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Introduction

Production et importation des céréales au Maroc (1990-2019)
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® Production ® Importation Sécheresse

» Forte variabilité interannuelle de la production des céreales.
» Importations : environ 3.5 millions de tonnes (ONICL, 2021).

» Changement climatique (CC) =>» Plus forte variabilité de la production =» Instabilite du marché agricole mondial
(Lobell et al 2008).

ONICL : Office National Interprofessionnel des Céreéales et des Légumineuses




Introduction

Prévision saisonniére du rendement des cultures
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Limitations-:
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> Utilisé dans un contexte de prévision opérationnelle des rendements
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Basso and Liu 2019




Objectif

Développer des modeles empirigues pour la prévision précoce du rendement
des céréales en utilisant des données multi-sources et le Machine Learning.
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Machine learning
algorithms:

* Multiple Linear

* Random Forest (RF)
» eXtreme Gradient

Regression (MLR)
Support Vector
Machine (SVM)

Boost (XGBoost)
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Matériels et Méthodes
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L Cadre général d’étude

» Période d’ étude 2000-2017.

» 15 provinces =» +90% de la production national.



Matériels et Méthodes

Statistiques sur le rendement des céreéales, les précipitations moyennes et la température par province

Cumul des

. Rendement L Température
Province précipitations
(t/ha) (mm) (°C)
Settat (ST) 1.3 420.3 15.1
El Jadida (JD 1.9 4195 15.6 )
Beni Me”;' (QM) L5 5551 118 » Les rendements sont faibles par
Zone 1l Kelaa Sraghna (KS) 1.0 340 15.9 .
Safi (SF) 0.7 355.2 152 rapport au rendement optimal dans
Haouz (HZ) 0.9 381.1 9.9 ;
Total 12 411.9 13.9 toutes les provinces (7 t/ha)
Ben Slimane (BS) 1.9 518 14.7
Khemisset (KM) 1.5 589.9 13.7
Meknes (MK) 2.2 671.7 14.6
Zone 2 El Hajeb (HJ) 21 688.7 12.2
Khenifra (KN) 1.8 525.6 9.7
Total 1.9 598.78 12.98
Fes (FS) 1.7 667.1 14.8
Taounat (TN) 1.5 900.9 13.7
Zone 3 Taza (T2) 13 471.9 12.4
Total 15 680.0 13.6
Zone4 Kenitra (KT) 2.1 748.6 15.4

O Les statistiques officielles sur les rendements sont fournies par la Direction de la Stratégie et des Statistiques (DSS)

O Précipitations et Temperature (ERAD) 6



Matériels et Méthodes

Predicteurs du rendement et période de I'année ou ces variables sont prises en compte

Données Météo —<

Indices Climatiques —=

Prédicteurs

Période de I'année

Publication

Temperature de air

Pluie

Décembre-Janvier

Octobre-Novembre et Janvier-Mars

Balaghi et al., 2008

Indices de secheresse
par télédeétection

Oscillation Nord Atlantique (NAO) Décembre

Scandinavian pattern (SCA) Janvier Jarlan et al., 2014
Atlantic Tripole Fevier

Atlantic Nifio Octobre

VCI Février-Avril

Tel Janvier-Mars Bouras et al., 2020
SMCI Octobre-Novembre




Matériels et Méthodes

» Modele linéaire (MLR)

» Trois modeles non-linéaires: SVM,
RF et XGBoost.

Weather data Remote sensing Climate data Yield data
data
Rainfall (ERAS) VCI (NDVI MODIS) NAO
. Yield at
Air temperature TCI (LST MODIS) SCA agricultural
(ERAS) province

SMCI (SM ESA ccf || ssT

Average to agricultural province

Machine Learning algorithms ( MLR, SVM, FR, XGBoost)

Accurate model selection using K-fold cross-validation

Model evalution based on R}, MAE, RMSE




Matériels et Méthodes

Les algorithmes de Machine Learning

Bapeerocientak RBgodtie (X@Boost)

Trouver une fonction entre la variable dépendante et les prédicteurs en

EnaamiE s aomel e gwasirksrblianes sl tances

d'apprentissage. Vapnik (1989).
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Matériels et Méthodes

« Identification des meilleurs prédicteurs (Indices de secheresse,
météo et climat)

« Evaluation de la performance des modeles en fonction de la
précocité (Janvier, Février et Mars)

« Test de la performance pratique des modeles

10



Résultats et discussions

Identification de la meilleure combinaison des données d’entrée

Inputs data Modéle RMSE (t. hal) MAE (t. hal) R?2

MLR 0.66 0.57 0.67
SVM 0.54 0.43 0.78

Indices de secheresse de téledetection RE 0.46 0.35 0.80

XGBoost 0.45 0.34 0.81

MLR 0.46 0.39 0.72

Indices de sécheresse de télédétection et données 0.31 0.80
meétéo. 0.34 0.24 0.84
0.37 0.2 .30

Indices de secheresse de télédétection, données 0.41 0.31 0.75

0.25 0.21 0.88

0.19 0.92
| XGRoost | 0 16 0 9

Modeles non linéaires f XGBoost
Modeéle linéaire ‘ RF, SVM, MLR
11

méteo et indices climatiques

Modeles avec multi
données d’entrée

Modeéles avec une
seule donnée




Résultats et discussions

Meétriques statistiques en fonction de la précocité de prévision
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> Augmentation de R2 de 35 % de Janvier a Mars.

» Diminution de RSME de 44 % de Janvier a Mars. 12



Importance des variables

Jan Feb Mar

[7] Télédétection [ Météo

B Climat

> Les données météorologiques dominent en Janvier (Pluie début de la saison)
> Les données météorologiques et les indices climatiques sont les prédicteurs clés pour la prévision précoce (80%)

> Les indices de secheresse de télédétection dominent en Mars ( Forte corrélation entre NDVI et le Rendement)
13



Performance pratique des modeles 2@ & SVM W RF & XGboost mem OGs
développés 2

Jan

> La tendance du rendement est bien simulée.

> 88% de la variabilité du rendement a 1’échelle

nationale en Janvier.
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Conclusions

» La combinaison entre les données multi-sources ( indices de secheresse par télédétection, données
meéteo et indices du climatiques) permet d'obtenir des meilleures performances de prevision du
rendement (R? = 0.88 en janvier).

> Les données météeorologiques et les indices climatiques sont les prédicteurs clés pour la prévision
précoce.

> L'intégration des données multi-sources dans des algorithmes de machine learning =» Outil d’aide a

la décision pour la planification des importations.

15



Perspectives

» Prises en compte des autres variables qui influencent le rendement =» Pratiques agricoles (date de semis,

fertilisation) et type du sol...
> Tester les modeles agronomiques alimentés par les prévisions metéorologigues saisonnieres.

> Utiliser les modeles hybrides ( empiriques + agronomiques) =» Préevision du rendement.
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