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RESUME 
La présente étude a analysé les impacts du 
changement climatique sur la production du maïs au 
Mali. Elle a choisi l’approche ricardienne pour 
évaluer l’impact du changement climatique sur 
l’agriculture malienne. En utilisant les données de 
panel sur une période de 20 ans (1990-2019) et sur 
cinq régions administratives du Mali. Il ressort de nos 
résultats, que la température et les précipitations ont 
des effets directs, indirects et totaux sur le rendement 
du maïs. En outre, les résultats de l'étude suggèrent 
que les événements climatiques extrêmes pourraient 
également avoir un impact sur la productivité agricole 
au Mali. Enfin, la population active agricole (PAA) et 
le nombre de charrue à traction animale (Plow) ont 
toutes les deux des impacts directs, indirects et totaux 
significatifs et positifs sur la productivité agricole. 
Fort de ces constats, les décideurs doivent promouvoir 
l’utilisation des techniques agricoles résilientes et 
devraient former et sensibiliser les agriculteurs aux 
dangers du changement climatique. 

Mots-clés : : agriculture, changement climatique, 
maïs, Mali, panel spatial, rendement. 

ABSTRACT 
This study employed the Ricardian approach to assess 
the impact of climate change on Malian agriculture. 
Using panel data over a 20-year period (1990-2019) 
and five administrative regions of Mali. Our results 
show that temperature and rainfall have direct, 
indirect and total effects on maize yield. In addition, 
the results of the study suggest that extreme weather 
events could also have an impact on agricultural 
productivity in Mali. Finally, the active agricultural 
population (PAA) and the number of animal-drawn 
ploughs (Plow) both have significant direct, indirect 
and total positive impacts on agricultural productivity. 
Based on these findings, policy makers need to 
promote the use of resilient farming techniques and 
should train and sensitise farmers to the dangers of 
climate change. 

Keywords: agriculture, climate change, maize, 
Mali, spatial panel, yield. 
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INTRODUCTION 

La hausse du niveau de la température 
moyenne globale de la terre résultant de la 
concentration de gaz à effet de serre a suscité 
un regain d’intérêt au sein de la communauté 
internationale. Les études sont souvent 
effectuées à large échelle. Et, selon le Groupe 
d’Expert Intergouvernemental sur 
l’Évolution du climat, la température 
moyenne globale à la surface de la terre a 
augmenté d’environ 0,8°C entre 1880 et 2012 
(IPCC, 2013). Ce réchauffement climatique 
dépasserait les 2°C en moyenne à la fin du 
21ème siècle par rapport à la période de 
référence 1850-1900. Des augmentations 
plus probables sont encore attendues dans de 
nombreuses régions du monde selon les 
modèles de simulations du GIEC. Par contre, 
l’évaluation de la tendance pour les 
précipitations s’avère plus complexe en 
raison des variations considérables entre les 
pays et au sein de ceux-ci. En effet, 
globalement les précipitations ont tendance à 
baisser du moins depuis les années 1950. 
Notamment, l’Afrique de l’Ouest et les zones 
de forêt tropicale humide ont connu une plus 
forte variabilité de la pluviométrie et ainsi 
que la recrudescence des sécheresses plus 
intenses et généralisées (IPCC, 2013). 

De récentes études en Afrique de 
l’Ouest, à l’instar Roudier (2012), utilisent 
l’approche M,S,C, avec le modèle Sarra-H 
pour évaluer l’impact du changement 
climatique sur trois variétés contrastées de 
mil et trois de sorgho en Afrique de l’Ouest. 
L’auteur trouve une « évolution négative du 
rendement moyen principalement due à 
l’augmentation des températures que la pluie 
peut seulement atténuer ou aggraver ». Il 
constate également que cet impact est « plus 
négatif pour les variétés à cycle court et 
constant que pour les variétés sensibles à la 
photopériode ». NELSON et al, (2009), dans 
leurs études d’impact du changement 
climatique sur l’agriculture et les coûts 
d’adaptation. Les résultats de leurs études 
montrent que l'agriculture et le bien-être 
humain seront affectés négativement par le 
changement climatique. De plus, les 
rendements des cultures diminueront, la 

production sera affectée, les prix des récoltes 
et de la viande augmenteront et la 
consommation de céréales baissera, 
entraînant une réduction de l'apport calorique 
et une augmentation de la malnutrition 
infantile. 

Depuis plusieurs décennies, le Mali 
comme les autres pays de la région Ouest-
africaine connaissent des changements de 
régime pluviométrique. La grande sécheresse 
des années 1972 et 1973 ont été marqué 
comme la première grande manifestation du 
climat dans le Sahel. Ces perturbations 
climatiques ont grandement affecté les 
économies, ainsi que les écosystèmes 
(CILSS, 2006). D’après Wilkinson et al 
(2015), le cas de la sécheresse au Mali permet 
de mettre en évidence le lien complexe et 
dynamique existant entre les extrêmes 
climatiques, la pauvreté et le développement. 
Ceci étant, le pays fait face à des sécheresses 
récurrentes qui peuvent enraciner davantage 
la pauvreté et ébranler la résilience. Pendant 
ce temps, l'agriculture continue de jouer un 
rôle majeur dans le développement socio-
économique du Mali, puisqu’elle occupe près 
de 80 % de la population et intervient pour 
plus de 40 % dans le PIB et 3/4 des 
exportations (MEADD, 2018), et se 
caractérise par une faible productivité et un 
manque de technologies agricoles modernes 
(Chauvin et al, 2012). En dépit d'être un 
secteur important de l’économie nationale, 
l’agriculture du Mali étant essentiellement 
pluviale, elle est alors fortement dépendante 
du climat et donc vulnérable au changement 
climatique. 

En réponse à ce changement 
climatique et à la variabilité du climat, deux 
approches à considération économiques ont 
été souvent employées dans la littérature afin 
d’évaluer les impacts du changement 
climatique sur l’agriculture : l’approche par 
la fonction de production ou agronomique et 
l’approche Ricardienne. 

La première est une approche 
expérimentale qui cherche à mesurer les 
impacts directs d’un changement climatique 
sur différentes cultures. Cette approche tente 
de mesurer directement le mécanisme de 
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réponse des cultures face aux aléas 
climatiques tout en simulant les rendements 
des cultures à partir des modèles 
agronomiques. Les auteurs qui ont adopté 
cette approche sont entre autres celles 
d’Adams et al, (1990), Kane et al, (1991), 
Kaiser et al, (1993), Reilly et al, (1994), 
Rosenzweig et Iglesias (1994) et Rosenzweig 
et Parry (1994), Bassu et al, (2014).  Au Mali, 
Chaisemartin et al, (2010) utilisent des 
simulations de scénarios pour estimer les 
pertes économiques que le Mali connaîtra en 
2030. Ils estiment que le changement 
climatique pourrait entraîner des pertes 
d'environ 300 millions de Dollars par an 
(environ 15 % de la valeur de l'agriculture et 
de l'élevage) selon le scénario pessimiste. Ces 
pertes seraient de 120 millions de Dollars par 
an (6 % de la valeur de l'agriculture et de 
l'élevage) suivant le scénario optimiste. Ces 
résultats sont plus alarmistes que ceux 
trouvés auparavant par Butt et al, (2005) qui 
prévoient que le Mali subira des pertes 
économiques de l’ordre de 96 et 116 millions 
de dollars. Ils parviennent à ce résultat en 
utilisant les projections de changement 
climatique induit par l’émission des gaz à 
effet de serre à l'horizon 2030 et réalisées 
grâce aux modèles climatiques HADCM et 
CGCM, Sissoko et al, 2018 adopte l’approche 
par la fonction de production pour évaluer et 
comparer la résistance du millet, du sorgho et 
du maïs face à la variabilité climatique dans 
les régions de Sikasso et de Ségou. Ces 
auteurs trouvent que le niveau de résistance 
des céréales à la variabilité du climat diffère 
d’une région à l’autre due au zonage 
bioclimatique du site d’étude. Par exemple, 
les céréales sont plus liées au climat dans la 
région de Sikasso que dans la région de 
Ségou. Néanmoins, ces modèles ne tiennent 
pas en compte de la possibilité pour les 
agriculteurs de s’adapter à une nouvelle 
condition climatique (Mendelsohn, 1994). 

La seconde, l’approche Ricardienne 
est une alternative aux estimations des 
fonctions de production (Mendelsohn et al, 
1994), Elle tire son nom de la théorie de 
l’économiste classique Ricardo (1817) selon 
laquelle, dans un marché de concurrence pure 
et parfaite, la rente foncière est égale au 
profit.  

Dans l’article fondateur, Mendelsohn 
et al, (1994) ont développé une nouvelle 
méthode d’estimation des impacts du 
changement climatique afin d’évaluer 
l’efficacité de l’approche traditionnelle de la 
fonction de production. Suite à leurs travaux, 
les auteurs ont suggéré que la limitation de 
l’approche de la fonction de production, qui 
ne tient pas compte de nombreux 
substitutions et ajustements que font les 
agriculteurs, pourrait conduire à un biais 
d’estimation qui se traduirait par une 
surestimation des impacts du changement 
climatique. L’hypothèse fondamentale de 
l’approche ricardienne est que la valeur des 
terres et les pratiques agricoles sont corrélées 
à une variable environnementale, le climat 
(Kunwar, 2017). Ensuite, le modèle ricardien 
suppose que les agriculteurs sont rationnels 
c’est-à-dire qu’ils sont des maximisateurs 
d’utilité rationnels et s’appuie sur l’existence 
d’un marché agricole en concurrence pur et 
parfaite. Avec ces hypothèses, le cadre 
ricardien affirme que si l’utilisation optimale 
des terres agricoles est la production agricole 
alors la rente foncière est égale au profit 
(Mendelsohn, 1994). Ainsi, la valeur des 
terres agricoles est la valeur actualisée des 
profits actuels et futurs, Plusieurs études en 
Afrique de l’Ouest ont suivi cette approche 
dans le passé pour évaluer la sensibilité de 
l’agriculture au climat (Ouédraogo, 2012 ; 
Wood et Mendelsohn, 201 ; Nyuor et al, 
2016 ; Fabrice, 2018). Cependant, cette 
méthode présente quelques limites en raison 
des hypothèses fortes qu’elle pose (Cline, 
1996 ; Darwin, 1999, Polsky, 2004 ; 
Deschenes et Greenstone, 2007). L’irrigation 
est une variable essentielle et son omission 
rendrait le modèle incompatible avec le 
principe ricardien (Darwin, 1999). Cline 
(1996), a soutenu que l’hypothèse de prix 
relatifs fixes dans l’approche ricardienne en 
fait une analyse d’équilibre partiel. En outre, 
l’hypothèse d’une offre d’irrigation 
infiniment élastique aux prix actuels est 
trompeuse (Cline, 1996). Polsky (2004) a 
soutenu que les modèles ricardiens étant 
fortement alignés sur l’hypothèse 
d’adaptations parfaites, les impacts négatifs 
sont biaisés pour être faibles. Deschenes et 
Greenstone (2007) ont émis des doutes sur la 
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validité des approches transversales de 
l’étude ricardienne et ont proposé l’utilisation 
d’une modélisation à effet fixe pour obtenir 
des résultats plus stables de la fonction 
ricardienne. 

Afin de tenir compte l’influence du 
climat sur les unités d’analyse (Région, 
Gouvernorat, Département, District, etc,) 
dans l’espace. Polsky (2004) a employé une 
analyse ricardienne modifiée à l’échelle 
régionale pour se rendre compte les effets de 
variations spatiales et temporelles du climat. 
L’auteur a estimé que le fait d’ignorer les 
relations spatiales (communication inter-
agriculteurs à travers les frontières des 
comtés) pour comprendre la relation climat-
utilisation des terres ne pouvait pas rendre 
compte des effets climatiques dans différents 
endroits ou dans le temps. Après Polsky, peu 
d’autres études ont exploré l’approche 
ricardienne en incorporant explicitement la 
corrélation spatiale. 

Lippert et al (2009) ont utilisé la 
technique de l’analyse spatiale exploratoire 
dans leur analyse de l’approche ricardienne 
dans l’agriculture allemande en utilisant à la 
fois un modèle de décalage spatial et un 
modèle de dépendance des erreurs spatiales. 
Dans une étude similaire, Kumar (2011) a 
étudié l’impact du changement climatique sur 
l’agriculture indienne en tenant compte la 
proximité géographique qui pourrait 
influencer la sensibilité de l’agriculture au 
climat. L’auteur soutient que le fait d’ignorer 
la présence d’autocorrélation spatiale pourrait 
entrainer des estimations plus importantes 
des impacts climatiques dans les études 
ricardiennes. Leurs résultats montrent qu’il 
existe une autocorrélation spatiale positive et 
significative à la fois dans la spécification du 
modèle de décalage spatial et du modèle 
d’erreur spatial. D’autres chercheurs qui ont 
explicitement traité le problème spatial dans 
l’étude ricardienne sont Sclenker et al 
(2005) ; Chatzopoulos et Lippert (2016) ; 
Kunwar et Bohara (2017). 

Une autre limite des nombreuses 
études ricardiennes qui estiment les relations 
entre le changement climatique et la valeur de 
la terre a été l’utilisation de données 

transversales pour l’analyse. Etant donné que 
les coefficients climatiques changent avec le 
temps, l’analyse des changements à long 
terme des exploitations agricoles à l’aide de 
données transversales peut ne pas donner des 
estimations fiables (Deschenes et Greenstone 
(2007). Selon Massetti et Mendelsohn, 
(2011), une approche fondée sur des données 
de panel peut être de loin supérieure pour 
estimation de tout modèle hédonique, y 
compris l’analyse ricardienne. De même, une 
approche basée sur des données de panel 
élimine également les effets d’année et peut 
produire des estimations fiables des 
coefficients climatiques (DeSalvo et al, 
2014). Plusieurs auteurs (Massetti et 
Mendelsohn, 2011 ; Deschenes et 
Greenestone, 2011 ; Massetti et al, 2013 ; 
Fabrice, 2018), etc, ont employé des 
méthodes de données de panel pour étudier 
l’analyse ricardienne. 

Enfin, une autre limite évoquée dans 
de nombreuses études ricardiennes provient 
de l’utilisation des seules moyennes 
historiques de température et de 
précipitations pour évaluer l’impact du 
changement climatique sur l’agriculture. 
Cependant, la littérature sur la physiologie 
des plantes soutient que ce ne sont pas 
seulement les modèles météorologiques 
moyens, mais aussi les événements 
météorologiques extrêmes qui pourraient 
avoir un effet dévastateur sur les rendements 
des cultures et l’agriculture en général 
(Rosenzweig et al, 2001 ; Anyamba et al, 
2014). Dans la présente étude, nous 
cherchons à combler les lacunes de la 
recherche qui ont été identifiées dans les 
analyses ricardiennes, en particulier, les 
limites susmentionnées. Tout d’abord, 
compte tenu des limites des approches de 
données transversales dans d’autres études 
ricardienne, ce document utilise une approche 
de données de panel pour améliorer la 
fiabilité des estimations. Deuxièmement, 
notre analyse inclut des variables climatiques 
supplémentaires autres que la moyenne 
saisonnière de température et des 
précipitations qui pourraient éventuellement 
capture les extrêmes climatiques (sécheresse 
et inondation). Enfin, nous abordons 
l’importance de la prise en compte des 
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caractéristiques spatiales et notre stratégie 
d’estimation intègre ainsi les méthodes 
spatiales dans l’approche ricardienne. De 
nombreuses études ricardiennes ignorent le 
problème de la corrélation spatiale, mais 
lorsque les observations sont corrélées dans 
l’espace, une approche standard telle que la 
méthode des moindres carrés ordinaires 
(MCO) peut conduire à des estimations de 
paramètres biaisées et inefficaces (Lesage et 
Pace, 2009). La principale contribution de cet 
article, qui le distingue des applications 
ricardiennes précédentes, est que nous 
incluons des variables climatiques extrêmes 
(sécheresse et inondation), tout en tenant 
compte explicitement de la corrélation 
spatiale dans un cadre de données de panel 
pour étudier les impacts du changement 
climatique sur la productivité agricole au 
Mali. 

1. Matériels et Méthodes 
2.1.Zone d’étude 

Situé entre le 10 à 25° de latitude 
nord, le Mali a un climat tropical sec avec 65 
% de son territoire dans des conditions semi-
désertiques et désertiques. Le territoire 
national est présentement divisé en 10 
Régions administratives, elles- mêmes 
subdivisées en cercles et communes. La 
population, estimée à environ 20 millions 
d’habitants en 2020, avec un taux de 
croissance de 3,65 % par an, se répartit de 
manière inégale sur le territoire avec une forte 
concentration démographique dans la partie 
sud du pays. 
 

Le climat du pays se caractérise par 
l’alternance de deux saisons : 

• Une saison sèche dont la durée 
varie de sept (7) mois au Nord 
(novembre à mai) à six (6) mois 
au Sud (novembre à avril), 
caractérisée par des vents chauds 
et secs soufflant du Nord-Est au 
Sud-Ouest dont la durée varie de 
6 à 9 mois ;  

• Et une saison humide ou 
hivernage, mai à octobre au Sud, 
de juin à octobre au Nord avec des 
intersaisons plus ou moins 
marquées correspondant à des 
mois «ni pluvieux, ni secs », 
dominée par des vents humides 
venant du Golfe de Guinée (la 
mousson), soufflant du Sud-Ouest 
au Nord-Est provocant des pluies 
pendant 3 à 4 mois selon les zones 
(Direction Nationale de la 
Météorologie, 2016). 
 

De plus, on distingue quatre zones 
climatiques (figure 1):  

- saharien au nord (pluviométrie 
annuelle < 200 mm);  

- sahélien au centre (pluviométrie 
annuelle comprise entre 200 mm et 
600 mm); 

- soudanien (pluviométrie annuelle 
comprise entre 600 mm et 1000 mm) 
et  

- soudano-guinéen au sud 
(pluviométrie > 1000 mm). 
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Le Mali par sa position géographique 
le place dans une zone soudano-sahélienne 
particulièrement exposée aux changements 
du climat, ce dernier rendant l’agriculture, 
activité principale du pays, précaire. La 
modification des conditions climatiques, en 
particulier depuis l'apparition des périodes de 
sécheresse en 1970 et 1980, on observe 
l'instauration d'un climat        plus aride sur 
l'ensemble du territoire, une tendance à la 
diminution globale des pluies utiles de 20 % 
et un déplacement des isohyètes de 200 km 
vers le Sud, ce qui a fortement affaibli le 
secteur agricole, majoritairement vivrier et 
pluvial (DNM, 2018). 

Pour quantifier ces impacts futurs dus 
aux changements climatiques, des scénarios 
de projection ont été élaborés. Ainsi, les 
modélisations du GIEC et les différents 
scénarii développés dans la troisième 
communication sur les changements 
climatiques au Mali. Le scénario climatique 
le plus plausible prévoit en moyenne pour 
l’horizon 2100 une augmentation des 
températures de 3°C et une diminution de la 
pluviométrie de 22 % par rapport à la normale 
sur l’ensemble du territoire et une 
augmentation des événements climatiques 
extrêmes (MEADD, 2018). 

 

2.2.Méthode 
2.2.1. Collecte et analyse des données 

Les données sur la superficie récoltée 
(en Hectare, Ha) et les rendements des 
cultures (en Kg/Ha) proviennent de l’Enquête 
Agricole Conjoncturelle (EAC) et sont 
disponibles auprès de la Cellule de 
Planification et de la Statistique du Secteur 
Développement Rural (CPS/SDR) du 
Ministère de l’Agriculture. Les données sont 
annuelles et couvrent la période de 1990 à 
2019. L’EAC est une enquête par sondage. 
Elle se distingue d’un recensement en ce sens 
que toutes les exploitations ne sont pas 
enquêtées. Elle s’effectue auprès d’un 
nombre restreint d’unités d’observations 
(exploitations agricoles en milieu rural, 
ménage en milieu urbain) sélectionnées 
parmi l’ensemble plus vaste. Les données sur 
l’échantillon sont à multiplier par des 
coefficients d’extrapolation afin d’obtenir des 
données valables pour l’ensemble des régions 
du Mali. Les cultures concernées par 
l’enquête sont essentiellement les céréales 
(mil, sorgho, riz, maïs, fonio, blé, etc.), le 
niébé, le voandzou, le sésame, l’arachide, etc. 
C’est ainsi que nous avons sélectionné la 
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céréale maïs1. Au Mali, cette céréale a un 
rendement potentiel plus élevé que les autres 
céréales (mil et sorgho), excepté la culture du 
riz.  

En ce qui concerne les données sur les 
nombres de tractions animales et les tracteurs, 
elles proviennent de la Direction Nationale de 
Génie Rurale. 

Les données sur le climat sont issues 
de la base de données du Service National de 
la Météorologie du Mali (Mali Météo). Ces 
données incluent les températures moyennes 
mensuelles et les précipitations moyennes 
mensuelles de la période allant de 1990 à 
2019. 

2.2.2. Méthode de collecte 

La collecte de données de l’AEC 
consiste en général à : dénombrer les 
exploitations des Sections d’Enumération 
(SE) échantillons et tirer les 10 exploitations 
échantillons ; dénombrer et mesurer toutes les 
parcelles des exploitations échantillons et 
tirer des parcelles échantillons (1/3) par type 
de culture pure ou association de cultures ; 
placer des carrés de rendement ; administrer 
tous les questionnaires ; récolter les carrés et 
peser les produits issus des carrés.   

2.3.Cadre conceptuel 

L’approche ricardienne est une 
alternative pour combler les lacunes de 
l’approche fonction de production. Dans cette 
approche, la valeur des terres ou le revenu 
agricole est régressé sur un ensemble de 
variables agro-climatiques et socio-
économiques pour évaluer l’impact du 
changement climatique sur l’agriculture. 

Le principe de cette approche se 
traduit par l’équation suivante (Mendelsohn 
et al, 1994) : 

 
1  Le mil et sorgho constituent les plus importantes 
céréales au Mali par leurs superficies qui 
représentaient 67 % des superficies totales cultivées en 
céréales au cours de la campagne 2015-2016 
(CPS/SDR, 2017), En termes de production, les deux 
cultures viennent après le riz et le maïs, Sur une 
production totale de céréales estimée à 8 054  896 

𝑉 = #𝑃!"𝑒#$%𝑑𝑡	 

  = ∫[∑ 𝑃&& 𝑄&(𝑋& , 𝐹, 𝑍, 𝐺&) −
∑ 𝑅'& 𝑋&]𝑒#$% 𝑑𝑡       (1) 
Où :   
𝑃!" 	𝑒𝑠𝑡	𝑙𝑒	𝑟𝑒𝑣𝑒𝑛𝑢	𝑛𝑒𝑡	𝑝𝑎𝑟	ℎ𝑒𝑐𝑡𝑎𝑟𝑒 
𝑃& 	𝑒𝑠𝑡	𝑙𝑒	𝑝𝑟𝑖𝑥	𝑑𝑒	𝑚𝑎𝑟𝑐ℎé	𝑑𝑒	𝑙𝑎	𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒	𝑖  
𝑄& 	: Quantité produite de la culture i 
𝑋& ∶ est un vecteur de facteurs production 
(autre que la terre)  
	𝑍:	est un vecteur de caractéristiques du 
sol 
	𝐹:	est le vecteur de variables climatiques 
𝐺	 : est ensemble de prix de facteurs et 
𝑡 = 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑠 

En théorie, le modèle Ricardien 
suppose que chaque agriculteur souhaite 
maximiser son revenu en se basant sur les 
conditions disponibles du changement 
d’intrants, et qu’ils sélectionneront les 
cultures, le type de production où les intrants 
nécessaires pour maximiser le revenu net, qui 
sera fonction des variables exogènes. 

En effet, si l’agriculteur choisit la 
culture qui procure le revenu net le plus élevé 
et choisit chaque intrant endogène afin de 
maximiser le revenu net, le revenu net 
résultant sera uniquement fonction des 
variables exogènes : 

𝑉∗ = 𝑓(𝑃& , 𝐹, 𝑍, 𝐺&)	 
 

La forme standard du modèle 
Ricardien repose sur une formulation 
quadratique du climat, par conséquent, la 
valeur nette de la terre peut être exprimée 
comme suit (Mendelsohn et Dinar, 2003): 

𝑉 = 𝛽! + 𝛽"𝐹 + 𝛽#𝐹# + 𝛽$𝑍 + 𝛽%𝐺 + 𝜇     (2) 
 

Où	𝜇:	𝑒𝑠𝑡	𝑙𝑒	𝑡𝑒𝑟𝑚𝑒	𝑑′𝑒𝑟𝑟𝑒𝑢𝑟, 𝐹 et 
𝐹)	capture les termes linéaires et 
quadratiques pour les températures et les 
précipitations. 

tonnes en campagne 2015-2016 (CPS/SDR, 2017), les 
productions ont été de 1 864 301 tonnes (23 %) pour le 
mil, 1 527 456 tonnes (19 %) pour le sorgho, 2 331 053 
tonnes pour le riz (29 %) et 2 276 036 tonnes pour le 
maïs (29 %). 
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L’introduction des termes 
quadratiques pour les variables climatiques 
permet d’analyser le non linéarité de la 
relation entre le revenu net agricole et le 
climat. Lorsque le terme quadratique est 
positif, la fonction du revenu net est en forme 
de 𝑈 et lorsque le terme quadratique est 
négatif la fonction est en forme de colline 
(Kurukulasuriya et al, 2008). 

De l’équation (2), nous pouvons 
dériver l’impact marginal des variables 
climatiques sur le revenu net agricole comme 
suit : 

𝐸[𝑑𝑉/𝑑𝑓&] = 𝐸M𝛽*,& + 2 ∗ 𝛽),& ∗ 𝑓&R      (3) 

 
Le coefficient du terme linéaire de 

chaque variable climatique représente 
l’impact marginal de cette variable sur le 
revenu net des cultures. 

Le changement du bien être U, 
résultant du changement du climat de 𝐶,	à	𝐶* 
peut être mesuré comme suit : 

∆𝑈 = 𝑉(𝐶*) − 𝑉(𝐶,)     (4) 
 

Notre modèle se rapproche de celui 
utilisé par Guillain et al, 2017 mais aussi en 
tenant compte des caractéristiques du climat 
du Mali, qui est spécifié comme suit : 

𝐿𝑛𝑅𝑑𝑡&%	 = 𝛽, + 𝛽*𝑙𝑛𝑡𝑒𝑚𝑝&%	./ + 𝛽)[ln	(𝑡𝑒𝑚𝑝&%	./)]) + 𝛽0lnprec&%./ + 𝛽1[ln	(prec23./)]
) +

𝛽4lntemp ∗	𝑝𝑟𝑒𝑐&% + 𝛽5ln𝑃𝐴𝐴&%	 + 𝛽6𝑙𝑛𝑃𝑙𝑜𝑤&%	 + 𝛽7𝑙𝑛𝑇𝑟𝑎𝑐𝑡&%	 + 𝛽8𝑆𝑒𝑐ℎ&%	 + 𝛽*,𝐼𝑛𝑜𝑛𝑑&%	 +
	𝜇&%														(5)       
 

Où Ln : est le logarithme népérien, 
𝑅𝑑𝑡&% est le rendement de cultures de la 
région 𝑖 à l’instant 𝑡,	𝑖 désigne les individus, 
et 𝑗 constitue les régions2 (N=5), 𝑡𝑒𝑚𝑝&9./ et 
𝑝𝑟𝑒𝑐&9./  représentent respectivement la 
température et la précipitation moyenne de la 
saison humide, [(𝑡𝑒𝑚𝑝&%	./)])  et 
[	(𝑝𝑟𝑒𝑐&%	./)]) sont la température et 
précipitation moyenne au carrée, temp ∗
	𝑝𝑟𝑒𝑐&% est interaction entre la température et 
la précipitation, 𝑃𝐴𝐴&% est la population 
agricole active, 𝑃𝑙𝑜𝑤&%	𝑒𝑡	𝑇𝑟𝑎𝑐𝑡&% sont 
respectivement le nombre de tractions 
animales et de tracteurs par hectare, Les 𝛽9 
sont les coefficients à estimer et 𝜇 le terme 
d’erreur. 

2.3.1. Cadre analytique 

Notre analyse considère la dimension 
spatiale de l’évolution de la localisation de la 
production en émettant l’hypothèse qu’il 
existe des effets d’entraînement de la 
dynamique de production au-delà des 
frontières régionales. 

 
2 Le Mali est divisé en dix Régions administratives, 
dont cinq Régions nord à savoir Tombouctou, Gao, 
Kidal, Taoudéni et Ménaka, Depuis la crise 
sécuritaire au Nord Mali en 2012, la plupart de 

Afin de modéliser les interactions 
spatiales, il est nécessaire de définir les liens 
de voisinage qui existent entre chaque 
élément de l’espace étudié, L’ensemble de 
ces liens est alors résumé dans une matrice de 
poids spatiale 𝑾 ou matrice de voisinage. 
Cette matrice carrée compte autant de lignes 
et de colonnes qu’il y a d’unités spatiales. 
Chaque terme 𝒘𝒊𝒋 représente la façon dont les 
régions 𝒊 et 𝒋	sont connectées spatialement.  

Nous utilisons une matrice de 
contigüité d’ordre 1. Les coefficients de la 
diagonale sont égaux à 0 alors que ceux en 
dehors de la diagonale renseignent sur la 
manière dont deux régions sont connectées (1 
s’il y a une frontière avec la région voisine, 0 
sinon). En général, les lignes de la matrice 
sont normalisées afin que la somme des 
éléments de chaque ligne soit égale à 1. 

D’après Le Gallo (2002), on distingue 
deux grandes catégories de matrice : les 
matrices de contiguïté et les matrices de poids 
généralisées. 

 

 

stations météorologiques ont été saboté laissant ainsi 
beaucoup de données manquantes sur les séries des 
variables climatiques (température, précipitations, 
ensoleillement, etc,) et par conséquent nous avons 
exclus ces Régions Nord dans notre analyse. 



140 

                KONTE M. A. et SOUMAORO T.                                            Ann. Univ M. NGouabi, 2021, 21(2) 

 

Matrice de contiguïté 
Pour étudier les interactions entre un 

nombre important de régions, on utilise la 
matrice de contiguïté simple binaire, dont les 
composantes prennent la valeur 1 lorsque les 
régions partagent une frontière commune et 0 
sinon. 

𝒘𝒊𝒋

= k1	𝑠𝑖	𝑙𝑒𝑠	𝑟é𝑔𝑖𝑜𝑛𝑠	𝑖	𝑒𝑡	𝑗	𝑠𝑜𝑛𝑡	contiguës𝟎		𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛																																																						  
 

Pour la même région, il ne peut pas y 
avoir de contiguïté. Autrement dit, une région 
n’est pas contiguë à elle-même. Dans ce cas :  

𝑊&9 = 0						∀𝑖 = 𝑗 
Pour connaître le nombre de régions 

contiguës à une région 𝑖, il faut faire la 
somme des éléments de la ligne 𝑖 de la même 
matrice de contiguïté soit : 

𝑳𝒊 =y𝑾𝒊𝒋

𝑵

𝒋

 

- Matrice de poids généralisé 

𝒘𝒊𝒋 = z
𝟏

𝒅𝒊𝒋
𝜷

	𝟎		
𝒔𝒊	𝒅𝒊𝒋 < 𝒅~, 𝒊 ≠ 𝒋, 𝜷 >

𝟎		ou 𝒘𝒊𝒋 = �
𝟏

𝒆𝜷𝒅𝒊𝒋

	𝟎		
		𝒔𝒊	𝒅𝒊𝒋 < 𝒅~, 𝒊 ≠

𝒋, 𝜷 > 𝟎		 
 
𝜷 est un paramètre de décroissance de 

la distance fixé a priori, 𝒅~ est la valeur seuil 
au-delà de laquelle on suppose qu’il n’y a pas 
d’interaction directe entre la région 𝑖 et la 
région 𝑗. 

Les matrices de contiguïté et les 
matrices de poids généralisées sont souvent 
standardisées sont égaux à : 

𝝎𝒊𝒋
𝒔 =

𝝎𝒊𝒋

∑ 𝝎𝒊𝒋
𝑵
𝒋

 

 

Avec la standardisation, les poids sont 
alors compris entre 0 et 1 et facilite la 
comparaison des paramètres spatiaux dans les 
processus spatiaux entre les modèles. 

Harris et al, (2011) soulignent 
cependant que le concept de distance est lui-
même flou, ce qui fait que dans le cadre de 
notre étude nous allons utiliser la matrice de 
contiguïté. 

 

2.3.2. Modèles spatiaux 

En s’appuyant sur l’article fondateur 
d’économétrie spatiale de Manski (1993). 
Elhorst (2010) établit une série de 
classification des principaux modèles 
d’économétrie spatiale. Ces modèles spatiaux 
comprennent le modèle d'autorégression 
spatiale (SAR), le modèle d'erreur spatiale 
(SEM), le modèle d'autocorrélation spatiale 
(SAC) et le modèle spatial de Durbin (SDM). 
Dans cet article, le rendement des cultures a 
été modélisé en utilisant la méthode des 
Moindres Carrés Ordinaires (modèle de 
régression linéaire standard (SLM)) et les 
principes du maximum de vraisemblance 
(ML), selon que l’argument spatial soit inclus 
ou non dans l’analyse. 

 

2.3.2.1.Modèle Autorégression Spatial 
(SAR) 

Le modèle de régression SAR suit un 
processus d’autorégression, qui est indiqué 
par la présence d’une relation de dépendance 
entre un ensemble d’observations ou d’unités 
spatiales (Saputro et al, 2019). Par 
conséquent, sa formule inclut le terme de 
décalage spatial de la variable dépendante. 
Développer par Anselin et al (2008) puis 
améliore par Elhost (2010).  Dans notre cas, 
la production agricole de la région i 
s’explique par les variables exogènes propres 
à i mais aussi elle est expliquée par les 
variables exogènes des voisins de i. Le 
modèle se caractérise aussi par la présence 
d’un effet de diffusion spatiale, cet effet se 
base sur le processus d’erreur, un choc 
aléatoire dans la région i perturbe la 
production agricole de la région i mais aussi 
la production des régions voisines. Le modèle 
se présente comme un ajustement du modèle 
de panel standard à effet fixe et a effet 
aléatoire, qui peut être écrire comme suit : 
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𝑌&9 =y𝜌𝑊&9

A

9B*

𝑌9% + 𝑋&%𝛽 + 𝜇& + 𝜆%

+ 𝜀&%																					(2) 
 

Où : 𝑌&9 est le rendement agricole de 
la région 𝑖 à la date 𝑡, 𝑋&%	représente la matrice 
des variables exogènes, l’ensemble des 
pondérations permet de construire la matrice 
de pondération 𝑊&9, la valeur de 𝜌 reflète le 
degré de la dépendance spatiale entre les 
unités observées (Gelfand et al,, 2010), et est 
comprise entre 0 et 1, Si 𝜌 proche de 1 alors 
le degré de corrélation est fort et donc la 
production agricole de la région 𝑖 dépend 
fortement des observations voisines. De plus, 
si 𝜌 à une signification statistique, il démontre 
l'existence d'une dépendance spatiale 
significative entre les variables dépendantes 
c'est-à-dire que la production agricole dans 
une région dépend des régions contiguës, β 
est le coefficient d’autorégression spatiale, 

𝜇& et 𝜆% sont respectivement les effets 
individuels et les effets temporels, 

 𝜀&%	: le vecteur des résidus du modèle 
soumis aux hypothèses standard de moindre 
carré. 

2.3.2.2.Modèle à Erreur Spatial (SEM) 

Dans ce cas, le terme aléatoire 𝜀 suit 
comme pour le cas de la variable expliquée 
dans le modèle avec autorégression spatiale 
un processus autorégressif spatial, Ce modèle 
se présente comme suit : 

𝑌&9 = 𝑋&%𝛽 + 𝜇& + 𝜆%
+ 𝜀&%																																(3) 

𝜀&% =y𝜌𝑊&9

A

9B*

𝜀&% + 𝜂&% 

 

Avec 𝜌𝑊&9 	: matrice des effets 
d’autocorrélation spatiale 

𝜂	: Vecteur des termes aléatoires 
indépendants avec espérance nulle, E (𝜂)=0 et 
variance 𝜎). 
 

2.3.2.3.Modèle SAC 

Nous considérons un modèle 
autorégressif spatial transversal avec des 
variables endogènes et des perturbations 
autorégressives spatiales (SAC) appelé aussi 
modèle SARAR, permettant une dépendance 
spatiale d'ordre supérieur dans la variable 
dépendante, les variables exogènes et les 
erreurs spatiales. Le modèle est : 

𝑌&% =y𝜌𝑊𝑌9% + 𝑋&%𝛽 + 𝛼& + 𝜇&

A

9B*
+ 𝜀&%																		(4) 

𝜀&% =y𝛿𝑊𝜀&% + 𝜂&%

A

9B*

 

 
𝑊𝑌9%, 𝑊𝜀&%  et 𝜀&%	sont n × 1 décalages 

spatiaux pour la variable exogène, la variable 
dépendante et les termes d'erreur, 𝜌, 𝛼& et 𝜇& 
sont des paramètres scalaires; 𝑋&%	et est un 
vecteur n × 1 d'innovations. 

2.3.2.4.Modèle de Durbin Spatial (SDM) 

Le SDM comprend les variables 
spatiales dépendantes et les variables 
explicatives, Il utilise les effets marginaux 
des variables explicatives des régions / états 
voisins basés sur le modèle SAR, La 
spécification commune pour le SDM est la 
suivante : 

𝑌&% =y𝜌𝑊𝑌9% + 𝑋&%𝛽
A

9B*

+y𝛿𝑊𝑋9% + 𝜇&

A

9B*
+ 𝜆% + 𝜀&% 															(5) 

 
𝑌&%	: Le rendement de la culture du maïs de la 
région 𝑖 à la date 𝑡 
∑ 𝑊𝑌9%A
9B* 	: Le rendement de la culture maïs 

des régions voisines à 𝑖 
𝑋&%	: Représente les variables explicatives de 
la région 𝑖  
∑ 𝑊𝑋9%A
9B* 	: Les variables explicatives des 

régions voisines à 𝑖 
 𝜇& + 𝜆%	: sont les effets individuels et 
temporels de la région 𝑖 à l’instant 𝑡 
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Sous l’hypothèse H0 : γ = 0, le modèle 
de Durbin spatial devient un modèle spatial 
autorégressif (SAR), de même si l’on pose u 
= Y −X · β, on retrouve bien le modèle SEM. 
Ce modèle est ainsi plus robuste à un mauvais 
choix de spécification même en présence 
d’erreurs autocorrélées spatialement (SEM) 
3. 

Schmidtner et al, (2012) ont utilisé un 
modèle d’économétrie spatial dans le cadre 
de leur étude sur la production biologique de 
culture. Pour cela, ils mobilisent un modèle 
autorégressif spatial (spatial lag model) pour 
réaliser leurs estimations. Bien que ce modèle 
ait suscité une grande importance pour de 
nombreux chercheurs, son utilisation a fait 
l’objet de critiques notamment par LeSage et 
Pace [2009]. Les auteurs pensent que le 
modèle autorégressif n’est pas assez robuste 
puisqu’il traduit en effet une relation 
particulière de dépendance spatiale : la valeur 
de la variable d’intérêt dépend de celles de ses 
voisines et l’intensité de la liaison est 
mesurée par la valeur du coefficient 𝜌, appelé 
paramètre spatial autorégressif. Le débat 
provient du fait que rien ne garantit que ce 
soit la seule liaison spatiale présente dans les 
interactions économiques, sauf à avoir un 
modèle théorique le justifiant (Guillain, 
2017). 

Dans ce document, nous suivons les 
recommandations de LeSage et Pace [2009], 
nous retenons une spécification de type 
Spatial Durbin Model (SDM). Ce modèle 
incorpore une variable endogène décalée et 
tous les décalages des variables explicatives. 
Les motivations de ce choix résident dans le 
fait que ce modèle reste robuste en cas d’un 
mauvais choix de spécification et même en 
présence de variables omisses, 

Par exemple, il est impossible de 
contrôler toutes les variables relatives à la 

météorologie. Ainsi, LeSage et Pace (2009) 
montrent que la mobilisation d’un modèle 
SDM est tout à fait appropriée dans le cas de 
variables omises qui présentent une 
dépendance spatiale, sources de corrélation 
entre les résidus et les variables explicatives. 
Elle permet d’obtenir des estimations non 
biaisées des coefficients. 

Il convient avant tout de rappeler que 
les résultats des coefficients d’un modèle 
avec effets spatiaux ne sont pas immédiats en 
raison de la présence d’un décalage dans la 
variable dépendante et/ou dans les variables 
explicatives. LeSage et Pace (2009) 
proposent une interprétation basée sur l’effet 
moyen. L’effet moyen direct correspond à 
l’impact sur les rendements du maïs dans la 
région i d’un changement d’une variable 
explicative dans cette région, Cette mesure 
prend en compte les effets feedback liés à 
l’interdépendance spatiale entre les régions 
autrement dit la variation d’une variable 
explicative pour une région donnée affecte 
directement son résultat et indirectement les 
autres régions. L’effet indirect moyen 
correspond à l’impact d’une modification 
d’une variable explicative dans toutes les 
autres régions que la région i. De manière 
symétrique, il correspond à l’impact d’un 
changement d’une variable explicative dans 
toutes les régions sur la région i. C’est l’effet 
de débordement ou effet de diffusion spatiale. 
Quant à l’effet moyen total correspond bien 
entendu à la somme des effets moyens directs 
et indirects. 

Variables et signes attendus des 
variables explicatives. L'étude a utilisé les 
variables suivantes et les signes attendus des 
variables incluses en fonction de la nature des 
variables utilisées présentées dans le tableau 
suivant : 
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Tableau 1 : Liste des variables et signes attendus 

Variable Description 
LnRdt Rendement de maïs en logarithme (Kg/Ha) 
LnSup Superficie de maïs en logarithme (Ha) 
lnTemp_moy Température moyenne en logarithme (° C) 

lnTemp_sq Température moyenne au carré en logarithme (° 
C) 

lnPrec_moy Précipitation moyenne en logarithme (mm) 

lnPrec_sq Précipitation moyenne au carré en logarithme 
(mm) 

lnTemp * Prec Température * Précipitation 
LnPAA Population Agricole Active en logarithme 
LnPlow Nombre de charrues en logarithme 
LnTract Nombre de tracteur en logarithme 
Sech Sécheresse 
Flood Inondation 

                          Source : Calcul de l’auteur 
 

Variable dépendante 
Nous avons utilisé les rendements du 

maïs dans chaque région comme mesure de la 
productivité agricole. Ces valeurs ont été 
converties en kilogramme par hectare dans 
notre analyse. Alors que certains articles 
ricardiens utilisent souvent les revenus nets 
ou les bénéfices nets comme approximation 
de la valeur des terres.  Dans cet article, nous 
avons utilisé les rendements de maïs comme 
variable dépendante. Yevessè (2015), a 
utilisé l’approche ricardienne afin d’évaluer 
les effets du changement climatique sur la 
production céréalière au Togo. De même, 
ECLAC (2011) a utilisé le rendement des 
cultures en Jamaïque au lieu de la valeur 
foncière ou du revenu net comme variable 
dépendante. Notre choix a été guidé par le fait 
qu’il n’existe pas de marchés fonciers 
fonctionnels au Mali, ce qui rend la valeur des 
terres difficile à déterminer et rend donc le 
modèle ricardien d'origine inapplicable. 

Variables explicatives 
Variables climatiques 

La température mensuelle moyenne 
(Temp_moy) et la valeur mensuelle moyenne 
des précipitations (Prec_moy) sont basées sur 
la saison de croissance des céréales dans les 
régions du Mali (juin à octobre). Nous 
considérons que les précipitations et les 
températures hors saison n'affecteraient pas la 
production céréalière, La moyenne mensuelle 

de la température et la moyenne mensuelle la 
valeur des précipitations reflète la variabilité 
inter-saisonnière. 

Selon Mendelsohn et al, 1994, les 
conditions climatiques, en particulier la 
température et les précipitations, influencent 
également le choix de cultures, car elles 
déterminent la quantité d’eau disponible pour 
les plantes ainsi que la durée de la période 
végétative. 
Données sur les inondations et sécheresses 

Grâce au SPI (Indice Standardisé de la 
Précipitation), il est possible d'identifier les 
périodes de sécheresse et d'inondations 
(Blanc, 2012). Dans cette étude, les 
sécheresses et les inondations commencent 
lorsque le SPI atteint respectivement des 
valeurs de –1,5 et +1,5 et se termine lorsque 
l'indice revient respectivement à une valeur 
positive et négative. 

Variables non climatiques 
L’ensemble des variables de contrôles 

utilisées dans ce document sont la population 
agricole active, le degré de mécanisation 
(capturé par le nombre de charrues et de 
tracteurs), la superficie agricole. Cet article 
utilise un modèle à effets fixes pour les 
analyses non spatiales et spatiales et, par 
conséquent, les facteurs invariants dans le 
temps comme le type de sol ont été exclu des 
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analyses comme autres variables de contrôles 
puisque ces estimations sont effacées. 

Les logiciels Excel 2010, GeoDa et 
STATA 14 sont utilisés dans l’analyse de 
données. 

3. Résultats et discussion 

Le tableau 1 présente les statistiques 
descriptives (moyenne (Mean), erreur 
standard (St,Dev), minimum (Min) et 
maximum (Max)) des variables d’études. 

 

Tableau 2 : Statistiques descriptives des variables de contrôle 
Variable Mean St, Dev, Min Max 
Rdt 1276,849 607,3619 377 3006,972 
Sup 57513,65 77567,95 4 446832 
Temp_moy 28,76 1,51 26,2 31,53 
Prec_moy 134,61 44,01 45,92 252,62 
LnPAA 6,557 6,271 6,122 6,855 
LnPlow 5,642 4,980 5,40 5,720 
LnTract 3,274 2,196 3,225 3,322 

                            Source : Calcul de l’auteur, données du CPS/Agricole et Mali-Météo 
 

Ainsi, on note que la valeur moyenne 
du rendement du maïs (Kg/Ha) est de 1276,84 
avec une volatilité de 607,36 (Kg/Ha), En 
outre, les valeurs minimum et maximum du 
rendement du maïs (Kg/Ha) sont 
respectivement de 377 à 3006,97. 

La température moyenne fluctue entre 
26,2 et 31,53°C. Le coefficient de variation 
de la température à un écart-type de 0,014 
mm, ce qui signale que les températures 
connaissent peu de variations saisonnières 
interannuelles. 

 En ce qui concerne la précipitation, la 
valeur moyenne saisonnière est de 134,61 
mm. Elle varie entre 45,92 et 252,62 mm avec 
une variabilité de 44,01 mm, Le coefficient de 
variation de la précipitation à une moyenne de 
0,570 mm et les valeurs minimum et 
maximum sont comprises entre 0,23 et 1,04. 

3.1.Modélisations économétriques 

Afin de comparer les estimations et 
d’évaluer les gains associés à différentes 
spécifications d’autocorrélation spatiale, 
nous adoptons les stratégies suivantes : 

1. Test de dépendance spatial 
2. Les modèles de panel sans 

autocorrélation spatiale, 
3. L’estimateur SDM (Spatial Durbin 

Model) qui prend en compte à la fois 
l’autocorrélation spatiale 

autorégressive (SAR) et 
l’autocorrélation des erreurs spatiales 
autorégressives (SEM). 

Nous commençons par estimer un 
modèle de panel standard (modèle à effet fixe 
et aléatoire), Nous estimons ensuite un 
modèle Spatial Durbin Model (SDM). 

3.2.Test de dépendance spatial 

Les modèles de données de panel 
linéaires standard supposent l'absence de 
corrélation transversale entre les unités 
d'observation. Au Mali, où le régime 
pluviométrique est inégalement répartit entre 
les zones agro-écologiques et que les paysans 
n’ont pas assez d’informations sur les 
techniques culturales résilientes, il est fort 
probable que la productivité agricole dépende 
des interactions entre les producteurs d’une 
zones agro-écologique à une autre d’autant 
plus que la proximité géographique peut 
permettre plus d’interactions entre les 
agriculteurs. Ces interactions facilitent la 
transmission d’informations concernant les 
techniques culturales, les fournisseurs, les 
possibilités de stockage et l’impact des choix 
de culture sur les profits (Audretsch et 
Feldman, 1996). Le fait, d’ignorer la 
dépendance transversale potentielle peut 
produire des estimations biaisées (Le Sage et 
Pace, 2009). 



145 

                KONTE M. A. et SOUMAORO T.                                            Ann. Univ M. NGouabi, 2021, 21(2) 

 

La figure 1 montre la répartition des 
rendements moyens sur la période 1990-2019 
: différentes couleurs identifient les quartiles 
de la distribution, les zones plus sombres 
correspondant à des rendements moyens plus 
élevés. 

Les rendements moyens du maïs sont 
concentrés dans la région de Sikasso, par 
contre, la région Mopti surtout affiche des 
rendements moyens relativement plus faibles. 

 

 

                                    Source : Calcul de l’auteur 

 

Pour tester formellement la 
dépendance transversale, nous allons estimer 
le modèle de panel à effet fixe linéaire (FE) et 
le modèle à effet aléatoire (RE) et puis nous 

effectuons le test CD de Pesaran (2004) pour 
rendre compte l’existence d’une éventuelle 
dépendance transversale. 
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Tableau 3 : Résultats des modèles de données de panel sans effets spatiaux 

Variables Pooled 
OLS  Fixed effects Random effects 

LnSup 0,139 ** 
(0,042) 

-0,137 * 
(0,073) 

0,139 ** 
(,045) 

lnTemp_moy 5,110 ** 
(0,030) 

6,794 *** 
(0,004) 

5,110 ** 
(0,042) 

lnTemp_sq -0,090 ** 
(0,035) 

-0,121 ** 
(0,039) 

-,089 ** 
(,040) 

lnPrec_moy 2,309** 
(0,030) 

3,243*  
(0,079) 

2,379 ** 
(,036) 

lnPrec_sq -0,107 
(0,100) 

-0,018 
(0,108) 

-0,107 ** 
(,047) 

lnTemp * Prec ,018 
(,128) 

,0127** 
(,043) 

,019* 
(,086) 

lnPAA 4,519** 
(0,027) 

5,112** 
(0,043) 

8,210 
(0,042) 

lnPlow 3,721*** 
(0,007) 

2,212*** 
(0,004) 

2,30*** 
(0,002) 

LnTract -0,0183 
(0,172) 

-0,201 
(0,156) 

-1,65 
(2,260) 

Sech -0,352 
(0,242) 

-0,048 
(0,236) 

-,350 
(,284) 

Flood -0,152 
(0,220) 

-0,359 
(0,233) 

-0,152 
(,119) 

    Constant 70,597 *** 84,276 *** 87,497 *** 
Observation 100 100 100 
    R 2 _within   ,7038   
Hausman Test, Chi2 (10) = 27,84, Prob> chi2 = 0,0020 
Peseran-CD test stat = 6,586, Pr = 0,0000 
Average absolute value of the off-diagonal elements = 0,430 

Erreurs standard entre parenthèses, * p<0,10, ** p<0,05, *** p<0,01 
 

Dans la modélisation en panel, le 
choix des modèles est guidé par des tests. Le 
test Hausman permet d’arbitrer entre un 
modèle à effet fixe et un modèle à effet 
aléatoire, Et, selon le test de Hausman, 
l'hypothèse du modèle à effets aléatoires est 
fortement rejetée (Prob>chi2= 0,0020<0,05). 
Comme nous pouvons le voir également, le 
test CD rejette fortement l'hypothèse nulle de 
non-dépendance transversale (Pr = 0,0000). 
De plus, la valeur absolue moyenne des 
éléments hors diagonale de la matrice de 
corrélation transversale des résidus est de 
0,340, ce qui signale une éventuelle 
dépendance transversale (De Hoyos et 
Sarafidis, 2006). Par conséquent, il existe 
suffisamment de preuves suggérant la 
présence d'une dépendance transversale sous 
une spécification à effet fixe (FE), 

Pour résumer, nous avons contrôlé les 
effets fixes dans les modèles de régression 
spatiale suivants. 

3.3.Critères statistiques du choix de modèle 

Selon Le Gallo (2002), différentes 
approches peuvent être utilisées pour choisir 
le modèle le plus approprié. Nous avons 
retenu l’approche dite mixte consistant à 
commencer par l’approcher ascendante 
(modèle non spatial) mais, en cas 
d’interaction spatiales (𝜌 ≠ 𝑜	𝑜𝑢	𝜆 ≠ 0) au 
lieu de choisir directement un modèle SAR 
ou SEM, à proposer d’utiliser le modèle 
spatial de Durbin (SDM). Des tests de 
multiplicateurs de Lagrange (LR test) et 
rapport de vraisemblance (test de Wald) 
permettent de sélectionner entre le modèle 
SAR, SEM ou le modèle SDM (Elhorst, 
2010).  

L’estimation de modèle SDM fait 
ressortir les coefficients spatialement 
autorégressif(𝜌) positif et significatif au seuil 
de 1%, Les rendements du maïs sont 
autocorrélées spatialement comme indique la 
valeur 0,2470 prise par	𝜌 et significatif au 
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seuil de 1% (tableau 4), Ce résultat traduit 
l’effet de diffusion entre les régions localisées 
à proximité les unes des autres.  

Afin de mettre en évidence les effets 
directs et indirects, nous pouvons procéder à 
des tests de Wald et de rapport de 
vraisemblance (LR) dans le but de 
sélectionner le modèle le plus approprié. En 
ce qui concerne la sélection du modèle, lors 
du test de H0: θ = 0 en utilisant les tests de 
Wald (17,70, avec 𝜒)(8) degré de liberté, 
p=0,0388) et LR test (20,34, avec avec 𝜒)(8) 
degré de liberté, p=0,0091), indique que 
l’hypothèse de savoir si le modèle SAR peut 
être utilisé pour estimer le modèle SDM est 
toujours rejeté (tableau 4). Par analogie, 
l’hypothèse selon laquelle le modèle SDM 
peut être simplifié au modèle SEM est rejeté 

(test de Wald= 15,35, avec 𝜒)(8) degré de 
liberté, p=0,0817; LR test=23,31, 𝜒)(8) degré 
de liberté, p = 0,0030). Compte tenu de ces 
preuves cohérentes et considérant que les 
variables décalées spatialement contrôlent 
également les variables pertinentes omises, 
nous nous concentrons sur le SDM,   

Toutefois, l’interprétation des 
coefficients des modèles spatiaux reste 
délicate, elle ne s’interprète pas de la même 
manière qu’en économétrie classique à cause 
de l’interaction spatiale entre les agents 
économiques. Au lieu de cela, LeSage et Pace 
(2009) proposent d’estimer les effets directs, 
indirects et totaux des déterminants. 

 

 
Tableau 4 : Résultats des modèles de données de panel avec effets spatiaux sur le rendement 
du maïs  

  SDM 
 Variable Coefficient t-statistics p-Value 
LnSup -, 6494 ,1240 0,049 
lnTemp_moy 5,6390 2,4078 0,017 
lnTemp_sq - ,0992 ,0407 0,015 
lnPrec_moy - ,3593 1,6134 0,824 
lnPrec_sq ,1162 ,3332 0,727 
lnTemp * Prec  -,9047  ,00024 0,068  
lnPAA 3,206 3,673 0,032 
lnPlow 5,519 ,3648 0,022 
LnTract -4,401 4,473 6,323 
Sech - ,5674 , 2444 0,237 
Flood - ,9005 , 2484 0,625 
W * lnSup - ,09173 ,04179 0,028 
W * lnTemp_moy 5,6395 1,887 0,003 
W * lnTemp_sq - ,0971 ,0329 0,003 
W * lnPrec_moy - 4,7048 2,6446 0,075 
lnPrec_sq 1,0633 ,5625 0,059 
W * lnTemp * Prec - ,1047 ,00019 0,068 
W * lnPAA  3,272 3,461 0,069 
W * lnPlow 5,620 2,572 0,048 
W*lnTract -,189 4,261 0,154 
W * Sech -, 6135 ,4730 0,480 
W * Flood ,2147 ,5853 0,250 
𝜌 , 2470 ,04854 0,000 
σ ^ 2 ,1314 ,0277 0,000 
Wald test spatial lag 17,79 (p = 0,0390)    
LR test spatial lag 20,44 (p = 0,0091)    
Wald test spatial error  16,53 (p = 0,0837)    
LR test spatial error 23,38  (p = 0,0030)    
Observation      150   
Log Likelihood  163,025     

               Source : Calcul de l’auteur, données du CPS/Agricole et Mali-Météo 
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3.4.Analyse des effets spatiaux 

Pour étudier plus en profondeur les 
sources de retombées possibles, nous 
calculons les effets directs, indirects et totaux. 
Les effets moyens directs, indirects et totaux 
de nos variables explicatives sont présentés 
dans le tableau 5. 

Les résultats du tableau 5 montrent 
que la température, les précipitations 
moyennes saisonnières et la superficie ont 
toutes une influence statistiquement 
significative sur les rendements du maïs. 
Dans le cas de la température, une 
augmentation de 1 % de la température 
conduirait, toute chose égale par ailleurs, en 
moyenne une augmentation de 4,92 % et 4,25 
% des rendements dans la région locale et 
ainsi que toutes les régions voisines, 
respectivement. Ce qui peut être expliqué par 
le fait que la culture du maïs a besoin d'une 
température élevée au moment de 
l'ensemencement, mais une augmentation de 

la température au-delà d'une certaine limite 
peut entraîner une perte de rendement des 
cultures.  Le réchauffement de la température 
peut entraîner la distorsion des liaisons 
intermoléculaires dans la culture, ce qui 
empêche sa maturation. Il entraîne également 
la réduction du niveau des eaux souterraines, 
ce qui rend les zones sèches encore plus 
sèches. Nous observons la même tendance 
pour les précipitations, ses effets directs, 
indirects et totaux sont positifs et 
significatifs. Ainsi, une augmentation de 1 % 
des précipitations régionales induit une 
augmentation de 4,09 % des rendements de 
maïs, en effet total, et de 0,28 % en effet 
indirect. Ce résultat semble également 
plausible, car jusqu’à présent, la grande 
majorité des exploitations agricoles 
maliennes dépendent des précipitations. En 
outre, la superficie emblavée et l’interaction 
entre la température et les précipitations sont 
corrélées négativement et significativement 
aux rendements du maïs. 

Tableau 5 : estimations des effets directs, indirects et totaux sur le rendement du maïs 
  SDM 
  Total Direct Indirect 

Variable Coefficient 
(t-Value) 

Coefficient 
(t-Value) 

Coefficient 
(t-Value) 

lnSup   -,1435** 
(0,029) 

-,0516 
(0,208) 

lnTemp_moy 9,098*** 
(0,000) 

4,9268* 
(0,057) 

4,2513** 
(0,033) 

lnTemp_sq -,0976*** 
(0,000) 

-,002656* 
(0,053) 

-,01113** 
(0,040) 

lnPrec_moy 4,0923* 
(0,099) 

3,8141*** 
(0,008) 

0, 2782**  
(0,048) 

lnPrec_sq -,9384 * 
(0,069) 

-,1411 
(0,694) 

1,0795 * 
(0,056) 

lnTemp * Prec -,0716 *** 
(0,002) 

-,29461 
(0,324) 

-,1047 * 
(0,068) 

lnPAA 11,0605** 
(0,014) 

5,5580** 
(0,044) 

5,5025* 
(0,092) 

lnPlow 17,509* 
(0,073) 

4,1080*** 
(0,001) 

3,401 ** 
(0,020) 

lnTract -24,544 
(6,576) 

-14,333 
(6,342) 

-10,211 
(0,144) 

Sech -,3970 
(0,345) 

-,1808 
(0,270) 

-,2162 *** 
(0,015) 

Flood -,5117 
0,682 

-,1404 
(0,450) 

-,3713 
(0,375) 

 
Probabilité associée entre parenthèses, * p<0,10, ** p<0,05, *** p<0,01 
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Pour les variables météorologiques 
extrêmes, une hausse de 1 % des extrêmes 
climatiques, en occurrence la sécheresse des 
régions voisines entrainerait, une baisse de -
0,22 % des rendements de maïs dans la région 
locale. Autrement dit, qu’une augmentation 
de la sécheresse dans une région donnée 
réduise le rendement des céréales, mais aura 
des répercussions sur les rendements des 
régions proches puisque la sécheresse 
entraine des déplacements des habitants 
d’une zone sèche vers les zones où la 
pluviosité est assez bonne, et par conséquent 
engendre une surexploitation des terres 
agricoles donc une dégradation de 
l’environnement.  

La superficie emblavée est 
négativement liée aux rendements locaux et 
voisins, ce qui signifie qu’au Mali 
l’accroissement de la production reflète plus 
à l’expansion des superficies cultivées qu’une 
augmentation du rendement. Les céréales (à 
l’exception du riz) sont des cultures 
extensives au Mali en ce sens que 
l’augmentation des productions résulte en 
grande partie d’une augmentation des 
superficies (EAC-CPS/SDR, 2016). Quant 
aux effets combinés de la température et des 
précipitations, une hausse de 1 % entraînerait, 
toute chose étant égale par ailleurs, une baisse 
moyenne de 0,14 % des rendements dans les 
régions voisines, mais n'aura pas d'influence 
significative sur les rendements de la région 
locale.  

Concernant les variables de contrôles, 
la population active agricole (PAA) et le 
nombre de charrue à traction animale (Plow) 
ont toutes les deux des impacts directs, 
indirects et totaux significatifs et positifs sur 
la productivité agricole, Un accroissement du 
nombre de travailleurs agricoles (PAA) 
entraîne une augmentation de 5,6 % de la 
productivité de la région locale et les régions 
voisines. Au Mali, les exploitations à forte 
intensité de main-d’œuvre sont généralement 
ceux qu’ont de meilleurs rendements. Le 
nombre de charrue à traction animale (bœuf, 
âne) a une influence significative sur les 
rendements du maïs, conformément à nos 
attentes, mais si l’effet total est le plus 
important. Dans les exploitations agricoles 

familiales, les charrues et les charrettes sont 
les plus répandus. Les charrues sont utilisées 
par les producteurs pour les labours et les 
semis. De plus, le choix se justifie par le coûte 
moins cher que les équipements motorisés 
(DNGR, 2017). En revanche, on observe 
également que l'utilisation de tracteurs n’a 
aucun effet significatif sur la productivité 
agricole. Selon Sanogo et Diallo (2017), en 
raison du manque de travailleurs qualifiés et 
les coûts élevés, les tracteurs peuvent ne pas 
être utilisés dans les bonnes zones agricoles 
et sur les bons types de sol, cela peut, à son 
tour, entraver la productivité de la culture et 
du sol, entraînant une dégradation du sol. 

Enfin, les variables quadratiques 
significatives impliquent que le climat et les 
rendements de maïs ont une relation non 
linéaire, conformément à l’hypothèse de 
l’approche ricardienne (Mendelshon et al, 
1994). 

4. Conclusion et recommandations 

Cet article a utilisé une application de 
l'approche ricardienne pour évaluer les 
impacts du changement climatique sur les 
rendements du maïs au Mali. Il s’agissait 
d’évaluer les effets totaux, directs et indirects 
sur les variables explicatives climatiques 
(température, précipitations, inondations et 
sécheresses), économiques (nombre de 
charrues à traction animale et tracteurs) et 
démographiques (population agricole active) 
à travers une modélisation en panel spatial 
pour tenir compte d’une manière plus efficace 
l’autocorrélation spatiale. À cette fin, nous 
avons utilisé les données de panel de cinq 
régions du Mali (à l'exclusion des régions 
nord du Mali : Tombouctou, Gao, Kidal, 
Ménaka et Taoudéni) durant la période 1990 
à 2019. 

Le test de dépendance transversale de 
Pesaran (2006) a été effectué avant même de 
procéder à la comparaison des modèles de 
panel spatial, afin de tenir compte les 
interactions spatiales pouvant exister entre les 
unités régionales. Nous avons ainsi trouvé 
une dépendance transversale entre les 
régions. Ce résultat suggère la nécessité de 
passer d'une analyse non spatiale à des études 
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qui tiennent compte de l'autocorrélation 
spatiale afin d'obtenir des estimations plus 
efficaces des impacts du changement 
climatique sur les productivités agricoles, 
Ensuite, nous testons les modèles spatiaux 
(modèles autorégressifs spatiaux (SAR), les 
modèles d’erreurs spatiaux (SEM) et les 
modèles durbin spatiaux (SDM) en utilisant 
les tests de Wald et LR test qui permettent de 
capter les effets spatiaux. Ces deux tests nous 
guident à sélectionner la spécification 
appropriée et celle qui paraît être le mieux 
adapté à nos données. A la suite des tests, le 
plus approprié et le plus cohérent ont été le 
SDM (Modèle de Durbin Spatial) parmi les 
modèles de données de panel spatiaux prévus 
pour l'interprétation. 

Le modèle SDM nous a servi de cadre 
pour s’intéresser aux retombées spatiales (les 
effets des changements de variables 
indépendantes sur la variable dépendante). 
Comme cela a été suggéré par Pace et LeSage 
(2006), les effets des variables indépendantes 
ont été divisés en effets totaux, indirects 
(effets de débordement spatial) et directs dans 
le but d'améliorer l'identification des impacts 
réels et des interactions spatiales des 
composantes des facteurs sur les rendements 
du maïs. 

À la suite des résultats de régressions, 
on constate que les impacts totaux moyens de 
la température et de la précipitation moyenne 
saisonnière ont des effets positifs et 
significatifs sur les rendements moyens du 
maïs, tandis que l’interaction entre la 
température et la pluie ont des effets négatifs 
et significatifs sur les rendements moyens du 
maïs au seuil de 1 %. 

 Les impacts directs moyens, la 
température et les précipitations moyennes 
saisonnières ont des effets directs positifs et 
significatifs sur les rendements du maïs, 
tandis que la superficie emblavée et 
l’interaction entre la température et les 
précipitations ont des effets directs négatifs et 
significatifs sur les rendements du maïs. En 
d'autres termes, une augmentation de 1 % de 
la température et de la précipitation conduit 
respectivement à une variation positive de 
4,93 % et 3,81% sur les rendements du maïs 

dans la région locale et ainsi que les régions 
voisines. 

 Sur la base des impacts indirects 
moyens, la température a des effets positifs 
sur les rendements du maïs dans les régions 
voisines, autrement dit, qu’une augmentation 
de 1 % de la température entraîne un 
changement positif de 4, 2% des rendements 
du maïs dans les régions voisines. De même, 
l’effet de la précipitation est positif et 
significatif au seuil de 5 %. En outre, les 
variables météorologiques extrêmes 
(inondations et sécheresses) ont eu un effet 
négatif sur les régions voisines et locales, ce 
qui a engendré une baisse de la productivité 
agricole. 

En ce qui concerne les variables de 
contrôles, la population active agricole 
(PAA) et le nombre de charrue à traction 
animale (Plow) ont toutes les deux des 
impacts directs, indirects et totaux 
significatifs et positifs sur la productivité 
agricole. 

Dans l'ensemble, nos résultats 
indiquent que l’agriculture malienne est 
sensible au changement climatique et que les 
conditions climatiques, économiques et 
démographiques de deux régions proches 
peuvent l’influencer.  

D'un point de vue politique, deux 
recommandations principales peuvent être 
formulées. D’une part, il faut promouvoir 
l’utilisation des techniques agricoles 
résilientes afin de réduire les effets nocifs 
prévus du changement climatique et de la 
variabilité climatique. D’autre part, 
l’adoption de n’importe quelle politique peut 
améliorer la production du maïs dans les 
régions subissant des déficits 
pluviométriques. Ainsi, les décideurs publics 
doivent non seulement favoriser les pratiques 
d’irrigations.   Ces dernières peuvent être une 
bonne politique d’atténuation et elles 
devraient également former et sensibiliser les 
agriculteurs aux dangers du changement 
climatique.  
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