
Les b�en�efices de la pr�evision
saisonni�ere pour l’agriculture
en Afrique de l’Ouest

R�esum�e

R�eduire l’ins�ecurit�e alimentaire est un enjeu majeur pour le futur de l’Afrique
subsaharienne o�u l’augmentation rapide de la population et les retomb�ees
potentiellement n�egatives du changement climatique menacent l’�equilibre fragile du
continent. Dans le domaine de l’agriculture, être en mesure d’anticiper les fluctuations
climatiques quelques jours �a quelques mois �a l’avance peut faire une vraie diff�erence
dans les strat�egies d’adaptation des populations africaines face �a ces changements.
Cependant, même s’il existe un syst�eme op�erationnel de pr�evisions saisonni�eres de la
mousson en Afrique de l’Ouest depuis 1998, il est difficile d’en �evaluer les retomb�ees
r�eelles pour l’agriculture car la diffusion de ces pr�evisions et leur adoption par les
agriculteurs sont trop partielles pour permettre une �evaluation ex post. L’�evaluation doit
donc se faire de mani�ere ex ante en utilisant des approches permettant d’�evaluer les
b�en�eficesdespr�evisionsavantmême leuradoptionpar lespaysans.Cet article s’appuie
sur deux �etudes r�ecentes pour faire une synth�ese de ce type d’approches ex ante et de
leurs r�esultats pour l’�evaluation des b�en�efices potentiels de l’utilisation de la pr�evision
climatique pour les agriculteurs en Afrique de l’Ouest. Bien que portant sur des
exploitations agricoles africaines o�u les conditions climatiques et socio-�economiques
sont diff�erentes, les deux �etudes ontmontr�e que les agriculteurs peuvent tirer unb�en�efice
en termes d’augmentation de revenu et de r�eduction du risque grâce �a l’utilisation de la
pr�evision saisonni�ere en d�epit de son incertitude et de son imperfection. Ce b�en�efice
diff�ere n�eanmoins selon le type d’ann�ees et le type d’exploitations consid�er�ees et ces
diff�erences soulignent la difficult�e deg�en�eraliser les r�esultats sur l’ensemble de l’Afrique
de l’Ouest et le besoin de r�ep�eter ce type d’exercice en prenant soin de varier les
conditions environnementales et socio-�economiques des exploitations africaines. Enfin,
même si son utilisation semble être b�en�efique pour les agriculteurs, le syst�eme de
pr�evisions saisonni�eres actuel a ses limites. En effet, il ne r�epond que partiellement aux
attentes des utilisateurs en se focalisant sur le cumul pluviom�etrique saisonnier alors que
les variables les plus pertinentes pour la strat�egie agricole sont le d�emarrage et la fin de
la saison des pluies ainsi que la distribution des pluies �a l’int�erieur de la saison de
mousson.

Mots cl�es : Afrique de l’Ouest, agriculture, �evaluation �economique, pr�evisions
saisonni�eres.

Abstract
The advantages of seasonal forecasting for West African agriculture

The future of sub-Saharan Africa depends on the capability of the agricultural sector to
guarantee food security for the vast majority of the population while the rapid growth
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R �eduire l’ins�ecurit�e alimentaire est
un enjeu majeur pour le futur de
l’Afrique subsaharienne. En d�epit

d’une hausse de la production alimen-
taire, le tr�es fort accroissement de la
population a contribu�e �a entraı̂ner une
augmentation du taux de pauvret�e et de
malnutrition en Afrique plus rapidement
que n’importe o�u dans le monde. De
plus, selon l’Institut national d’etudes
d�emographiques ([Ined] ; Pison, 2011),
la population de l’Afrique devrait plus
que doubler d’ici 2050. Le futur de cette
r�egion d�epend donc de la capacit�e du
secteur agricole �a relever le d�efi de
nourrir une population qui croı̂t rapide-
ment. Or, ce d�efi sera d’autant plus
difficile �a relever que le changement
climatique est aujourd’hui �a l’oeuvre et
ne sera certainement pas sans cons�e-
quences sur l’agriculture, en Afrique
comme ailleurs. Le quatri�eme rapport
du Groupe d’experts intergouvernemen-
tal sur l’�evolution du climat (GIEC) a en
effet alert�e la communaut�e internatio-
nale �a propos d’une augmentation de la
temp�erature partout dans le monde ainsi
que d’une probable augmentation de
la fr�equence et de l’intensit�e des al�eas
m�et�eorologiques majeurs comme les
s�echeresses, citant l’Afrique comme le
continent le plus vuln�erable aux change-
ments climatiques (Christensen et al.,
2007). La grande majorit�e des �etudes
pr�evoient ainsi que le changement
climatique diminuera les rendements
agricoles en Afrique (M€uller, 2011 ;
Roudier et al., 2011a ; Knox et al.,
2012).
Être en mesure d’anticiper les fluctua-
tions climatiques quelques jours �a quel-
ques mois �a l’avance peut faire une vraie
diff�erence dans les strat�egies d’adapta-

tion des populations africaines au
changement climatique et constituer un
premier pas pour augmenter les rende-
ments et r�eduire les risques de crises
alimentaires. En effet, l’agriculture plu-
viale �etant extrêmement sensible aux
al�eas climatiques, l’agriculteur sah�elien
a d�evelopp�e une grande diversit�e
de pratiques pour s’adapter �a la forte
variabilit�e climatique qu’il observe.
Compte tenu des retomb�ees potentielle-
ment dramatiques d’une mauvaise
saison des pluies (famines, migrations
forc�ees), les pratiques de cet agriculteur
sont souvent entach�ees d’une tr�es forte
aversion au risque (c’est-�a-dire qu’il tend
�a �eviter les choix pr�esentant un risque de
mauvaise r�ecolte même s’ils sont plus
productifs en moyenne [Affholder,
1997 ; de Rouw, 2003]). Si elles sont
le plus souvent tr�es efficaces, lui per-
mettant de produire de quoi survivre en
cas de s�echeresse prolong�ee, elles
limitent s�ev�erement le d�eveloppement
de son activit�e et le maintiennent dans
la pauvret�e (CGIAR, 2009). Pendant les
bonnes ann�ees en termes de pluvio-
m�etrie, sa production reste basse car il
ne prend aucun risque pour profiter de
ces conditions plus favorables (apports
d’intrants, densification de semis,
vari�et�e am�elior�ee). De plus les change-
ments socio-�economiques (population
qui augmente, comp�etition sur les res-
sources qui se rar�efient) et la menace
d’une variabilit�e climatique accrue en
r�eponse au r�echauffement global peu-
vent totalement remettre cette strat�egie
en question. L’information et la pr�evision
climatique sont en mesure d’accompa-
gner une n�ecessaire augmentation des
rendements agricoles pour orienter les
choix tactiques (�a court terme comme le

choix de la vari�et�e, date de semis) et/ou
strat�egiques (�a plus long terme comme le
choix du syst�eme de culture).
Durant les vingt derni�eres ann�ees, en
r�eponse aux grandes s�echeresses de la
fin des ann�ees 1960, un effort important
a �et�e men�e pour transposer les r�esultats
scientifiques sur la compr�ehension du
syst�eme de mousson en termes de
m�ethodes de pr�evision de la qualit�e
de la saison de mousson des semaines
avant son d�emarrage effectif. Les
mod�eles climatiques les plus r�ecents
(Palmer et al., 2004 ; Van der Linden
et Mitchell, 2009) ou des mod�eles
statistiques (Ward, 1998 ; Fontaine
et al., 1999 ; Ogallo et al., 2000 ;
Ward et al., 2004) ont montr�e qu’ils
�etaient capables de pr�edire de mani�ere
satisfaisante les fluctuations du climat
dans de nombreuses parties du monde
(Hansen, 2002). Certaines de ces
m�ethodes sont mêmemaintenant utilis�ees
dans un contexte op�erationnel enAfrique
subsaharienne dans le cadre des
forums PRESAO ([Pr�evision saisonni�ere
en Afrique de l’Ouest], Hamatan et al.,
2004) etGHACOF (Great Horn of Africa
Climate Outlook Forum). Ces forums
r�eunissent les experts du climat et de la
m�et�eorologie appartenant aux services
m�et�eorologiques et hydrologiques natio-
naux pour r�ealiser au printemps une
pr�evision de la saison �a venir chaque
ann�ee depuis 1998 (Ward et al., 2004).
Les services m�et�eorologiques nationaux
diffusent ensuite cette pr�evision aux
utilisateurs de mani�ere �a pouvoir
orienter utilement la d�ecision.
Cependant, rares sont les �etudes qui
mettent en �evidence les b�en�efices
apport�es par cette information clima-
tique en Afrique de l’Ouest alors qu’elles

of the population and climate change are threatening food production. The use of
climate forecasts is a promising and costless option for the agricultural sector that
might help African farmers to take crucial strategic decisions that would reduce their
vulnerability and increase farm profitability. However, even if seasonal forecasts are
made routinely inWest Africa, adoption by farmers is too low to provide any reliable
ex post evaluation that could assess observed outcomes following the adoption of
actual forecast schemes. Ex ante evaluation (i.e., assessing the benefits of forecasts in
advance of their adoption by society) remains the best way to evaluate such forecasts
in West Africa. The present paper uses two recent studies to illustrate this ex-ante
approach for evaluating the advantages of using climate forecast inWest Africa. Both
studies found that farmers could gain benefit from using climate forecasts to orient
tactical decision-making in Niger and Senegal. However, such benefits vary across
the two locations inWest Africa, pointing out the difficulty of generalizing this kind of
study. Benefits are also sensitive to the type of year (i.e., dry or wet) and to the quality
of the forecasts. Benefits remain moderate since an important limitation of the current
seasonal forecasts system is that it focuses on the forecasts of categories of seasonal
rainfall amounts, which are less crucial for farmers than predicting the onset and/or
the end of the rainy season and the distribution of rainfall within the season.

Keywords: agriculture, economic evaluation, seasonal forecasts, West Africa.
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sont cruciales pour isoler les variables
climatiques les plus pertinentes sur les-
quelles la communaut�edes climatologues
devrait se focaliser et pour permettre
l’adoption de la pr�evision dans le pro-
cessus de d�ecision (Meza et al., 2008 ;
Sultan et al., 2010). En effet, même si
les pr�evisions saisonni�eres sont r�ealis�ees
et diffus�ees tous les ans depuis 1998
en Afrique de l’Ouest, la diffusion de
ces pr�evisions et leur adoption par
les agriculteurs sont trop partielles pour
permettre une �evaluation ex post qui
mesurerait les retomb�ees r�eelles de
l’utilisation des pr�evisions par les agri-
culteurs (Meza et al., 2008). L’�evaluation
doit donc se faire de mani�ere ex ante
en utilisant des approches permettant
d’�evaluer les b�en�efices des pr�evisions
avant même leur adoption par les
paysans (Meza et al., 2008 ; Sultan
et al., 2010). Ces approches ont l’avan-
tage de fournir des arguments chiffr�es qui
sont souvent n�ecessaires pour mobiliser
des financements et des partenaires
institutionnels. Elles peuvent �egalement
mettre en �evidence les b�en�efices li�es
�a l’am�elioration des syst�emes de pr�evi-
sion actuels en testant par exemple
l’opportunit�e de fournir aux utilisateurs
de nouveaux produits adapt�es �a leurs
besoins. Ce dernier point est particu-
li�erement important enAfrique de l’Ouest
o�u la pr�evision PRESAO se focalise
presque exclusivement sur le cumul
saisonnier des pluies alors qu’une pr�evi-
sion des dates de d�emarrage et de fin de
la saison pluvieuse constitue une priorit�e
parmi les attentes des agriculteurs
(Ingram et al., 2002).
Cet article s’appuiera sur deux �etudes
r�ecentes (Sultan et al., 2010 ; Roudier
et al., 2011b) pour faire une synth�ese de
ce type d’approches ex ante et de leurs
r�esultats pour l’�evaluation des b�en�efices
potentiels de l’utilisation de la pr�evision
climatique pour les agriculteurs en
Afrique de l’Ouest. Les diff�erentes
strat�egies des agriculteurs africains en
r�eponse �a la pr�evision climatique seront
pr�esent�ees dans une premi�ere partie.
La m�ethodologie des approches ex ante
et leurs r�esultats quant aux b�en�efices
potentiels des pr�evisions climatiques
pour les agriculteurs seront abord�es
respectivement dans les deuxi�eme et
troisi�eme parties.

D�efinition de strat�egies en r�eponse
�a la pr�evision climatique

Pour esp�erer tirer des b�en�efices de
l’utilisation de la pr�evision climatique,

il doit exister des d�ecisions viables et
sensibles au climat en r�eponse �a la
pr�evision (Hansen, 2002). Meza et al.
(2008) soulignent �a ce propos que
les �evaluations ex ante des pr�evisions
saisonni�eres prennent g�en�eralement
trop peu en compte ces strat�egies
d’adaptation en r�eponse �a la pr�evision
et sous-estiment ainsi la valeur de
l’information diffus�ee. Pourtant, comme
le montrent Luseno et al. (2003), l’�etude
des strat�egies des agriculteurs est un
point fondamental car la valeur finale de
la pr�evision d�epend principalement de
la capacit�e de r�eaction des paysans. Le
tableau 1 pr�esente une synth�ese des
diff�erentes strat�egies que les agriculteurs
africains pourraient mettre en oeuvre s’ils
disposaient de pr�evisions. Ainsi, selon
Roncoli et al. (2009), les paysans
burkinab�e utiliseraient jusqu’�a quatre
strat�egies diff�erentes, avec 38 % d’entre
eux seulement une strat�egie et 27 %
deux strat�egies. Certaines �etudes
(O’Brien et al., 2000, par exemple)
concluent que ces pr�evisions saison-
ni�eres ne changent pas r�eellement les
pratiques culturales : cela peut être dû
au fatalisme, au manque de confiance,
ou �a la pr�esence d’autres syst�emes
de pr�evisions locaux. Cependant, cela
ne signifie pas n�ecessairement que la
pr�evision saisonni�ere est inutile mais
plutôt qu’il y a un probl�eme avec le
format de l’information ou que les
agriculteurs ne lui accordent que peu
de confiance. Celle-ci doit être facile �a
comprendre et doit surtout être donn�ee
au moment opportun, c’est-�a-dire au
moins un mois avant le d�ebut de la
saison (Ingram et al., 2002), pour que
les exploitants aient le temps d’acheter
les semences et les intrants. Notons que
la valeur d’une telle information d�epend
�egalement du taux d’acceptation des
usagers.
Roudier et al. (2011b) se sont servis de
ce type d’enquêtes aupr�es des agricul-
teurs pour d�efinir des strat�egies types
dans une exploitation agricole dans le
Sud-Ouest du Niger (figure 1) o�u les
paysans auraient tendance �a changer la
vari�et�e du mil, la date de semis et le
niveau de fertilisation s’ils avaient des
informations sur le d�ebut et la fin de la
saison pluvieuse, la quantit�e totale de
pluie et sa r�epartition dans la saison.
Consid�erant une zone plus pluvieuse
dans la r�egion de Nioro du Rip au
S�en�egal (environ 700 mm/an ; figure 1)
avec plus d’options d’adaptation, Sultan
et al. (2010) ont privil�egi�e les change-
ments de type de cultures et le niveau de
fertilisation parmi les strat�egies mises en
oeuvre par les agriculteurs en r�eponse �a
la pr�evision climatique. Par exemple, la

culture du maı̈s avec un usage important
de fertilisants pourrait être particu-
li�erement adapt�ee en cas d’ann�ee
humide alors qu’en raison de sa forte
sensibilit�e au stress hydrique cette culture
serait �a �eviter en cas d’ann�ee s�eche.

Construction de mod�eles
d’exploitation

Apr�es avoir identifi�e les diff�erentes
strat�egies d’adaptation des agriculteurs,
l’approche d’�evaluation ex ante, pro-
pos�ee par Wilks (1997) et plus
r�ecemment par Sultan et al. (2010) et
par Roudier et al. (2011b) en Afrique de
l’Ouest, consiste �a �elaborer un mod�ele
d’exploitation. Ce type de mod�ele
permet de mettre en �evidence des
strat�egies d’exploitation optimale et de
tester l’impact d’innovations comme
l’utilisation des pr�evisions saisonni�eres
tout en respectant les contraintes de
l’exploitation (comme les revenus, le
temps de travail disponible, la dis-
ponibilit�e des terres) et les r�egles de
d�ecision des exploitants. Ces mod�eles
doivent être capables de : i) simuler les
changements de rendements agricoles
en r�eponse �a des variations du climat et
�a des changements de pratiques agri-
coles ; et ii) de simuler les r�egles de prise
de d�ecisions des exploitants.

Simuler la r�eponse des rendements
selon diff�erents types d’itin�eraires
techniques et de climat

On distingue deux approches diff�e-
rentes visant toutes deux �a quantifier la
r�eponse de la productivit�e agricole aux
variations climatiques et aux change-
ments d’itin�eraires techniques : la
mod�elisation empirique ou statistique
et la mod�elisation m�ecaniste.

� Les mod�eles empiriques

Des mod�eles agronomiques empiriques
peuvent être construits �a partir d’analy-
ses statistiques reliant des observations
agronomiques et des observations cli-
matiques (voir par exemple Lobell et al.
[2008] et Schlenker et Lobell [2010]).
Cette approche, utilis�ee par Sultan et al.
(2010) pour estimer les rendements
moyens selon diff�erentes cat�egories de
saison des pluies, a l’avantage d’être
relativement simple et rapide �a mettre en
place mais pr�esente n�eanmoins des
limites importantes. Elle n�ecessite
d’abord des jeux de donn�ees agrono-
miques et m�et�eorologiques de qualit�e
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sur de longues p�eriodes, ce qui peut être
difficile �a obtenir en Afrique de l’Ouest,
d’autant que lorsque l’on s’int�eresse au
rendement des cultures, un point de
mesure correspond �a une ann�ee enti�ere.

Il est alors difficile de construire un
mod�ele statistique robuste en s�eparant
bien un �echantillon de donn�ees pour
calibrer le mod�ele et un autre �echantillon
ind�ependant pour le valider. Beaucoup

des mod�eles empiriques de la litt�erature
peuvent d�es lors sur�evaluer leur perfor-
mance (« overfitting »). Par ailleurs, la
plupart de ces mod�eles ont du mal �a
�evaluer les effets non lin�eaires du climat

Tableau 1. Revue des strat�egies d’adaptation possibles en r�eponse aux pr�evisions saisonni�eres telles que cit�ees par les agriculteurs et
mentionn�ees dans plusieurs publications scientifiques r�ecentes.

�Etude Pays Strat�egies d’adaptation Commentaires

O’Brien et al. (2000) Tanzanie, Namibie,
Afrique du Sud

Changer la date de semis De nombreux agriculteurs n’ont rien fait
dans l’étude pilote

Changer l’emplacement de la culture

Changer le type de culture

Intercropping

Utilisation d’engrais

Stocker plus de nourriture

Réduire les quantités plantées

Arrêter les activités agricoles

Tarhule et Lamb (2003) Afrique de l’Ouest Changer le type de culture Hétérogénéité en Afrique de l’Ouest :
Les Maliens sont moins sceptiques. Les résultats
sont présentés ici pour le NigerRéduire la taille du troupeau

Changer les méthodes de pâturage

Changer la date de semis

Déplacement

Ingram et al. (2002) 1 Burkina Faso Planter des cultures/variétés à cycle plus court Les stratégies dépendent du type d’année
(« bonne » ou « mauvaise »). Seules certaines stratégies
sont indiquées iciPlanter des cultures/variétés tolérantes à la sécheresse

+/ - de fumure et engrais chimiques

Stocker/vendre les stocks de grain

Orienter les sillons perpendiculairement à la pente

Acquérir du capital pour acheter des intrants

Rationner la nourriture

Ziervogel et al. (2005) Lésotho Ajuster la densité de semis Les deux paramètres sont utilisés dans un modèle.
D’autres stratégies sont décrites brièvement

Faire varier le ratio maı̈s/sorgho planté

Luseno et al. (2003) Éthiopie et Kenya « Ajuster les choix culturaux » « Moins de 10 % de ceux qui ont reçu les prévisions
extérieures sur le cumul pluviométrique ont ajusté
leur comportement en rapport’’ »

Hassan et Nhemachena
(2008)

Zones arides
africaines

Diversification des cultures 37 % n’ont utilisé aucune stratégie d’adaptation

Utiliser différentes variétés

Faire varier les dates de semis et de récolte

Augmenter l’utilisation de l’irrigation

Augmenter les techniques de conservations d’eau et du sol

Faire de l’ombre

Réduire la longueur de la période de croissance

Se diversifier vers des activités non agricoles

1 D’autres strat�egies sont d�ecrites en page 343 de cet article selon le type de pr�evision.

S�echeresse vol. 24, n8 4, octobre-novembre-d�ecembre 2013 307



sur le rendement et/ou ne prennent en
compte que des variables climatiques
agr�eg�ees sur la saison et n�egligent les
effets des variations intrasaisonni�eres
(s�equences s�eches, d�emarrage, lon-
gueur et fin de la saison).

� Les mod�eles m�ecanistes

La compr�ehension des interactions entre
la plante, l’atmosph�ere et le sol a pris son
essor dans les ann�ees 1980 �a travers
l’agrom�et�eorologie. Les acquis de cette
connaissance ont �et�e formalis�es grâce �a
l’av�enement des moyens informatiques
par des mod�eles de culture mettant
en �equation la r�eponse des plantes
cultiv�ees aux conditions environnementa-
les et m�et�eorologiques. Ces mod�eles
m�ecanistes permettent pour une culture
et/ou une vari�et�e de culture donn�ee
de simuler, g�en�eralement sur une
base journali�ere, la croissance et le
d�eveloppement de la plante au cours
de son cycle ph�enologique afin de
pr�edire la production de biomasse et le
rendement �a la fin de la saison de culture.
Il existe un grand nombre de cesmod�eles
�a complexit�e variable, certains g�en�eri-
ques (pouvant s’appliquer �a un grand
nombre de cultures), d’autres sp�ecifiques
�a un type de culture ou �a une vari�et�e : par
exemple EPIC (Williams et al., 1984),
CERES (Ritchie et Otter, 1985),
WOFOST (Diepen et al., 1989), CROP-
GRO (Boote et al., 1998), STICS (Brisson
et al., 2002) ou encore APSIM (Keating

et al., 2003). Roudier et al. (2011b)
utilisent le mod�ele SARRA-H (Dingkuhn
et al., 2003 ; Baron et al., 2005 ; Sultan
et al., 2005) qui a �et�e d�evelopp�e
sp�ecifiquement pour simuler la r�eponse
des c�er�eales s�eches (sorgho, mil) aux
variations climatiques en milieu semi-
aride (calibr�e et appliqu�e principalement
au Sahel).

Simuler les r�egles de d�ecisions
des exploitants

En se basant sur les effets attendus des
changements de pratiques et des varia-
tions climatiques, le mod�ele d’exploita-
tion doit être capable d’estimer la
meilleure strat�egie culturale en r�eponse
�a la pr�evision climatique. Sultan et al.
(2010) identifient cette strat�egie opti-
male en r�ealisant une optimisation au
sein d’un grand ensemble de strat�egies
possibles en maximisant le revenu net
des paysans tout en respectant un
certain nombre de contraintes. Parmi
ces contraintes figurent la disponibilit�e
en terre et en temps de travail, les
contraintes de rotation des cultures,
l’autosuffisance alimentaire de l’exploi-
tation ainsi qu’un revenu minimum en
cas d’ann�ee s�eche. Roudier et al.
(2011b) r�ealisent le même type d’opti-
misation au sein d’un ensemble de
strat�egies possibles mais introduisent
explicitement l’aversion au risque dans
les r�egles de d�ecision des agriculteurs.

En effet, selon le point de vue des
paysans, la meilleure strat�egie n’est pas
celle qui vise �a maximiser leur revenu
moyen mais celle qui assure un revenu
moyen �elev�e tout en minimisant le risque
d’être dans une situation critique �a cause
de mauvaises r�ecoltes (Br€untrup, 2000 ;
de Rouw, 2003). L’indicateur retenu
par Roudier et al. (2011) est le « revenu
�equivalent certain », c’est-�a-dire le
revenu certain qui apporte aux agricul-
teurs la même utilit�e que la distribution
al�eatoire de revenus consid�er�ee. Ils
simulent donc cette aversion au risque
(voir Ogurtsov et al., 2008 pour une
revue) en faisant l’hypoth�ese que les
agriculteursmaximisent leur utilit�e viaune
fonction CRRA (Constant Relative Risk
Aversion) qui a �et�e employ�ee pour des
cas similaires dans la litt�erature scienti-
fique (Holt et Laury, 2002 ; Letson et al.,
2009, par exemple). Chavas et Holt
(1996) tout comme Pope et Just (1991)
affirment de plus que cette fonction est
particuli�erement appropri�ee pour d�ecrire
le comportement des agriculteurs.

Quantification des b�en�efices
de la pr�evision saisonni�ere

Validation des mod�eles
d’exploitation

Un pr�ealable �a l’utilisation du mod�ele
d’exploitation pour l’�evaluation de nou-
velles strat�egies est la validation de la
capacit�e de cemod�ele �abien repr�esenter
la strat�egie actuelle de l’exploitation.
Cette validation est r�ealis�ee par une
simulation de contrôle sur un ensemble
d’ann�ees existantes. On v�erifie alors que
les sorties du mod�ele d’exploitation en
termes de strat�egie d’exploitation (allo-
cation des terres, utilisation de fertilisants
par exemple) sont proches de ce que l’on
observe dans l’exploitation que l’on
mod�elise. La figure 2 montre la capacit�e
du mod�ele d’exploitation d�evelopp�e par
Roudier et al. (2011b) �a repr�esenter la
r�epartition des diff�erentes vari�et�es de mil
et l’utilisation de fertilisants dans le Sud-
Ouest duNiger. La simulationde contrôle
(figure 2) est d�efinie premi�erement par
une forte pr�edominance de la vari�et�e �a
cycle court HK (�82 %) par rapport �a
la vari�et�e �a cycle long Somno (�18 %).
De plus, les engrais chimiques ne sont
pas employ�es du tout : ils peuvent en effet
être inutiles lors de certaines ann�ees et
sont relativement chers, leur utilisation
serait donc risqu�ee. Ces constatations
sont proches des observations faites
dans cette r�egion. Les barres gris�ees
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Figure 1. Carte de la pluviom�etrie annuelle moyenne sur la p�eriode 1970-2009 (donn�ees
CRU 3.1) et localisation des deux sites en Afrique de l’Ouest.
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repr�esentent les r�esultats des essais
agronomiques in situ, sur les dix localit�es
concern�ees (2004-2007). Selon ces
donn�ees, la vari�et�e HK est �egalement
pr�ef�er�ee au cycle plus long de Somno
(13 %). Bezançon et al. (2009) aboutis-
sent �a des r�esultats similaires sur la même
zone et avec des donn�ees observ�ees
in situ. De plus, le taux observ�e d’utilisa-
tion des fertilisants est proche de celui
qui est issu de la simulation, même s’il
est l�eg�erement plus �elev�e que pour le
sc�enario de contrôle (5 % vs 0 %).

�Evaluation �economique
des syst�emes de pr�evision
saisonni�ere existants

Contrairement aux pr�evisions m�et�eoro-
logiques �a courte oumoyenne �ech�eance,
les pr�evisions saisonni�eres sont des
pr�evisions probabilistes du climat dont
la source essentielle de pr�evisibilit�e est
contenue dans l’anomalie initiale de
temp�eratures de surface de la mer et
dans son �evolution au cours de la saison.
Elles peuvent être obtenues �a partir de
mod�eles du climat mondial (Global
Climate Models – GCMs) r�ealisant
un ensemble de plusieurs simulations
coupl�ees avec diff�erents �etats initiaux
de l’atmosph�ere et de l’oc�ean sur une
p�eriode de quelques mois. Pour les
besoins de l’�evaluation, des ensembles
de ces pr�evisions num�eriques ont �et�e
r�ealis�es sur de longues p�eriodes
d’ann�ees pass�ees (hindcasts) au sein de
plusieurs projets europ�eens d’envergure
(DEMETER : Palmer et al., 2004 ;
ENSEMBLES : Batt�e et D�equ�e, 2010).

Ils sont libres d’acc�es et ont �et�e utilis�es par
Sultan et al. (2010) et Roudier et al.
(2011b) pour �evaluer leur int�erêt
�economique pour les agriculteurs en
Afrique de l’Ouest. Parmi les autres
syst�emes existants, les pr�evisions du
forum PRESAO auquel collaborent les
agences m�et�eorologiques nationales et
les groupes de pr�evisionnistes europ�eens
sont certainement les plus diffus�ees
dans la r�egion. Ce forum donne chaque
printemps une pr�evision de la saison des
pluies �a venir, en utilisant diff�erentes
sources d’informations comme des GCM
et des mod�eles nationaux fond�es sur des
approches statistiques (Konte, 2007).
Les agences m�et�eorologiques nationales
diffusent alors l’information �a travers
l’Afrique de l’Ouest, notamment sous
forme de carte donnant avant le d�ebut de
la saison pluvieuse �a venir une informa-
tion sur la probabilit�e que le cumul
pluviom�etrique estival soit sup�erieur, �egal
ou inf�erieur �a la normale (figure 3). Si
cette pr�evision pr�esente un int�erêt certain
pour les agriculteurs, leur permettant
d’orienter leur strat�egie en fonction de
la pr�evision de la saison �a venir, son
impr�ecision en termes d’�echelle ou en
raison de sa nature probabiliste mais
aussi ses erreurs peuvent amener l’agri-
culteur �a prendre demauvaises d�ecisions
au sein de son exploitation.
Les mod�eles d’exploitation peuvent être
utilis�es pour �evaluer de mani�ere ex ante
les b�en�efices mais aussi les risques pour
les agriculteurs li�es �a l’utilisation des
pr�evisions saisonni�eres existantes.
Sultan et al. (2010) ont utilis�e le mod�ele
d’exploitation pour simuler les choix
strat�egiques optimaux (choix entre plu-

sieurs vari�et�es, entre plusieurs niveaux
de fertilisation, choix d’allocation des
terres cultivables au sein de l’exploita-
tion) selon que les paysans ne poss�edent
aucune indication sur la saison des
pluies �a venir (simulation de contrôle)
ou qu’ils reçoivent la pr�evision saison-
ni�ere. Le revenu net de l’exploitation
pour ces diff�erentes strat�egies est alors
calcul�e et le b�en�efice de l’utilisation de la
pr�evision saisonni�ere peut être estim�e en
faisant la diff�erence entre le revenu
simul�e en utilisant la pr�evision saison-
ni�ere et celui qui est issu de la simulation
de contrôle. Ils calculent alors la valeur
de la pr�evision de chaque modalit�e
d’une pr�evision cat�egorielle du cumul
saisonnier. Les trois cat�egories retenues
sont bas�ees sur les terciles (ann�ee s�eche,
normale et humide) pour reproduire le
format de la pr�evision op�erationnelle
PRESAO. Du tableau 2, on d�eduit que
la pr�evision des ann�ees s�eches a plus de
valeur �economique que celle des ann�ees
humides. En effet, elle permet �a l’exploi-
tation de r�ealiser un b�en�efice de pr�es de
80 % par rapport au revenu sans l’utilisa-
tion de la pr�evision saisonni�ere et
l’impact de l’erreur de la pr�evision est
faible si l’ann�ee s’av�ere en r�ealit�e
normale (une perte de - 9,4 % de revenu)
et reste limit�ee si l’ann�ee est en r�ealit�e
humide (- 27,7 %). La strat�egie optimale
en cas d’ann�ee humide est tr�es risqu�ee
pour les paysans (notamment une forte
proportion de maı̈s d�edi�e �a la vente, �a
forte valeur �economique mais tr�es sen-
sible �a la contrainte hydrique). Aussi, le
coût �economique d’une pr�evision
erron�ee est tel (jusqu’�a une perte de
70 % des revenus) que son int�erêt
est limit�e. Cette m�ethodologie a ensuite
�et�e utilis�ee pour �evaluer la valeur
�economique des syst�emes de pr�evisions
existants sur l’Afrique de l’Ouest. Qu’el-
les soient issues de sch�emas statistiques
ou demod�eles climatiques, les pr�evisions
saisonni�eres que l’on a �evalu�ees pr�esen-
tent des scores de pr�ediction et des
valeurs �economiques similaires sur la
p�eriode de r�ef�erence consid�er�ee (1970-
2000). Les deux types de m�ethodes
statistiques et dynamiques aboutissent �a
une augmentation des revenus de res-
pectivement 13,8 et 9,6 % lorsque l’on
consid�ere uniquement la pr�evision des
ann�ees s�eches qui semblent seules avoir
un int�erêt �economique pour l’exploitation
que l’on a mod�elis�ee (Sultan et al.,
2010).
Dans une exploitation aux conditions
climatiques plus s�eches au Niger,
Roudier et al. (2011b) montrent
�egalement un b�en�efice de la pr�evision
cat�egorielle de type PRESAO sur les
revenus des paysans avec un impact
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positif sur le revenu �equivalent certain
de + 6,9 % (figure 4). Cependant,
contrairement aux r�esultats obtenus par
Sultan et al. (2010) au S�en�egal, le
b�en�efice esp�er�e est le plus fort pour
les ann�ees humides (+ 12,1 %) que
pour les ann�ees s�eches (+ 7,1 %). Les
diff�erences d’augmentation entre les
ann�ees s�eches et humides sont dues
aux strat�egies culturales : en ann�ee
humide, celles-ci diff�erent beaucoup plus
de la situation de contrôle qu’en ann�ee
s�eche. Les saisons humides, souvent plus
longues, permettent notamment l’utilisa-

tion de la vari�et�e �a cycle plus long
(Somno) et des fertilisants qui am�eliorent
les rendements. Ces ajustements ne sont
pas possibles ou sont moins efficaces en
ann�ee s�eche, car pour l’essentiel, en
l’absence de pr�evisions, les agriculteurs
choisissent une strat�egie culturale pro-
che de celle qui s’av�ere optimale en
saison s�eche, du fait de leur aversion
pour le risque. Ces r�esultats sont globa-
lement coh�erents avec ceux de Patt et al.
(2005), calcul�es dans le cadre d’une
�etude ex post pour deux ann�ees, au
Zimbabwe. Cette �etude indique que

l’utilisation de pr�evisions a entraı̂n�e sur
les deux ann�ees une augmentation de
9,4 % dans les r�ecoltes. Elle souligne
�egalement que l’augmentation est
meilleure durant les ann�ees humides
(+ 18,7 %).

Quelles am�eliorations sont-elles
n�ecessaires dans les syst�emes
de pr�evisions ?

L’avantage des approches ex ante est
qu’elles sont capables d’�evaluer l’impact
de progr�es sur les syst�emes de pr�evisions
existants, que ce soit par l’am�elioration
du score de la pr�evision ou bien par
l’introduction de nouveaux produits de
pr�evisions en r�eponse aux besoins des
utilisateurs. Pour estimer quel est le
niveau minimal de qualit�e de la pr�evi-
sion saisonni�ere pouvant apporter des
b�en�efices aux agriculteurs, Sultan et al.
(2010) ont g�en�er�e 10 000 pr�evisions
virtuelles de la saison humide au
S�en�egal (de juillet �a septembre) o�u
l’incertitude des pr�evisions est mod�elis�ee
en ajoutant un bruit blanc norm�e �a
la s�erie observ�ee de pluies au S�en�egal.
Ils montrent qu’�a partir d’une valeur
de corr�elation de R = 0,5 environ
sur une p�eriode de 31 ans, l’utilisation
des pr�evisions saisonni�eres est toujours
b�en�efique pour les agriculteurs (figure 5).
Ils montrent �egalement que les b�en�efices
augmentent exponentiellement avec
l’augmentation lin�eaire du score de la
pr�evision saisonni�ere (figure 5).
Roudier et al. (2011b) se sont �egalement
int�eress�es �a la façon dont le progr�es de
la pr�evision climatique peut se traduire
en termes de b�en�efices pour les agri-
culteurs au Niger. Ils ont consid�er�e
trois types de pr�evisions : la pr�evision
cat�egorielle imparfaite du cumul saison-
nier (typiquement celle qui est issue du
syst�eme actuel PRESAO), la pr�evision
cat�egorielle parfaite du cumul saisonnier
(typiquement si on am�eliore fortement le
syst�eme PRESAO sans changer les va-
riables qu’il pr�evoit), et la pr�evision
cat�egorielle parfaite du cumul saisonnier
avec en plus la pr�evision du d�ebut et
de la fin de la saison des pluies
(typiquement si l’on compl�ete le syst�eme
PRESAO avec de nouvelles variables
pr�evues). Il est int�eressant de constater
que l’augmentation la plus forte du
b�en�efice de la pr�evision ne se r�ealise
pas avec l’am�elioration du score
du syst�eme existant (le passage de
la pr�evision imparfaite �a parfaite
n’entraı̂ne qu’une augmentation limit�ee
du b�en�efice esp�er�e dans la figure 4)
mais plutôt grâce �a l’introduction de la
pr�evision des variables suppl�ementaires
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Tableau 2. Valeur des pr�evisions saisonni�eres (en % par rapport au revenu net obtenu sans
utiliser la pr�evision saisonni�ere).

Pr�evisions

Ann�ee s�eche (%) Ann�ee normale (%) Ann�ee humide (%)

Observation

Année sèche + 79,7 0 - 70,1

Année normale - 9,4 0 - 10,8

Année humide - 27,7 0 + 6,5

La valeur de la pr�evision d’une ann�ee s�eche varie de + 79,7 % selon que l’ann�ee s’av�ere vraiment s�eche
(pr�evision parfaite) �a - 9,4 et - 27,7 % selon que l’ann�ee observ�ee est respectivement normale ou humide (la
pr�evision est fausse). La valeur de la pr�evision d’une ann�ee humide varie de + 6,5 % selon que l’ann�ee s’av�ere
vraiment humide (pr�evision parfaite) �a -10,8 et - 70,1 % selon que l’ann�ee observ�ee est respectivement normale
ou s�eche (la pr�evision est fausse). La pr�evision d’une ann�ee normale n’a pas de valeur.
Source : d’apr�es Sultan et al. (2010).
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que constituent le d�emarrage et la fin
de la saison des pluies. Le b�en�efice
en termes d’augmentation du revenu
�equivalent certain pour les agriculteurs

atteint alors + 53,5 % en ann�ees humi-
des, + 27,5 % en ann�ees s�eches et
+ 18,5 % en ann�ees �a pluviom�etrie
normale (figure 4). Ce r�esultat confirme

l’importance de la pr�evision de la date
de d�emarrage des pluies pour l’agri-
culture d�ej�a montr�ee dans des travaux
ant�erieurs (Sultan et al., 2005 ; Mar-
teau et al., 2011) et qui a �et�e soulign�ee
tr�es justement par les agriculteurs
sah�eliens comme la priorit�e en termes
d’indicateurs climatiques �a inclure dans
les syst�emes de pr�evisions (Ingram et al.,
2002).

Discussion et conclusion

Bien que portant sur des exploitations
agricoles africaines o�u les conditions
climatiques et socio-�economiques sont
diff�erentes, les travaux de Sultan et al.
(2010) et Roudier et al. (2011b) ont
montr�e que les agriculteurs peuvent tirer
un b�en�efice en termes d’augmentation de
revenu et de r�eduction du risque grâce �a
l’utilisation de la pr�evision saisonni�ere
en d�epit de son incertitude et de
son imperfection. Ce b�en�efice diff�ere
n�eanmoins selon le type d’ann�ees et le
type d’exploitations consid�er�ees. Il est
plus important en cas d’ann�ee s�eche au
S�en�egal o�u la pr�evision �evite d’investir
sur des cultures trop risqu�ees comme le
maı̈s. �A l’inverse, il est plus important en
cas d’ann�ee humide au Niger o�u les
agriculteurs peuvent profiter de la bonne
saisonanticip�ee en adoptant des vari�et�es
plus longues et en ajoutant des fertilisants
qui ne sont efficaces qu’en cas de
bonnes ann�ees. Les diff�erences entre
ces deux �etudes soulignent la difficult�e
de g�en�eraliser les r�esultats sur l’ensemble
de l’Afrique de l’Ouest et le besoin de
r�ep�eter ce type d’exercice en prenant
soin de varier les conditions environne-
mentales et socio-�economiques des
exploitations africaines. C’est un des
objectifs du projet ESCAPE (http://
www.locean-ipsl.upmc.fr/ESCAPE) qui
poursuivra ces analyses coût-b�en�efice
pour d’autres exploitations en Afrique
de l’Ouest.
Si le syst�eme actuel de pr�evisions
saisonni�eres en Afrique de l’Ouest
semble pouvoir apporter des b�en�efices
aux agriculteurs, Roudier et al. (2011b)
ont n�eanmoins montr�e qu’il a ses limites.
En effet, un des d�efauts majeurs de ce
syst�eme est qu’il ne r�epond pas aux
attentes des utilisateurs quant aux varia-
bles climatiques les plus pertinentes pour
l’aide �a la d�ecision. Les travaux de
Roudier et al. (2011b) mais aussi ceux
d’Ingram et al. (2002) sur les besoins
des agriculteurs au Sahel en termes
d’information et de pr�evision climatique
ont permis de mettre en �evidence que les

50

40

30

20

10

Impft

Pft
Pft++

0
Sèches Normales Humides Toutes années

Types d'années

É
vo

lu
tio

n 
du

 r
ev

en
u 

E
C

 (
%

)

Figure 4. �Evolution du revenu �equivalent certain (en %) par rapport �a la situation de
contrôle, selon le type d’ann�ees et le type de syst�eme de pr�evisions consid�er�es.
Les trois syst�emes de pr�evisions consid�er�es sont : (Impft) une pr�evision imparfaite du cumul pluviom�etrique
saisonnier proche du syst�eme PRESAO actuel ; (Pft) une pr�evision parfaite du cumul saisonnier ; et (Pft++) une
pr�evision parfaite du cumul saisonnier, du d�emarrage et de la fin de la saison des pluies.

Source : d’apr�es Roudier et al. (2011b).

80
60

40
20

0
- 

20

- 0,5 0,0

Corrélation

0,5 1,0

B
én

éf
ic

es
 (

%
)

Figure 5. Relations entre la valeur de l’utilisation des pr�evisions des ann�ees s�eches (en %
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observ�ee de pluies au S�en�egal. La barre verticale rouge repr�esente la corr�elation R = 0 et la barre horizontale
bleue la valeur z�ero o�u les pr�evisions ont une valeur nulle pour les agriculteurs.

Source : d’apr�es Sultan et al. (2010).
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variables les plus pertinentes pour la
strat�egie agricole sont le d�emarrage et
la fin de la saison des pluies ainsi que la
distribution des pluies �a l’int�erieur de la
saison de mousson (distribution intra-
saisonni�ere). En effet, le choix de la date
de semis est un �el�ement crucial dans la
strat�egie de l’agriculteur qui doit s’assu-
rer que le semis n’est pas suivi d’une
trop longue s�equence s�eche et que la
plante arrive �a maturation �a la fin de la
saison des pluies. De plus, l’occurrence
de s�equences s�eches pendant les pha-
ses critiques de d�eveloppement de la
plante peut avoir des r�epercussions
importantes sur le rendement, et ce,
même si le cumul saisonnier (total
pluviom�etrique accumul�e sur la saison
de mousson) est important. Cependant,
les forums de pr�evisions saisonni�eres
ne mettent l’accent que sur le cumul
saisonnier qui ne correspond pas �a une
attente prioritaire pour les agriculteurs.
L’am�elioration de ces pr�evisions et des
b�en�efices potentiels des utilisateurs
devra donc passer par l’int�egration de
la pr�evision de ces variables.
Enfin, les �etudes de Sultan et al. (2010)
et de Roudier et al. (2011b) ne traitent
pas d’un point extrêmement important
concernant l’utilisation de la pr�evision
saisonni�ere pour l’aide �a la d�ecision
qui est celui de sa diffusion aupr�es
des agriculteurs et de son adoption au
sein des pratiques locales. Les moyens
de communication de la pr�evision, son
interpr�etation par les agriculteurs et
son int�egration parmi les diff�erentes
strat�egies locales d’adaptation aux
al�eas climatiques sont pourtant des
enjeux cruciaux pour esp�erer tirer des
b�en�efices des pr�evisions saisonni�eres. Ils
n�ecessitent de mettre en place un
dialogue entre les producteurs d’infor-
mation climatique et les utilisateurs
comme celui qu’a amorc�e par exemple
l’Agence nationale de l’aviation civile et
de la m�et�eorologie du S�en�egal (ANA-
CIM) o�u les pr�evisionnistes font des
s�eminaires itin�erants dans les exploita-
tions agricoles au S�en�egal pour non
seulement informer les agriculteurs sur
les possibilit�es des pr�evisions mais aussi
pour entendre les agriculteurs s’expri-
mer sur leurs besoins et leurs strat�egies
agricoles. D’autres exemples de ce
type sont en cours dans le cadre des
projets CCAFS et ESCAPE avec la
mise en place d’ateliers participatifs
o�u les producteurs sont �a même de
s’exprimer sur ces innovations telles que
la pr�evision climatique (Roudier, 2012).
Faire participer les acteurs dans ce
processus de transfert de connaissances
scientifiques vers les acteurs est tr�es
certainement un pr�erequis pour l’adop-

tion de ces mesures in fine pour l’aide �a
la d�ecision. &
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