TP2 : Pipeline de machine learning et séparation des données
Pour ce travail pratique (TP), nous allons mettre en œuvre un Pipeline robuste avec scikit-learn. L'utilisation d'un pipeline est une "bonne pratique" cruciale : elle permet d'enchaîner le prétraitement (mise à l'échelle) et l'entraînement du modèle en une seule entité, évitant ainsi la fuite de données (data leakage).
1. Concept : Pourquoi un Pipeline ?
Sans pipeline, on risque de calculer la moyenne et l'écart-type sur l'ensemble des données avant de séparer le test. Cela "donne des indices" au modèle sur des données qu'il n'est pas censé connaître. Le pipeline garantit que le StandardScaler n'apprend que des données d'entraînement.
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.pipeline import Pipeline
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.neural_network import MLPRegressor
from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

# 1. Génération de données synthétiques (Simulant vos mesures)
np.random.seed(42)
X = np.linspace(0, 10, 200).reshape(-1, 1)
y = 0.5 * X**2 + X + 2 + np.random.normal(0, 2, X.shape[0])
# 2. Séparation des données (Train / Test)
# On garde 20% pour le test final (évaluation de la généralisation)
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)

# 3. Construction du Pipeline
# Étape 1 : Normalisation (StandardScaler)
# Étape 2 : Modèle (MLPRegressor - 1 couche, 10 neurones)
pipeline_ann = Pipeline([
    ('scaler', StandardScaler()),
    ('ann', MLPRegressor(hidden_layer_sizes=(10,), 
                         activation='tanh', 
                         solver='lbfgs', 
                         max_iter=5000, 
                         random_state=42))
])

# 4. Entraînement (Le scaler s'ajuste UNIQUEMENT sur le train ici)
pipeline_ann.fit(X_train, y_train)
# 5. Prédiction et Évaluation
y_pred = pipeline_ann.predict(X_test)
mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)
rmse = np.sqrt(mse)
r2 = r2_score(y_test, y_pred)
print(f"--- Résultats du Pipeline ---")
print(f"MSE  : {mse:.4f}")
print(f"RMSE : {rmse:.4f}")
print(f"R²   : {r2:.4f}")
# 6. Visualisation
plt.figure(figsize=(10, 5), facecolor='white')
plt.scatter(X_test, y_test, color='black', label='Données de test (Réelles)')
plt.scatter(X_test, y_pred, color='red', marker='x', label='Prédictions du modèle')
plt.title("Évaluation du Pipeline ANN sur l'ensemble de Test")
plt.xlabel("Entrée (X)")
plt.ylabel("Sortie (y)")
plt.legend()
plt.grid(True, linestyle='--')
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