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Détection de faux billets 
avec Python  

Objectif : Mettre en place une modélisation qui 
serait capable d’identifier automatiquement les faux 
billets. Et ce à partir simplement des caractéristiques 
géométriques d’un billet. 



6 caractéristiques géométriques d'un billet : 
• diagonal : la diagonale du billet (en mm) 
• height_left : la hauteur du billet (mesurée sur le 

côté gauche, en mm) 
• height_right : la hauteur du billet (mesurée sur le 

côté droit, en mm) 
• margin_low: la marge entre le bord inférieur du 

billet et l'image de celui-ci (en mm) 
• margin_up: la marge entre le bord supérieur du 

billet et l'image de celui-ci (en mm) 
• length : la longueur du billet (en mm)





Régression Linéaire 
Méthode qui consiste à estimer la valeur manquante d'une variable continue 

 à partir des relations observées avec d'autres variables. 

margin_low = 55.39 - 0.46*length + 0.33*margin_up



Hypothèse 1 de la Régression Linéaire 

Linéarité 

Méthode 1 :  
Scatterplot entre la 
variable cible y et 
chaque variable 
explicative X 
    
Méthode 2 :  
Scatterplot des résidus  
vs valeurs prédites 

Résidus i (erreur) = yi - yi



Hypothèse 2  

Indépendance 
des résidus 

Méthode : Test de 
Durbin–Watson

Interprétation : 
Le test donne une valeur entre 0 et 4 : 
DW ≈ 2 -> Aucune autocorrélation (erreurs indépendantes) 
DW < 1.5 -> Autocorrélation positive (résidus liés entre eux) 
DW > 2.5 -> Autocorrélation négative (alternance de signes dans les résidus) 



Hypothèse 3 

Homoscédasticité 

Méthode 1: 
Scatterplot résidus vs 
valeurs prédites 

Méthode 2: Test de 
Breusch–Pagan

Interprétation : 
H0 : La variance des résidus est constante -> Homoscédasticité 
H1 : La variance des résidus n'est pas constante -> Hétéroscédasticité 
si p_value < 0.5 on rejette H0 

Solution : Transformation logarithmique de la 
variable cible afin de stabiliser la variance des 
résidus.



Hypothèse 4  

Normalité  
des résidus 

Méthode 1: 
Histogramme, QQ-plot 

Méthode 2:  
Test de Shapiro–Wilk

Interprétation : 
H0 : Normalité des résidus 
H1 : Non - normalité des résidus 
si p_value < 0.5 on rejette H0 

Solution : Transformation logarithmique 
de la variable cible 





Hypothèse 5 

Absence de  
multi colinéarité 

Méthode : Variance 
Inflation Factor (VIF)

Interprétation : 
VIF < 5 → pas de souci 
VIF entre 5 et 10 → multicolinéarité modérée 
VIF > 10 → problème sérieux 





Analyse Descriptive et Exploratoire 









Corrélations légèrement plus fortes pour les faux billets, ce qui laisse penser que certains défauts de 
fabrication sur une dimension peuvent s’accompagner d’erreurs systématiques sur d’autres mesures.



Approche Non supervisée : K-Means 





K-means arrive à séparer les Faux billets des Vrais. Mais il fait encore des erreurs et 
présente beaucoup de limites ! 



Approche supervisée : Régression Logistique  

Création du pipeline : 
Le pipeline enchaîne automatiquement plusieurs étapes : 
1. Imputation : remplace les valeurs manquantes (sécurité, même s'il n'y en a pas actuellement) 
2. Standardisation : met toutes les variables sur la même échelle 
3. Régression logistique : apprentissage du modèle 
=> Cela garantit une exécution propre, cohérente et reproductible.











Test de robustesse :  

Afin de vérifier la robustesse du modèle,  
10 séparations aléatoires du jeu de données  
(80 % apprentissage / 20 % test) ont été réalisées. 

À chaque itération, le modèle de régression logistique a été 
réentraîné et évalué sur un jeu de test différent, afin de 
s’assurer que les performances ne dépendent pas du hasard 
de la découpe.

Excellente stabilité du modèle



Application de l'Algorithme de détection de faux billets  

Sauvegarde du modèle final + 
configuration (seuil 0.22)

Fonction pour prédire 
un fichier csv

 Application de l'algorithme avec 
un nouveau jeu de données


