour freiner au plus tôt ce processus, il va 

falloir diagnostiquer en amont le risque de désinsertion 

professionnelle.  

Quelle population ?  

Les modèles les plus récents qui essayent de prévenir 

la désinsertion professionnelle, sont portés uniquement 

sur les sorties d’emploi par inaptitude. Les avis 

d’inaptitudes sont considérés comme principales 

pistes d’identification du risque de désinsertion 

professionnelle car 95% des salariés déclarés inaptes 

finissent par être licenciés et moins de la moitié (autour 

de 20-40% selon les régions) arrivent à retrouver un 

emploi au bout d’un an (DIRECCTE Haute-Normandie, 

2010). Dans les faits, la désinsertion professionnelle va 

plus loin que la notion d’inaptitude.  Dans le cadre de 

la mise en place, d’un score prédictif du maintien en 

emploi, une étude a réussi à établir  un score estimant 

le  risque de ne pas être déclaré « aptes au poste de 

travail » (Carolle Pelissier & Chauvin, 2016). Ce score a 

l’avantage d’inclure aussi les personnes avec des 
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restrictions d’aptitudes comme personnes à risque de 

désinsertion professionnelle. 

Quels facteurs prédictifs ?  

Les facteurs prédictifs de la désinsertion 

professionnelle, connues à ce jour sont essentiellement 

des facteurs liés à l’inaptitudes et aux restrictions 

d’aptitudes. Deux types de facteurs prédictifs sont à 

identifier : Les facteurs liés au salarié et les facteurs liés 

au travail.  

Concernant Les facteurs liés au salarié, on peut faire la 

distinction entre les facteurs liés à la personne et les 

facteurs liés à sa santé physique ou psychique. Parmi 

les facteurs liés à la personne, le plus couramment cité 

est l’âge, il y a un risque plus accru pour les plus de 50 

ans (45 ans pour d’autre études) (Berg et al., 2009; 

Frugier et al., 2020). Les autres facteurs sont le sexe, le 

niveau d’instruction et le surpoids (Boulanger et al., 

2020). Parmi Les facteurs liés à la santé du salarié il y a 

en premier lieu, les troubles musculosquelettiques 

(TMS) les risques psychosociaux (RPS)  et les maladies 

chroniques (Andersen et al., 2012; Lesage et al., 2018; 

Sterdynia & Luyten, 2020). Une santé mentale altérée 

du fait du travail peut également entrainer une 

désinsertion professionnelle mais dont le lien 

santé/travail n’est pas toujours établi  (Lesage et al., 

2018; Wong et al., 2015).  

Parmi les facteurs prédictifs de la désinsertion 

professionnelle mentionnés par la plupart des études, 

la perception du salarié de son état de santé est un 

facteur prédictif non négligeable de la prévention de 

la désinsertion professionnelle (Wilford et al., 2008). 

Quand les salariés estiment que leur état de santé 

n’est pas en adéquation avec leur travail, le risque de 

désinsertion professionnelle est d’autant plus élevé. On 

retient de ceci qu’un modèle prédictif de la 

désinsertion professionnelle efficace doit prendre en 

compte non seulement les éléments biomédicaux 

mais aussi le ressenti du salarié vis-à-vis de sa propre 

santé.  

Dans le cas des facteurs liés au travail, l’impact des 

risques psychosociaux liés au travail est considérable. 

Dans l’argumentaire scientifique de la 

recommandation de bonnes pratiques de la HAS 

(HAS, 2019), il y est cité quelques facteurs liés au travail 

à prendre en compte dont : Une faible marge de 

manœuvre associée à des exigences élevées au 

travail, du stress au travail peuvent provoquer une 

sortie d’emploi précoce. D’autres facteurs sont :  un 

faible soutien social au travail, une faible 

reconnaissance au travail, une insuffisance ou 

absence de politique au sein de l’entreprise pouvant 

favoriser le retour au travail et le maintien dans 

l’emploi (Berg et al., 2009). Le secteur d’activité est 

cité par certains auteurs pouvant être générateur 

d’un risque plus grand de désinsertion professionnelle 

en raison d’une charge physique du travail plus accru 

dans certains cas (Alavinia et al., 2007). Le sentiment 

de crainte vis-à-vis de la reprise du travail, un sentiment 

d’insatisfaction au travail sont aussi à prendre en 

compte. 

Prévenir la désinsertion professionnelle en lien avec 

une santé physique ou mentale altérée nécessite une 

vision globale du contexte professionnel et de 

l’ensemble des facteurs de risques professionnels 

auxquels l’individu est exposé. En plus s’agissant d’un 

processus, la désinsertion professionnelle commence 

bien des années avant que le médecin du travail ne 

délivre le premier avis d’inaptitude.  

Cette limitation soulève le problème de la maitrise du 

processus de désinsertion professionnelle ainsi que le 

moment où cette désinsertion s’amorce.   En effet, les 

restrictions sont-elles les alertes les plus précoces qu’on 

peut avoir ? certaines pathologies associées à des 

sollicitations excessives ne pourraient-elles pas être 

l’objet d’alerte pour mettre en place des actions de 

prévention très en amont ? La puissance de l’outil 

statistique, l’intelligence artificielle, présents 

aujourd’hui dans notamment la plateforme 

interactive Padoa, sont des technologies à mettre à 

profit pour cet axe de prévention prioritaire.  

 

APPROCHE METHODOLOGIQUE 

Connaitre les conditions de sortie d’emploi  

 

Connaitre cette population revient à s’interroger sur 

les situations pouvant conduire à une sortie d’emploi 

durable liée à des problèmes de santé (physique, 

psychique, sociale). Il se justifie à cette étape de faire 

un recensement de toutes les situations conduisant à 

une perte d’emploi due à un problème de santé au 

sens de l’OMS. Les équipes pluridisciplinaires peuvent 

permettre l’identification des différentes situations de 

sortie d’emploi précoce, puis les catégoriser suivant les 

motifs. En fonction des différentes catégories de sortie 

d’emploi identifiées, il est possible de faire une 

description poussée du salarié en situation de sortie 

d’emploi. Aujourd’hui la communication entre les 

services de santé au travail, la CARSAT et la CPAM 

permet de reconstruire avec précision le parcours 

d’un salarié via des échanges sur le suivi d’un salarié 

(Arrêt maladie, durée de l’arrêt maladie, les salariés 

ayant changé d’activité, les cas spécifiques en 

rapports avec les salariés vus etc.). Cette démarche 

vient nourrir les connaissances des professionnelles de 

la santé au travail sur les autres voies de sorties 

d’emploi pour des raisons de santé autres que 

l’inaptitude.  

 

Outils d’identification des facteurs 

prédictifs de désinsertion professionnelles   

 

Les observations réalisées sur un individu, au cours du 

temps, ne sont pas indépendantes. L’état de santé 

d’un salarié et les risques auxquels il est exposé au 

temps t impactent son état de santé futur et son 

maintien dans l’emploi futur. Il existe une variabilité 

inter-individuelle (l’ensemble des variables niveau 

d’instruction, âge, sexe, etc.) et intra-individuelle 

(facteur temps, évolution au cours du suivi 

longitudinal).  

Les modèles mixtes sont des outils permettant  

d’introduire les notions de variabilité et de covariance, 

via par exemple l’étude d’effets aléatoires sujet, 

temps et entreprise (Molenberghs & Verbeke, 2000). 

Pour déterminer des sous-groupes d’individus ayant 

des trajectoires d’évolution proches, un modèle mixte 

semi-paramétrique GBTM (Group-Base Trajectory 

Modeling) peut être une option (Nagin & Odgers, 

2010). Le modèle d’analyse de trajectoires basé sur la 

méthode GBTM est une application des modèles de 

mélanges finis et permet d’étudier des phénomènes 

qui évoluent dans le temps en identifiant des sous-

groupes distincts de trajectoires parmi un ensemble de 

trajectoires suivant des progressions similaires – 
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autrement dit des groupes latents tels que chaque 

salarié est affecté au groupe pour lequel la probabilité 

d’appartenance est la plus élevée. Le lien entre la 

variable explicative (la sortie d’emploi) et le temps est 

modélisé en tant que lien polynomial tandis que la 

forme de la trajectoire et la probabilité pour chaque 

salarié d’appartenir à l’un des groupes de trajectoires 

sont estimées (McLaughlin & King, 2015; Tremblay et 

al., 2005).  

 

Modéliser le temps avant la sortie de 

l’emploi   

 

Connaitre les éléments qui conduisent à une sortie de 

l’emploi ne suffisent pas pour prédire la sortie de 

l’emploi. Il est tout autant pertinent d’inclure dans 

l’analyse le moment où la sortie de l’emploi intervient. 

La connaissance du moment où la sortie de l’emploi 

intervient permet de connaitre le nombre d’année 

restant à un individu avant que ce dernier ne sorte de 

l’emploi, et ainsi de quantifier le risque instantané de 

chaque individu à tout instant de sa vie. Il existe des 

outils statistiques et modèles qui permettent de 

quantifier ce risque. L’un des plus fréquemment utilisés 

est le modèle de survie. Il modélise le temps avant la 

réalisation d’un évènement afin d’en estimer le risque 

(Béchade & Lobbedez, 2015). Ici, l’événement 

attendu sera la désinsertion professionnelle ou la sortie 

d’emploi pour raison de santé. La date d’entrée dans 

l’entreprise sera la date de début d’observation. La 

sortie d’emploi sera codée en variable binaire 0/1 (1 

sortie d’emploi ; 0 absence de sortie d’emploi). Pour 

les sujets ayant quitté l’entreprise, la date de sortie sera 

considérée comme date de dernière information. Une 

analyse univariée (test du log-rank) recherchera les 

facteurs de risques de sortie de l’emploi. Puis le modèle 

multivarié (exemple le modèle de cox) permettra 

d'exprimer le risque instantané de survenue de 

l'événement (sortie de l’emploi) en fonction de 

l'instant t et des variables explicatives (Liang et al., 

2020). Les covariables seront choisies en fonction de 

leur pertinence et des résultats de l’analyse univariée. 

Une attention particulière sera accordée aux 

interactions entre les covariables et à la 

multicolinéarité. Des analyses de sensibilité 

rechercheront l'impact de l’ajout ou de la suppression 

de variables. La quantification du risque de 

désinsertion professionnelle sera exprimée en Hazard 

Ratio (HR) avec un Intervalle de Confiance (IC) à 95%, 

pour chaque variable. 

Modélisation du risque de la sortie de 

l’emploi pour raison de santé  

Avant d’arriver à la sortie de l’emploi des individus ne 

suivent pas tous le même parcours. Il existe des états 

transitoires (arrêt de travail, changement d’activités, 

reclassement, etc.) entre lesquels les individus passent 

avant d’arriver à cette situation finale de sortie de 

l’emploi. A chaque étape transitoire de ce parcours il 

existe des probabilités de sortie d’emploi propres à ces 

étapes, la probabilité que la personne ne revienne pas 

dans l’emploi et des probabilités relatives aux états 

précédents par lesquels la personne est passée avant 

d’en être là. Par exemple la durée d’un arrêt de travail 

ou le nombre d’arrêts de travail passés peuvent 

accroitre le risque d’être déclaré inapte (Boulanger et 

al., 2020).  

Il existe des modèles permettant de retracer et 

quantifier le risque de se retrouver dans chaque état à 

partir de l’analyse de trajectoire. Ces modèles 

s’appellent des modèles multi-états. Le plus connu de 

ces modèles est le modèle de Markov. Une chaine de 

Markov est un processus aléatoire dont les transitions 

entre plusieurs états sont données par une matrice de 

probabilité. Elle permet d’identifier les variables 

prédictives d’un état futur,(Lisnianski et al., 2012). 

L’exemple de la figure 1, illustre un modèle avec 4 

états, ou le salarié peut rester entre deux observations 

dans l’emploi ou changer d’état vers un arrêt 

temporaire revenir dans l’emploi puis décider de faire 

un changement d’activité.   

 

Fig1. Exemple d'une chaine de Markov sur le maintien dans l'emploi 

                                : Maintien dans l’état entre deux observations 

                        : Changement d’état entre deux observations 

Nous savons que plusieurs actions sont mises en place 

entre ces différents états pour favoriser le maintien de 

l’emploi de l’individu. On peut donc aller un peu plus 

loin dans la finesse de la quantification du risque en 

intégrant les actions de maintien dans l’emploi et leurs 

succès ou non aux différents mouvements inter-états. 

A cette fin on peut par exemple utiliser le modèle de 

Bellman (Dreyfus, 2002).  

CONCLUSION ET PERSPECTIVES 

Les premiers examens des données ont permis de faire 

émerger des résultats exploratoires. Il apparait que les 

variables à prendre en compte dans un modèle 

prédictif de désinsertion professionnelle sont des 

variables liées à la personne et à sa santé et les 

facteurs inhérents au travail. Il s’agit de l’âge, le sexe, 

le niveau d’éducation, les éléments de santé comme 

les pathologies chroniques, les antécédents 

médicales, les arrêt maladies, le parcours 

professionnel etc. D’autres paramètres relatifs au 

travail comme les expositions professionnelles, le 

secteur d’activités, les exigence physique et 

émotionnelle du travail, la taille de l’entreprise. Des 

travaux sur le lien entre expositions professionnelles et 

les secteurs d’activités ont pu être initiés. Par ailleurs, 

une procédure à été mise en place avec la CARSAT 

et la CPAM pour garder un suivi constant des salariés, 

tracer les orientations en communicant sur les arrêts 

maladies de courte durée, les accidents de travail, les 

alertes sur les salariés fragilisés par des problèmes de 

santé par exemple grâce à des fiches de liaison. Cette 

procédure, en affinant les connaissances sur le vécu 

au travail des travailleurs permettra d’affiner les 

caractéristiques constitutives de la base de données. 

 

La contribution principale de cette méthode 

proposée sera sa prise en compte de l’aspect 

multifactoriel de la désinsertion professionnelle ainsi 
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du travail 
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que de la multiplicité des trajectoires de désinsertion 

professionnelle. 

A terme, cette recherche a pour ambition de favoriser 

le maintien dans l’emploi grâce à la construction d’un 

modèle prédictif des trajectoires de la désinsertion 

professionnelle. Un enjeu de prévention identifié par la 

nouvelle loi santé travail concernant la mission des 

SPSTI, grâce à l’apport des données massives en santé 

au travail permettant une approche globale des 

facteurs prédictifs de la désinsertion professionnelle. 

Dans une perspective, ce travail met l’accent sur la 

coopération entre les différents acteurs de la 

prévention de la désinsertion professionnelle (médecin 

du travail, infirmier, ergonome, CPAMs, la CARSAT, 

etc.) dans la mise en place de projets communs. 

D’ailleurs ces actions auront également un impact 

économique pour les entreprises du fait de gains de 

productivité liés à une diminution des coûts 

d’absentéisme ainsi qu’à un une performance accrue 

des collectifs en lien avec un engagement plus 

important. En effet, les salariés peuvent améliorer les 3 

composantes de leur santé (physique, psychique, et 

sociale) transformant la relation en un cercle vertueux. 

Cette recherche peut déboucher sur une 

amélioration du système de santé au travail en 

permettant aux préventeurs (et institutionnels) 

d’intervenir plus tôt sur les facteurs de risques de sortie 

précoce de l’emploi et leurs imbrications. 
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