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Contexte

● Élaboration des statistiques structurelles d’entreprises à partir de deux sources de 
données :
- enquête (ESA, EAP)
- administratives (liasses fiscales)

●  Problème : sources incomplètes pour la production de données en entreprises profilées 
(EP)

● Autre source de données : comptes sociaux (documentation comptable et financière des 
sociétés) sous forme structurée ou d’image scannées

→ Utilisation manuelle par les gestionnaires 

● Depuis fin 2019, mise à disposition gratuite par l’INPI (open data) de ces documents



3

Contexte

● Tableaux de structures différentes selon les comptes sociaux

● Deux étapes :

→ récupérer directement la page contenant l’information recherchée parmi le 
document

→ récupérer directement les données recherchées dans un fichier plat pour 
automatiser le processus de calcul
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Extrait d’un compte social comportant l’information recherchée



5

Processus général d’extraction des données
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Prétraitements pour les pages scannées (images)

Étape 1 : Reconnaissance optique de caractères (OCR) sur les pages ayant un faible 
nombre de mots (inférieur à un seuil s)
Moteur OCR open source tesseract utilisé

Étape 2 : Retraitement des données textuelles afin de faciliter l’analyse des mots :
- passage en minuscule
- suppression de caractères
- suppression des nombres et chiffres
- suppression des mots vides

Étape 3 : Suppression des mots peu représentés au sein de la matrice documents-termes 
(matrice creuse)
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Constitution de la base de travail du 1er modèle

Étape 1 : Étiquetage à la main de 50 pages issues de comptes sociaux (présence du tableau 
d’intérêt ou non)

Étape 2 : Entraînement d’un modèle (Random Forest) à partir de ces 50 comptes sociaux 
pour prédire la page ayant la plus grande probabilité de présence du tableau d’intérêt

Étape 3 : Utilisation d’un script R de contrôle de la prédiction permettant d’obtenir une base 
de donnée de taille supérieure (environ 450 pages) sur des comptes sociaux tirés 
aléatoirement parmi des UL appartenant à des très grands groupes
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Modèle de détection de la page d’intérêt parmi d’autres pages

Pour chaque page de la base d’apprentissage :

Variable à prédire : indicatrice de présence du tableau des filiales et participations, 
variable binaire (0 si la page ne contient pas le tableau filiales et participations, 1 sinon)

Variables prédictives : mots de la matrice document-termes

Indicateurs de qualité calculé sur échantillon test avec modèle RF:

- taux de faux positif (pages classées à tort ayant le tableau d’intérêt) → 0 %
- taux de faux négatif → 2,4 %
- taux d’erreur → 1,2 %
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Modèle de détection de la page d’intérêt au sein du compte social

- But : retrouver la page comportant le tableau dans un compte social donné

         → mais le tableau n’est pas toujours présent dans un pdf

Principe de prédiction de la page cible dans un compte social :

→  Récupération de la page du compte social avec la probabilité de présence du tableau la plus 
grande

→ Application d’un seuil minimal de présence de ce tableau (0,9)

Indicateurs de qualité de prédiction de la page cible (avec modèle RF) :

→ taux de vrai positif (est-ce que le CS contient le tableau recherché) : 95 %

→ taux de pages bien prédites (est-ce que la page du CS contient le tableau 

recherché) : 81 % 
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Limites du 1er modèle

- Base de travail avec peu d’observation (490) → la compléter par un travail de 
labellisation des pages comportant ou non le tableau 

- Certains tableaux des filiales et participations peuvent être vide (ie. Ne pas 
contenir d’observation d’UL « filles »)

- Certains tableaux comportent des mots similaires à celui recherché, sans contenir 
l’ensemble des filiales et participations.
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3.4 Modèle de détection de la page d’intérêt au sein du compte social

On applique ce modèle à 100 UL appartenant à des grands groupes tirées 
aléatoirement :

● Nombre de comptes sociaux renvoyés par la base RNCS : 74/100 (certains numéros 
SIREN ne renvoient pas de .pdf via l’API)

● Temps moyen de téléchargement : 6,3 secondes

● Temps moyen d’océrisation : 135,9 secondes sur AUS vs 35 secondes sur le 
SSPCloud

● Part moyenne des pages océrisées : 87%

● Nombre de tableaux trouvés par le modèle : 46/74 (dont 6 erreurs, sans prendre en 
compte que certains comptes sociaux ne possèdent pas ce tableau)
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Processus général d’extraction des données
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Modèle d’extraction de données contenus dans des tableaux : 
Tablenet
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Constitution base de travail du modèle d’extraction de données

Base apprentissage et test issue de la base de données Marmot : 
- images issues de documents pdf annotés (tout type de tableaux) 
- ajout d’images comportant des tableaux des comptes sociaux annotés 

manuellement
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Constitution base de travail du modèle d’extraction de données
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Exemple d’extraction d’informations
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Masques de prédictions du modèle entraîné avec les images Marmot

  

Résultat de la prédiction : 

  

Exemple de masque prédit avec le modèle entraîné à l’aide 
de la base de données Marmot
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Métriques mesurant la qualité de la prédiction

  
  

→ plus le taux de perte est proche de 0, meilleure est la prédiction

→ plus l’IoU est proche de 1, meilleure est la prédiction

Résumé des résultats pour le modèle TableNet pour la base de données Marmot

Résultat des indicateurs de qualité de la prédiction des 
emplacements de la table et de ses colonnes :
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Application des masques de prédiction sur l’image

  
→ résultat final du modèle 

dans un fichier csv

→ mots, expressions et chiffres 
bien retranscrits

→  problème d’alignement 
des lignes et colonnes
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Application des masques de prédiction sur l’image après 
retraitements
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Application des masques après retraitements
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Application des masques de prédiction sur l’image
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Limite du processus d’extraction

  
 → Retraitement et application complexe des masques prédits (lissage des frontières)

→ Prédiction moins précise pour les images en couleur (ou avec beaucoup de nuances de 
gris)

→ Quelques erreurs de reconnaissance de caractères avec le moteur tesseract (lettres à la 
place de chiffres, virgules oubliées...) 

→ Certains tableaux sont trop « dégradés » pour pouvoir extraire leurs informations (scan de 
mauvaise qualité)



24

Conclusion

  
  Perspectives d’application de cette expérimentation :

- extraire d’autres informations des comptes sociaux (explications sur des évolutions/ 
informations sur des restructurations…)

- application à d’autres documents comportant des tableaux (réduction de la charge d’enquête)

- application à la facturation des entreprises (facturation électronique obligatoire pour 
l’ensemble des entreprises dès 2026)

- application dans d’autres domaines que les entreprises
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