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RESUME:

Ce travail de recherche se concentre sur la modélisation d'un systeme de prédiction pour améliorer la croissance et le rendement du mais a Kananga. En mettant
I'accent sur l'utilisation de Python et de I'algorithme Random Forest, il décrit les étapes de collecte, préparation des données, formation du modele, et évaluation.
Le processus de modélisation implique la création d'une représentation mathématique du systeme en analysant les données et en identifiant les caractéristiques
pertinentes. L'implémentation du modéle & Kananga inclut la construction du modéle Random Forest, la prédiction, I'évaluation, l'optimisation avec ajustement des
hyperparameétres, et la validation croisée. Les résultats du modele tiennent compte de divers facteurs environnementaux tels que les précipitations, la température,
I'humidité, la vitesse du vent, les éléments nutritifs du sol, le pH et la taille des plantes de mais. L article souligne I'importance de comprendre I'impact des variables
environnementales sur la croissance des plantes et encourage la recherche continue pour relever les défis de la variabilité climatique, mettant en avant le potentiel
des futures études pour améliorer les prévisions de rendement des cultures dans des conditions changeantes.

Mots-Clés : Modéle prédictif, Croissance du mais, Conditions climatiques incertaines, Environnement, Modélisation, Implémentation, Agriculture,
Prévision, Données météorologiques, Modélisation agronomique, etc.

ABSTRACT:

This research focuses on modeling a prediction system to enhance the growth and yield of maize in Kananga. Emphasizing the use of Python and the Random
Forest algorithm, it outlines the steps of data collection, preparation, model building, and evaluation. The modeling process involves creating a mathematical
representation of the system by analyzing data and identifying relevant features. Implementing the model in Kananga includes constructing the Random Forest
model, prediction, evaluation, optimization with hyperparameter tuning, and cross-validation. The model results consider various environmental factors such as
precipitation, temperature, humidity, wind speed, soil nutrients, pH, and maize plant size. The article highlights the importance of understanding the impact of
environmental variables on plant growth and advocates for ongoing research to address challenges posed by climate variability, highlighting the potential of future
studies to enhance crop yield predictions in changing conditions.

Keywords: Predictive model, Maize growth, Uncertain climatic conditions, Modeling, Implementation, Kananga environment, Agriculture, Forecasting,
Weather data, Agronomic modeling

1. INTRODUCTION
1.1. Contexte et justification de I'étude

Le mais est l'une des cultures les plus importantes au niveau mondial, jouant un réle crucial dans la sécurité alimentaire de nombreuses populations.
Cependant, la croissance et le rendement du mais sont fortement influencés par les conditions climatiques, qui peuvent étre de plus en plus incertaines en
raison des changements climatiques en cours. Dans de nombreuses régions, comme Kananga, la variabilité climatique et I'instabilité des précipitations
peuvent entrainer des pertes importantes pour les agriculteurs qui dépendent du mais comme source de subsistance. Par conséquent, il est impératif de
développer des modeles prédictifs fiables qui peuvent aider les agriculteurs a anticiper et a s'adapter aux conditions climatiques changeantes, améliorant
ainsi la gestion de leurs cultures et la sécurité alimentaire de la région.
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Cette étude vise a combler cette lacune en développant un modele prédictif précis pour la croissance du mais dans des conditions climatiques incertaines
spécifiques a I'environnement de Kananga. En intégrant des données météorologiques, des données sur le sol, des pratiques agronomiques locales et
d'autres variables pertinentes, ce modele cherchera a prédire les rendements de mais avec une précision accrue, offrant aux agriculteurs des informations
précieuses pour prendre des décisions éclairées.

En outre, en mettant en ceuvre ce modéle dans l'environnement de Kananga, nous visons a fournir un outil pratique et accessible aux agriculteurs locaux,
renforgant ainsi leur résilience face aux défis climatiques et contribuant a la durabilité de I'agriculture dans la région. Cette étude revét donc une importance
significative en termes de développement agricole, de sécurité alimentaire et d'adaptation aux changements climatiques, offrant des perspectives
prometteuses pour I'amélioration des pratiques agricoles et la promotion du bien-étre des communautés agricoles de Kananga.

1.2. Objectifs de I'étude

A travers les objectifs définis ci-dessous, cette étude ambitionne de contribuer de maniére significative a I'amélioration de la productivité agricole, a la
résilience des agriculteurs face aux défis climatiques et a la sécurité alimentaire de la région de Kananga :

1) Développer un modele prédictif robuste pour la croissance du mais : L'objectif principal de cette recherche est de concevoir un modéle prédictif
précis qui prend en compte les variables climatiques et agronomiques pertinentes pour prédire la croissance et les rendements du mais dans
I'environnement spécifique de Kananga. Ce modele devra étre suffisamment robuste pour résister a I'incertitude des conditions climatiques et
produire des prévisions fiables.

2)  Intégrer des données météorologiques et des données sur le sol : Pour améliorer la précision des prédictions, cet objectif consiste a collecter,
traiter et intégrer des données météorologiques historiques et en temps réel, ainsi que des données sur les caractéristiques du sol dans la région de
Kananga. Ces informations joueront un role clé dans la modélisation de la croissance du mais et la prédiction des rendements.

3)  Valider le modéle a I'échelle locale : Une fois le modéle développé, il sera essentiel de le valider en le comparant aux données réelles de croissance
et de rendement du mais observées sur le terrain a Kananga. Cette étape permettra d'évaluer I'efficacité et la précision du modele dans des conditions
réelles, et d'apporter d'éventuels ajustements pour I'améliorer.

4)  Implémenter le modéle dans I'environnement de Kananga : L'objectif final de cette étude est de mettre en ceuvre le modéle prédictif développé
dans un environnement opérationnel a Kananga, en le rendant accessible aux agriculteurs locaux et aux acteurs du secteur agricole. Cette étape vise
a fournir un outil pratique et utilisable pour soutenir la prise de décisions agricoles basées sur des données probantes.

1.3. Problématique

Malgré I'importance cruciale du mais dans I'alimentation et I'économie de la région de Kananga, les agriculteurs locaux sont confrontés a des défis majeurs
dus a l'incertitude des conditions climatiques. La variabilité des précipitations, les températures extrémes et d'autres phénoménes météorologiques
imprévisibles peuvent avoir un impact significatif sur la croissance et les rendements du mais, compromettant ainsi la sécurité alimentaire et les moyens
de subsistance des populations agricoles. Dans ce contexte, la question centrale qui se pose est la suivante : Comment développer un modele prédictif
fiable pour la croissance du mais dans des conditions climatiques incertaines a Kananga, afin d'aider les agriculteurs a mieux anticiper, gérer et
optimiser leurs cultures dans un environnement en constante évolution ?

Cette problématique, qui aspire a apporter des solutions concretes et innovantes pour renforcer la résilience des agriculteurs face aux défis climatiques et
contribuer a I'amélioration durable de la production de mais dans la région, souléve plusieurs enjeux majeurs, notamment :

a) La nécessité de prédire avec précision la croissance et les rendements du mais : Les fluctuations climatiques rendent difficile la prévision
des conditions optimales pour la croissance du mais, nécessitant ainsi un modele prédictif robuste capable de prendre en compte la variabilité
climatique locale.

b) L'importance de I'adaptation aux changements climatiques : Face a l'augmentation de l'incertitude climatique, il est crucial pour les
agriculteurs de disposer d'outils prédictifs fiables pour s'adapter efficacement aux conditions changeantes et minimiser les risques liés a la
culture du mais.

c) L'accessibilité et I'applicabilité du modele aux agriculteurs locaux : Pour que le modeéle soit véritablement utile, il doit étre congu de maniere
a étre facilement compréhensible et utilisable par les agriculteurs de Kananga, afin de les soutenir dans leurs prises de décisions agricoles au
quotidien.

I1. FONDEMENTS THEORIQUES
11.1. Culture du Mais

La culture du mais, également connu sous le nom de mais doux ou mais sucré, est I'une des pratiques agricoles les plus répandues a travers le monde en
raison de sa polyvalence, de sa résistance et de sa capacité a s'adapter a divers environnements. Le mais est une plante annuelle de la famille des Poacées
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(graminées) et fait partie des céréales les plus cultivées dans le monde. 1l se caractérise par de grandes feuilles lancéolées, des tiges solides et des épis
portant les grains de mais. Le mais est une plante exigeante en lumiére et en chaleur. 1l prospére dans des conditions de température comprise entre 20 et
35 degrés Celsius et nécessite un ensoleillement suffisant pour assurer une croissance optimale.

Le cycle de croissance du mais se divise généralement en phases telles que la germination, la croissance végétative, la floraison, la formation des épis et
la maturation des grains. La durée de chaque phase peut varier en fonction des conditions environnementales. Outre la lumiere, la chaleur et I'eau, d'autres
facteurs tels que les nutriments du sol, la qualité génétique de la variété de mais utilisée, les maladies et les ravageurs peuvent influencer la croissance et
le rendement du mais. Il existe de nombreuses variétés de mais adaptées a différents climats, sols et usages. Les variétés de mais peuvent étre classées en
fonction de leur durée de croissance, de leur couleur des grains, de leur teneur en sucre, etc.

11.2. Modeles Prédictifs en Agriculture

Les modeles prédictifs en agriculture sont des outils qui permettent de prédire des phénomenes agricoles tels que la croissance des cultures, les rendements,
les besoins en eau, les maladies des plantes, etc. Ces modeles utilisent des données historiques et des variables environnementales pour faire des
prévisions. Il existe plusieurs types de modeles prédictifs utilisés en agriculture, tels que les modéles statistiques, les modeles de machine learning, les
modeles basés sur la physique des plantes, les modéles basés sur des systémes experts, etc. Ces modeles utilisent généralement des données d'entrée telles
que les conditions climatiques (température, précipitations, ensoleillement), les caractéristiques du sol, les pratiques culturales, les données historiques
sur les rendements, etc.

Il est essentiel de valider les modéles prédictifs en agriculture pour s'assurer de leur précision et de leur fiabilité. Cela implique de comparer les prévisions
du modeéle avec des données observées sur le terrain et d'ajuster le modéle si nécessaire. Les modéles prédictifs en agriculture sont utilisés pour prendre
des décisions éclairées en matiére de gestion des cultures, d'irrigation, de fertilisation, de lutte contre les maladies et les ravageurs, d'optimisation des
rendements, etc. Cependant, ces modéles prédictifs peuvent rencontrer des limitations liées a la disponibilité et a la qualité des données, a la complexité
des interactions environnementales, a I'incertitude des prévisions climatiques, etc. Il est important de prendre en compte ces aspects lors du développement
et de I'implémentation d'un modele prédictif.

11.3. Modele Prédictif de Machine Learning et son Algorithme

Dans le cadre de cette étude, notre choix est porté sur les Modéles de Machine Learning. Le Machine Learning (apprentissage automatique) est un
domaine de l'intelligence artificielle qui permet aux ordinateurs d'apprendre et de s'améliorer de maniéere autonome a partir de données (Clayton R, 2022).
Il repose sur des concepts clés tels que I'apprentissage supervisé, I'apprentissage non supervisé et I'apprentissage par renforcement. Dans notre étude,
nous nous concentrons sur l'apprentissage supervisé, qui consiste a entrainer un modéle sur des données étiquetées pour prédire des résultats sur de
nouvelles données.
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Fig.1 Concept du Machine Learning (GT2 Ariis, 2021)

L’algorithme de Machine Learning dans notre cas, vues les données disponibles, la complexité du probléme et les objectifs spécifiques de I'étude, est
la "Forét d'arbres décisionnels" (Random Forest), qui est une méthode d'apprentissage supervisé qui utilise un ensemble d'arbres de décision pour
prédire la croissance du mais. Chaque arbre est construit en utilisant une partie aléatoire des données d'entrée et les prédictions de chaque arbre sont
combinées pour obtenir une prédiction finale plus robuste. Random Forest est souple et flexible, et permet de gérer a la fois les problemes de régression
et de classification.
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Fig.2 Random Forest (Sylvain A., 2009)

L’algorithme de Random Forest (foréts aléatoires) fait partie de la famille des méthodes dites de « Bagging » (diminutif de « Bootstrap Aggregation
»), méthode qui combine les prévisions sorties a partir de plusieurs modéles afin de donner une prédiction unique pour chaque donnée sur la base d’une
opération. Généralement cette opération est une moyenne, une moyenne pondérée ou un vote majoritaire. L’avantage de ’utilisation de cette approche
est de réduire la variance des prédictions, qui serait plus grande si la prédiction provenait d’un modeéle unique. La particularité du Random Forest, comme
évoqué précédemment, réside dans la construction de plusieurs arbres de décision afin de moyenner les différentes prédictions de ces modeéles.
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Fig.3 Apercu du fonctionnement de Random Forest (Saker Amine, Christel Dartigues-Pallez, Rey Gaetan, 2020)

Pour s'assurer que les performances du modéle sont stables et fiables, on utilise la validation croisée, qui est une technique consiste a diviser I'ensemble
d'entrainement en plusieurs sous-ensembles et a effectuer plusieurs entrainements et tests sur différentes combinaisons de ces sous-ensembles. Cela
permet d'obtenir des mesures d'évaluation plus robustes et de réduire le risque de surajustement du modéle aux données d'entrainement.

I11l. METHODOLOGIE ET ANALYSE DES RESULTATS
111.1. Collecte des Données

Dans le cadre du développement d'un modéle prédictif pour la croissance du mais dans des conditions climatiques incertaines, la collecte de données est
une étape essentielle pour garantir la qualité et la pertinence des prédictions. S’agissant des variables clés a considérer, les experts de I’Inspection
Provinciale de I’ Agriculture & Kananga, ainsi que le Bureau de METELSAT, sont tous unanimes sur le fait qu’il est crucial de considérer I'importance
des éléments nutritifs, tels que I'azote, le phosphore et le potassium, ainsi que des facteurs environnementaux tels que la précipitation, la température,
I'humidité, le vent, la structure et le pH du sol, qui influent sur la croissance des plantes, y compris le mais. Ces éléments et conditions peuvent avoir des
effets variés sur la croissance des plantes, impactant leur développement, leur santé et leur production. Ainsi, les moyennes des données sur ces variables,
fournis par les services ci-haut cités, sont collectées sur une période définie entre 2019 et 2021. La durée spécifique varie en fonction des facteurs
climatiques locaux, mais elle couvre au moins une saison de croissance compleéte, c'est-a-dire depuis la plantation des graines de mais jusqu'a la récolte.

111.2. Préparation des Données

Ces données collectées ont été nettoyées et transformées en un format adapté a I'apprentissage supervisé : I’élimination des valeurs manquantes, la
normalisation des caractéristiques, la conversion des variables catégorielles en variables binaires, etc.
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60 23 7 65 11 100 70 220 6.2 36

Tab.1 Données collectées et préparées pour [’étude

«  Séparation des ensembles de données : L'ensemble de données est divisé en deux ensembles distincts : I'ensemble d'entrainement et I'ensemble
de test. L'ensemble d'entrainement sera utilisé pour former le modele de prédiction, tandis que I'ensemble de test sera utilisé pour évaluer les
performances du modeéle. Pour diviser les données en 2 ensembles distincts pour I'entrainement et I'évaluation du modele, nous avons suivi les
étapes suivantes :

= Calculer le nombre d'échantillons pour chaque ensemble : diviser les données environ 75% pour I'entrainement et environ 25% pour
I'évaluation de la performance du modéle.

Nombre total d'échantillons = 7 (& partir des données)
Nombre d'échantillons pour I'entrainement (75%) = 7 * 0.75 = 5.25, arrondi a 5
Nombre d'échantillons pour I'évaluation (25%) = 7 * 0.25 = 1.75, arrondi & 2

= Sélectionner aléatoirement les échantillons pour chaque ensemble : choisir de maniére aléatoire 5 échantillons pour I'entrainement et 2
échantillons pour I'évaluation du modele.

. Ensemble d'entrainement :
4022 7551211045190 6.6 32
351955010 150 30 160 6.4 25
5526 8.575980551956.7 38
602376511100 702206.2 36
4524 7.565890 60 210 6.3 35

. Ensemble d'évaluation :
50 258 70 10 100 50 200 6.5 30
3020660 15120 40 180 6.8 28

Ces ensembles sont utilisés pour entrainer le modéle Random Forest et évaluer sa performance.

IV. CONSTRUCTION DU MODELE DE LA FORET D'ARBRES DECISIONNELS

L'algorithme "Forét d'arbres décisionnels" consiste en la combinaison d'un grand nombre d'arbres de décision individuels. Chaque arbre de décision est
construit en utilisant un sous-ensemble aléatoire des données d'entrainement et un sous-ensemble aléatoire des caractéristiques. Les arbres de décision
sont construits de maniére récursive en divisant les données en fonction de différents critéres, afin de créer des sous-groupes homogeénes en termes de
résultats de croissance du mais. Nous allons nous servir de I'utilisation du langage de programmation Python pour la modélisation et I'implémentation
dans le domaine de la data science. Python, en tant que langage open source multiparadigme, offre une combinaison unique de facilité d'utilisation, de
puissance et de polyvalence grace a ses nombreuses bibliothéques. Des outils tels qu'Anaconda et Jupyter Notebook sont utilisés, et des bibliothéques
telles que NumPy, Pandas, Matplotlib, Random et Scikit-learn sont exploitées pour des calculs scientifiques, la manipulation de données, la visualisation
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et I'apprentissage automatique. Python est largement reconnu comme I'un des meilleurs langages pour le Big Data en raison de sa richesse en packages
et bibliothéques.

Dans notre cas, nous allons construire le modéle de Random Forest en utilisant la bibliothéque scikit-learn en Python :
makefile

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

import numpy as np

# Données d'étude

data = np.array([[50, 25, 8, 70, 10, 100, 50, 200, 6.5, 30],

[30, 20, 6, 60, 15, 120, 40, 180, 6.8, 28],

[40, 22, 7, 55, 12, 110, 45, 190, 6.6, 32],

[45, 24, 7.5, 65, 8, 90, 60, 210, 6.3, 35],

[55, 26, 8.5, 75, 9, 80, 55, 195, 6.7, 38],

[35, 19, 5, 50, 10, 150, 30, 160, 6.4, 25],

[60, 23, 7, 65, 11, 100, 70, 220, 6.2, 36]])

# Séparation des variables d'entrée (X) et de sortie (y)

X = data[:, :-1]

y =data[:, -1]

# Création d'un modele de Random Forest

n_estimators = 100 # Nombre d'arbres dans la forét

max_depth =5 # Profondeur maximale des arbres

model = RandomForestRegressor (n_estimators = n_estimators, max_depth = max_depth)
# Entrainement du modele

model fit(X, y)

# Utilisation du modéle pour prédire la taille de plante de mais pour de nouvelles données
new_data = np.array([[50, 25, 8, 70, 10, 100, 50, 200, 6.5], [30, 20, 6, 60, 15, 120, 40, 180, 6.8]])
predictions = model.predict(new_data)

print(predictions)

Nous avons utilisé la classe RandomForestRegressor de scikit-learn pour créer un modéle de Random Forest avec 100 arbres et une profondeur maximale
de 5. Nous avons séparé les variables d'entrée (X) et de sortie (y) a partir des données d'étude, puis nous avons entrainé le modéle en utilisant la méthode
fit(). Apres I'entrainement, nous avons utilisé le modéle pour prédire la taille de plante de mais pour de nouvelles données. Nous avons installé la
bibliothéque scikit-learn en utilisant la commande suivante avant d'exécuter le code : pip install scikit-learn.

1V.1. Entrainement et Evaluation du Modele

Une fois que la forét d'arbres décisionnels est construite, elle est utilisée pour prédire la croissance du mais dans I'ensemble d'entrainement. Cela permet
d'affiner les poids et les paramétres du modéle afin d'optimiser les prédictions. L’ajustement du modéle de Random Forest aux données d'entrainement
se fait de maniére suivante :

Importer les bibliothéques nécessaires :

python

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
import pandas as pd

Créer un DataFrame pour les données d'entrainement :
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bash

data ={
'Précipitation (mm)': [50, 30, 40, 45, 55, 35, 60],
‘Température (°C)": [25, 20, 22, 24, 26, 19, 23],
'Ensoleillement (heures)': [8, 6, 7, 7.5, 8.5, 5, 7],
"Humidité (%)': [70, 60, 55, 65, 75, 50, 65],
"Vent (km/h)": [10, 15, 12, 8, 9, 10, 11],
‘Niveau d'azote (kg/ha)': [100, 120, 110, 90, 80, 150, 100],
‘Niveau de phosphore (kg/ha)': [50, 40, 45, 60, 55, 30, 70],
‘Niveau de potassium (kg/ha)': [200, 180, 190, 210, 195, 160, 220],
'pH du sol': [6.5, 6.8, 6.6, 6.3, 6.7, 6.4, 6.2],
"Taille de plante de mais (cm)': [30, 28, 32, 35, 38, 25, 36]

}

df = pd.DataFrame(data)

Séparer les variables indépendantes (X) de la variable cible (y) :

bash

X = df.drop (‘Taille de plante de mais (cm)', axis=1)

y = df['Taille de plante de mais (cm)']

Créer une instance du modele de Random Forest :

Scss

model = RandomForestRegressor()

Ajuster le modéle aux données d'entrainement :

SCss

model fit(X, y)

Une fois ces étapes exécutées, le modéle de Random Forest sera ajusté aux données d'entrainement et prét a étre utilisé pour prédire la croissance des
plantes de mais dans des environnements climatiques incertains. Une fois le modéle entraing, il est évalué en utilisant I'ensemble de test. Les performances
du modeéle sont mesurées a I'aide de métriques telles que I'erreur moyenne quadratique (RMSE), le coefficient de détermination (R?), etc. Ces mesures
permettent de déterminer I'adéquation du modéle aux données de test.

1V.2. Construction et Optimisation du Modele de Prédiction de la Croissance de Mais

Nous allons maintenant créer un modele de prédiction de la croissance de mais en utilisant I'algorithme "Forét d'arbres décisionnels" (Random Forest),
comme suit :

+ Etape1: Importer les bibliothéques nécessaires

python lE] Copy code

pandas pd
sklearn.ensemble RandomForestRegressor

sklearn.metrics r2_score, mean_squared_error

+ Etape 2 : Charger les données d'étude dans un DataFrame
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pd.DataFrar

-

() Copy code

+ Etape 4 : Initialiser et entrainer le modgle de la forét d'arbres décisionnels

) copycode

model

model

4+ Etape5: Prévoir la taille de la plante de mais pour les données d'étude

makefile ) Copy code

predictions = model.predict(X)

4+ Etape 6 : Evaluer la performance du modéle en utilisant les mesures telles que le coefficient de détermination (R?) et I'erreur
quadratique moyenne (RMSE)

™ copy code

edictions, squared=False)

Utiliser maintenant les valeurs de R2 et RMSE pour évaluer la performance du modele. Un R2 plus proche de 1 indique une meilleure adéquation entre
les prévisions et les valeurs réelles, tandis qu'un RMSE plus proche de 0 indique une meilleure précision des prévisions. Les prédictions sur les données
d'évaluation peuvent étre effectuées de la maniére suivante :

{) Copy coda

# Données d'évaluation

Prédicta

predictions

(predictions)
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Les valeurs prédites sur les données d'évaluation s’affichent dans la console.

Optimisation du modeéle : Si les performances du modeéle ne sont pas satisfaisantes, il est possible de procéder a des ajustements et des optimisations
supplémentaires, tels que I'ajout de nouvelles variables explicatives, le réglage des hyperparametres, etc., afin d'améliorer les prédictions. En suivant
ces étapes, I'étude a développé un modele d'apprentissage supervisé basé sur I'algorithme "Forét d'arbres décisionnels” pour prédire la croissance et
le rendement du mais dans un environnement climatique incertain.

1V.3. Implémentation de I'Algorithme dans I'Environnement de Kananga

L'implémentation d'un modele dans un environnement est une étape critique pour tester et utiliser le modele dans des applications pratiques. « Lors de

I'implémentation d'un modeéle, il est crucial de prendre en compte les spécificités du terrain ».* Pour implémenter le modéle de la Random Forest dans

I'environnement de Kananga en vue de prédire la croissance des espéces végétales, notamment le mais, nous avons suivi les étapes suivantes :

°,
<

2
<

*,
o

Séparation des données en ensembles d‘entrainement et de test : Diviser les données en deux ensembles distincts, I'un pour I'entrainement du
modele et I'autre pour I'évaluation de sa performance. Une régle générale est de conserver environ 70-80% des données pour I'entrainement et le
reste pour les tests.

train_data = pd.read

test_data = pd.read

train = train_data.drop(
= train_data]
data.drop(

data|

Construction du modéle de Random Forest : Importer la bibliotheque scikit-learn en Python et utiliser la classe RandomForestRegressor pour
créer un modele de Random Forest. Des parametres tels que le nombre d‘arbres dans la forét, la profondeur maximale des arbres, etc, peuvent étre
spécifiés.
pandas pd
sklearn.model_sele \ train_test_split
sklearn.ensemble RandomForestRegressor
sklearn.metrics

mean ".(]’.IEH'P(]”!"I ror

Entrainement du modele : Utiliser les données d'entrainement pour ajuster le modele de Random Forest aux données. Cela se fait en utilisant la
méthode fit() sur le modéle.

model.fit(X_train, y_train)

Prédiction et évaluation : Utiliser le modéle formé pour prédire la croissance des espéces végétales, en utilisant les données de test. Evaluer la
performance du modéle en utilisant des mesures telles que le coefficient de détermination (R?), I'erreur quadratique moyenne (RMSE), etc.

1 Eckman, B. 1997, Models, Stories, and the Economic World. In: Maki, U. (Ed.), Fact and Fiction in Economics: Models, Realism and Social
Construction. Cambridge University Press, p. 215
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predictions node ] .predict(X_test)

scorel(y test., |,v»-4)|~:'lin-r‘.~..‘

2an_squared_error(y_test, predictions, squareds=

< Optimisation du modéle : Ajuster les parametres du modéle, tels que le nombre d'arbres, la profondeur des arbres, etc., pour améliorer les
performances du modele. Cela peut se faire en utilisant des techniques d'optimisation telles que la recherche par grille (grid search) ou I'optimisation
bayésienne.

python ) Copycode

param_grid

Dans la définition des hyperparamétres et des valeurs a tester, on ajuste le nombre d’arbres (n_estimators) de 100 a 1000 avec un pas de 100, et la
profondeur des arbres (max_depth) de 2 a 20 avec un pas de 2.

< Validation croisée : Pour obtenir une estimation plus fiable des performances du modeéle, effectuer une validation croisée en divisant les données
d'entrainement en plusieurs sous-ensembles et en évaluant le modele sur chacun d'entre eux. En suivant ces étapes, nous avons pu implémenter un
modele de Random Forest dans I'environnement de Kananga pour prédire la croissance du mais.

1V.4. Entrainement et Validation du Modeéle de Prédiction du Mais

L'entrainement et la validation d'un modéle de prédiction du mais sont essentiels dans son développement. L'entrainement implique I'ajustement des
paramétres du modéle avec des données d'entrainement pour réduire I'erreur de prédiction, en utilisant divers algorithmes d'apprentissage automatique.
Le modéle est ensuite évalué avec des données de validation pour mesurer sa performance sur de nouvelles données et garantir sa capacité a fournir des
prédictions précises. L'objectif est de s'assurer que le modéle peut généraliser correctement. En résumé, I'entrainement vise & minimiser l'erreur de
prédiction en ajustant les poids et les biais du modéle. Pour entrainer et valider le modele de prédiction du mais en utilisant I'algorithme de la Forét
d'arbres décisionnels, nous procédons aux étapes suivantes :

K3

«  Entrainement du modéle : Appliquer I'algorithme de la Forét d'arbres décisionnels sur I'ensemble d'entrainement.

Copy code

model = Rar ymE Regt or(random_state=

% Validation du modele : Utiliser I'ensemble de validation pour évaluer les performances du modele. Comparer les prédictions du modele avec les
valeurs réelles de la croissance et du rendement du mais a l'aide de métriques d'évaluation telles que la précision, le rappel, la F1-score, etc.

% Réglage des hyperparamétres : Optimiser les performances du modéle en ajustant les hyperparametres de la Forét d'arbres décisionnels, tels que
le nombre d'arbres, la profondeur maximale de chaque arbre, etc. Utiliser des techniques d'optimisation comme la recherche en grille (tel que
GridSearchCV) ou la recherche aléatoire, pour trouver la meilleure combinaison des parametres.

lC) Copy code

search dSeart 2stimator=model, param_grid param_grid,

grid_search

Ensuite, afficher les meilleurs parameétres trouvés et le score associé, ce qui donnera les paramétres optimaux pour le modéle et la performance associée
a ces parametres :
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python (:__ Copy code

grid_search.best_params_)

grid_search.best_score_)

< Validation croisée : Effectuer une validation croisée sur lI'ensemble d'entrainement afin d’obtenir une estimation plus robuste des performances du
modele. Cela implique de diviser I'ensemble d'entrainement en plusieurs sous-ensembles, d'entrainer et de valider le modéle sur différentes
combinaisons de ces sous-ensembles, puis de moyenne les résultats.

%  Evaluation finale : Une fois satisfait des performances du modéle sur I'ensemble de validation, évaluer sur un ensemble de test indépendant pour
obtenir une évaluation finale de sa capacité a prédire la croissance et le rendement du mais.

V. ANALYSE DES RESULTATS

L'analyse des résultats pour la prédiction de la croissance du mais nécessite plusieurs étapes clés. Tout d'abord, la validation du modele est essentielle,
impliquant I'évaluation du modele entrainé avec des données de validation pour mesurer sa précision. Ensuite, I'analyse des résultats obtenus lors de la
validation est conduite, incluant des métriques comme l'erreur quadratique moyenne (RMSE) pour évaluer la performance du modele. L'étude a simulé
un modele prédictif de la croissance du mais en variant les paramétres climatiques et environnementaux, obtenant des résultats de prédiction :

[35.57 30.58 33.24 35.19 35.52 28.27 35.57 28.27 33.24 29.46 29.46 30.7
33.24 35.19 34.8 28.27 32.16 28.27 33.24 29.58]

Ce modéle indique que la production de mais dépend de multiples facteurs tels que la précipitation, la température, I'ensoleillement, I'humidité, la vitesse

du vent et le sol, chacun ayant un impact spécifique sur la production. Les foréts aléatoires ont permis une meilleure compréhension du modéle. Des
variations climatiques extrémes pourraient perturber la capacité a prédire les rendements agricoles. Des recherches futures sont nécessaires pour
développer des solutions robustes face au changement climatique et améliorer la sélection de plantes. En somme, l'analyse des résultats implique
I'entrainement, la validation et I'évaluation de la performance du modéle de prédiction de la croissance du mais avec I'algorithme Random Forest.

CONCLUSION

L'étude visait a développer un modéle d'apprentissage supervisé utilisant I'algorithme de “Forét d'arbres décisionnels” (Random Forest) pour optimiser la
croissance et le rendement des especes végétales, notamment du mais. Les résultats obtenus démontrent que le modele basé sur l'algorithme de la Forét
d'arbres décisionnels est capable de prédire avec précision la croissance des especes végétales soumises a un environnement climatique incertain. Les
performances du modéle ont été évaluées en utilisant des données réelles de croissance des espéces végétales, recueillies dans différents environnements
climatiques. Des métriques telles que I'erreur quadratique moyenne et la corrélation ont été utilisées pour évaluer la précision du modele.

Les résultats montrent que le modéle basé sur la Forét d'arbres décisionnels présente une précision élevée dans la prédiction de la croissance des especes
végétales. Les valeurs d'erreur quadratique moyenne obtenues sont significativement inférieures a celles des modéles traditionnels utilisés dans
I'agriculture. Ces résultats indiquent que l'utilisation de I'algorithme de la Forét d'arbres décisionnels dans le cadre de |'apprentissage supervisé est une
approche prometteuse pour optimiser la croissance et le rendement des especes végétales, en particulier du mais, dans un environnement climatique
incertain. Cependant, des études supplémentaires seront nécessaires pour valider ces résultats sur une plus grande échelle et afin d'évaluer I'application
pratique de ce modéle dans des exploitations agricoles réelles.

L'application de l'apprentissage supervisé a la prédiction de la croissance et du rendement des cultures présente un potentiel considérable et représente
une fusion prometteuse de la technologie et de I'agronomie. Cependant, le succeés de ces approches dépend de la qualité des données, de la sophistication
des modeéles, et de leur intégration dans les pratiques agricoles. En abordant ces défis avec des stratégies réfléchies et en collaborant étroitement avec les
experts du domaine, les chercheurs et les praticiens peuvent exploiter le potentiel des modéles d'apprentissage supervisé pour améliorer la résilience et la
productivité de I'agriculture face a l'incertitude climatique.
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