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Abstract

Climate change has emerged as one of the most critical challenges facing modern agriculture,
with significant implications for global food security. To assess its impact on wheat yield
reduction, we conducted a study estimating winter wheat yield declines using machine learning
models from 1981 to 2022, focusing on the Sétif region of Algeria. First, we used
the CROPWAT software to calculate yield reduction based on climatic variables
(minimum/maximum temperature, rainfall, humidity, sunshine, wind speed, and reference
evapotranspiration). Next, yield reductions were estimated using eight machine learning
models: Support Vector Machines (SVM), K-Nearest Neighbors (K-NN), Adaptive Boosting
(AdaBoost), Random Forest (RF), Gradient Boosting, Linear Regression, Neural Networks,
and Decision Trees. The most influential climatic variables were identified using the RANK
tool, supported by univariate regression analysis. Results revealed that relative humidity ranked
highest (score:17.808), followed by reference evapotranspiration (score:12.812) and rainfall
(score:12.418). Among the ML models, SVM demonstrated the best performance (R?=0.801, ,
RMSE: 3.796%), closely followed by Random forest (R2: 0.758, RMSE: 4.184%). K-NN also
showed promising results (R%: 0.746, RMSE: 4.287%), capturing complex nonlinear
relationships. This study highlights the potential of machine learning for climate-smart
agriculture. By analyzing intricate climate-yield interactions, these tools can help predict risks,
optimize farming practices, and design localized adaptation strategies. Such innovative
approaches are crucial for enhancing agricultural resilience against climate change and ensuring
long-term food security.

Keywords : Modern agriculture, CROPWAT, Reference evapotranspiration, Wheat yield.




Résumé

Le changement climatique est devenu 1’'un des défis les plus importants de 1’agriculture
moderne, avec des implications potentielles pour la sécurité alimentaire mondiale. Pour évaluer
son impact sur la réduction des rendements du blé, Nous avons mené une étude sur I'estimation
des baisses des rendements du blé d'hiver avec les modéles de Machine Learning de 1981
jusqu’au 2022.L'étude se concentre sur la région de Sétif (Algérie). premiérement avec logiciel
CROPWAT nousavons calculé la baisse du rendement historique de blé d’hiver en fonction des
variables climatiques (température minimale et maximale, pluviométrie, humidité, insolation,
vitesse de vent, evapotranspiration de référence). Ensuite, la baisse des rendements a été estimée
al’aide de huit modeles d’apprentissage automatique : support Vector Machines (SVM), K-plus
proches voisins (K-NN), Adaptive Boosting (AdaBoost), Random Forest (RF), Gradient
Boosting, Régression Linéaire, Réseau de Neurones et Arbre de Décision (Tree), tout en
identifiant les variables climatiques les plus déterminantes dans la réduction des rendements a
travers l'utilisation de I'outil RANK s‘appuyant sur une analyse par régression univariée. Les
résultats ont montré que I'humidité arrive en téte avec le score le plus élevé (17.808),
I’évapotranspiration de référence (12.812) se positionne en deuxiéme place, et La pluviométrie
(12.418), presente également un impact significatif, ce qui la positionne en troisieme place.
Concernant les modéles d’apprentissage automatique, Le modéle SVM affiche un R2 de 0.801
et RMSE de 3.796%, ce qui indique une bonne précision et une capacité élevée a expliquer la
variance des données. Le modéle Random forest présente des performances presque similaires
avec un R? de 0.758 et un RMSE de 3.734%. Enfin, le kNN montre un R2 de 0.746 et RMSE de
4.287%, ce qui montre leur capacité a capturer des relations complexes non linéaires. Cette
¢tude met en évidence le potentiel des modeles d’apprentissage automatique pour développer
une agriculture climato-intelligente. En analysant les interactions complexes entre climat et
rendements, ces outils permettent d’anticiper les risques, d’optimiser les pratiques agricoles et
de proposer des stratégies d’adaptation locales. Cette approche innovante représente une
avancee significative pour renforcer la résilience des systéemes agricoles face au changement

climatique et assurer la securité alimentaire.

Mots clés :Agriculture moderne, Machine Learning, evapotranspiration de référence,

rendements du blé, régression univariée, CROPWAT.
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