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Résumé

L'épidémie de COVID-19 a été signalée dans la province du Hubei en Chine en décembre 2019 puis s'est propagée dans le monde entier pour atteindre le stade
de la pandémie au début de mars 2020. Depuis lors, plusieurs pays sont entrés en confinement. À l'aide d'un formalisme mécaniste-statistique, nous estimons
l'effet du confinement en France sur le taux de contact et le nombre effectif de reproduction Re du COVID-19. On obtient une réduction d'un facteur 7 (Re=
0,47, IC 95% : 0,45-0,50), par rapport aux estimations réalisées en France au stade précoce de l'épidémie. Nous estimons également la fraction de la population
qui serait infectée au début du mois de mai, à la date officielle à laquelle le confinement devrait être assoupli. On retrouve une fraction de 3,7% (IC 95%: 3,0–
4,8%) de la population totale française, sans tenir compte du nombre d'individus guéris avant le 1er avril, qui n'est pas connu. Cette proportion est apparemment
trop faible pour atteindre l'immunité collective. Ainsi, même si le confinement a fortement atténué la première vague épidémique, le maintien d'une valeur
faible de Re est crucial pour éviter une deuxième vague incontrôlée (initiée avec beaucoup plus de cas infectieux que la première vague) et ainsi éviter la
saturation des installations hospitalières.

1. Introduction

L'épidémie de COVID-19 a été signalée dans la province du Hubei en Chine en décembre 2019, puis s'est propagée dans le monde entier pour atteindre le stade
de la pandémie au début de mars 2020 (1). Pour ralentir l'épidémie, plusieurs pays se sont fermés avec différents niveaux de restrictions. Dans la province du
Hubei, où le confinement a été établi bien avant les autres pays (le 23 janvier), l'épidémie a atteint un plateau, avec seulement de nouveaux cas sporadiques au
15 avril [d'après les données du Johns Hopkins University Center for Systems Science and Ingénierie (2)]. En France, les premiers cas de COVID-19 ont été
détectés le 24 janvier, et le confinement a été fixé le 17 mars. Ce confinement national se traduit par d'importantes restrictions de mouvement, avec un
confinement obligatoire à domicile sauf pour les trajets essentiels, y compris les achats de nourriture, les soins, 1 h d'activité sportive individuelle et de travail
lorsque le télétravail n'est pas possible, et fermeture des frontières de l'espace Schengen. Cela comprend également les fermetures d'écoles et d'universités ainsi
que de tous les lieux publics non essentiels, y compris les magasins (à l'exception des magasins d'alimentation), les restaurants, les cafés, les cinémas et les
discothèques.

Le nombre de reproduction de base R0 correspond au nombre attendu de nouveaux cas générés par un seul cas infectieux dans une population pleinement
sensible (3). Plusieurs études, principalement basées sur des données chinoises, visaient à estimer le R0 associé à l'épidémie de COVID-19, conduisant à des
valeurs de 1,4 à 6,49, avec une moyenne de 3,28 (4). Comme la valeur de R0 peut être interprétée comme le produit du taux de contact et de la durée de la
période infectieuse, et comme l'objectif du confinement et des stratégies de restriction associées est précisément de diminuer le taux de contact, un effet
important sur le nombre Re des cas secondaires générés par un individu infectieux est à prévoir. Cette valeur Re est souvent appelée «nombre effectif de
reproduction» et correspond à la contrepartie de R0 dans une population qui n'est pas totalement sensible (5). Si Re > 1, le nombre de cas infectieux dans la
population suit une tendance à la hausse, et plus Re est grand , plus cette tendance est rapide. Au contraire, si Re <1, l'épidémie s'éteindra progressivement. Il a
été démontré que les mesures de contrôle en Chine ont un effet significatif sur l'épidémie de COVID-19, avec des taux de croissance qui sont passés de valeurs
positives à négatives (correspondant à Re <1) dans les 2 semaines (6). L'étude (7) a montré que les politiques de confinement dans la province du Hubei ont
également conduit à une croissance sous-exponentielle du nombre de cas, compatible avec une diminution du nombre effectif de reproduction Re . En adaptant
un modèle épidémique SEIR à des séries chronologiques de cas signalés dans 31 provinces de Chine, Tian et al. (8) ont trouvé un indice de reproduction de base
R0 = 3,15 avant la mise en œuvre de l'intervention d'urgence en Chine, une valeur qui a été divisée par plus de 20 une fois que les mesures de contrôle étaient
pleinement efficaces. En utilisant les données des enquêtes de contact pour Wuhan et Shanghai, il a été estimé dans Zhang et al. (9) que le nombre effectif de
reproduction a été divisé par un facteur 7 à Wuhan et 11,5 à Shanghai.

Les modèles épidémiologiques standards reposent généralement sur les systèmes SIR (Susceptible-Infected-Removed) d'équations différentielles ordinaires et
leurs extensions [pour des exemples d'application à l'épidémie de COVID-19, voir (10 , 11)]. Avec ces modèles, et plus généralement pour la plupart des
modèles déterministes basés sur des équations différentielles, lorsque la perte d'information due au processus d'observation est lourde, des approches spécifiques
doivent être utilisées pour combler le fossé entre les modèles et les données. L'une de ces approches est basée sur le formalisme mécaniste-statistique, qui utilise
un modèle probabiliste pour relier le processus de collecte de données et la variable latente décrite par le modèle EDO. Des articles et des manuels sur les jalons
ont été rédigés sur cette approche ou des approches connexes (12), qui devient la norme en écologie (13 , 14). L'application de cette approche aux données
épidémiologiques humaines est encore rare.

Dans une précédente étude (15), nous avons appliqué ce cadre aux données correspondant au début de l'épidémie en France (du 29 février au 17 mars), avec un
modèle SIR. Notre objectif principal était d'évaluer le taux de mortalité par infection (IFR), défini comme le nombre de décès divisé par le nombre de cas
infectés. Le nombre de personnes infectées n'étant pas connu, cette quantité ne peut être mesurée directement, même maintenant (au 15 avril). Le cadre
mécanistico-statistique nous a permis de calculer un IFR de 0,8% (IC à 95%: 0,45-1,25%), ce qui était cohérent avec les résultats précédents en Chine (0,66%)
et au Royaume-Uni (0,9%) (16) et inférieure à la valeur précédemment calculée sur les données du navire Diamond Princess (1,3%) (17). Dans cette étude
précédente, nous avons également calculé le R0 en France, et nous avons trouvé une valeur de 3,2 (95% -CI: 3,1–3,3). Bien que le nombre de tests à ce stade
soit faible, l’avantage de travailler avec les données du début de l’épidémie est que l’état initial de l’épidémie est connu.

Ici, nous développons une nouvelle approche mécanistique-statistique, basée sur un modèle SIRD (D étant le compartiment des morts), avec comme objectif

l'estimation de l'effet du confinement en France sur le taux de contact et le nombre effectif de reproduction Re ;
l'estimation du nombre d'individus infectieux et de la fraction de la population infectée au début du mois de mai (à la date officielle à laquelle le
confinement devrait être assoupli).

2. Matériels et méthodes

2.1. Les données



Nous avons obtenu le nombre de cas positifs et de décès en France, jour par jour auprès de Santé Publique France (18), du 31 mars au 14 avril. Nous avons
obtenu des données hebdomadaires sur le nombre d'individus testés (dans les laboratoires privés et les hôpitaux) de la même source. Nous avons supposé que
pendant chacune de ces semaines, le nombre de tests par jour était constant. Cette hypothèse est cohérente avec les faibles variations entre le nombre de tests
durant la première semaine (111 690) et la deuxième semaine d'observation (132 392). Les données sur le nombre de cas positifs n'étant pas totalement fiables
(moins de cas le week-end avec rebond le lundi), nous avons lissé les données avec une moyenne mobile sur 5 jours. Les données officielles sur le nombre de
décès par COVID-19 depuis le début de l'épidémie en France ne prennent en compte que les personnes hospitalisées. Environ 728 000 personnes en France
vivent dans des maisons de retraite médicalisées [EHPAD, source: DREES (19)]. Le nombre de décès dans ces structures n'a été signalé que récemment et ne
peut être obtenu au jour le jour. Les dernières données de Santé Publique France indiquent un nombre total de 10643 décès à l'hôpital et 6 524 décès en maison
de retraite au 15 avril. Le nombre total de décès correspond donc à environ 1,6 fois le nombre de décès à l'hôpital. Le même facteur avait été estimé dans
Roques et al. (15) sur la base d'un ensemble de données locales de la région du Grand Est français.

2.2. Cadre mécanistique-statistique

Le cadre mécaniste-statistique consiste en la combinaison d'un modèle mécaniste qui décrit le processus épidémiologique, d'un modèle d'observation
probabiliste et d'une procédure d'inférence.

2.2.1. Modèle mécaniste

La dynamique de l'épidémie est décrite par le modèle compartimental SIRD suivant:

avec S la population sensible, I la population infectieuse, R la population rétablie, D le nombre de décès dus à l'épidémie et N la population totale. Par souci de
simplicité, nous supposons que N est constant, égal à la population française actuelle, négligeant ainsi l'effet des faibles variations de la population sur le
coefficient α / N . Le paramètre α est le taux de contact (à estimer) et 1 / β est le temps moyen jusqu'à ce qu'un infectieux se rétablisse. Sur la base des résultats
de Zhou et al. (20), la période médiane d'excrétion virale est de 20 jours, mais l'infectiosité a tendance à se décomposer avant la fin de cette période: les résultats
de He et al. (21) indiquent que l'infectiosité débute 2 à 3 jours avant l'apparition des symptômes et diminue significativement 8 jours après l'apparition des
symptômes. Sur la base de ces observations, nous supposons ici que la durée moyenne de la période d'infectiosité est de 1 / β = 10 jours. Dans Li et al. (22), la
durée de la période d'incubation a été estimée en moyenne à 5,2 jours. Ainsi, la durée moyenne de la période d'exposition non infectieuse est relativement courte
(environ 2 à 3 jours) et peut être négligée sans trop de différences sur les résultats, comme le montrent Liu et al. (23). L'inclusion d'un compartiment exposé
(comme dans les modèles SEIR) est particulièrement pertinente lorsque les individus exposés peuvent transmettre indirectement la maladie, par exemple par le
biais d'insectes vecteurs [par exemple, (24)], ce qui n'est apparemment pas le cas pour les coronavirus. Le paramètre γ correspond au taux de mortalité des
infectieux (à estimer).

2.2.1.1. Conditions initiales

Le modèle démarre à une date t0 correspondant au 1er avril. Le nombre initial I (t0) = I0 d'infectieux n'est pas connu et sera estimé. Le nombre total de guéris au
temps t0 n'est pas non plus connu. Cependant, le compartiment R n'ayant pas de retour sur les autres compartiments, on peut supposer sans perte de généralité
que R (t0) = 0, ne considérant ainsi que les nouveaux individus guéris, à partir de la date t0 . Nous avons fixé D (t0) = 3523, le nombre de décès à l'hôpital au 31
mars. La population initiale S au début de la période, devrait encore être proche de la population totale française: au 31 mars, seuls 52 128 cas avaient été
observés en France, soit 0,08 % de la population totale. Un facteur 8 avait été estimé par Roques et al. (15) entre le nombre cumulé de cas observés et le nombre
réel de cas au début de l'épidémie. Même si ce facteur peut avoir changé, cela signifie que la proportion de la population totale qui a été infectée au 31 mars est
encore faible. Nous pouvons obtenir une limite supérieure du nombre cumulé de cas d'ici le 31 mars en divisant le nombre de décès à l'hôpital à la fin de la
période d'observation (10 129 au 14 avril) par l'IFR hospitalier [0,5%, comme estimé dans (15)] conduisant à environ 2 millions de cas. Cela signifie que la
valeur de S (t0) est comprise entre 65 et 67 millions de cas. Pour notre calcul, nous avons supposé que S(t0) = 66 106, correspondant à environ 98,5% de la
population française. Comme le montre la figure S3 , nos résultats ne sont pas très sensibles à la valeur de S (t0) (du moins lorsque S / N reste proche de 1).

2.2.1.2. Méthode numérique

Le système EDO (1) a été résolu grâce à un algorithme numérique standard, utilisant le solveur Matlab ® ode45 .

2.2.2. Modèle d'observation

Le nombre de cas testés positifs au jour t , noté , est modélisée par des lois binomiales indépendantes, conditionnellement au nombre de tests nt effectués au
jour t , et à pt la probabilité d'être testé positif dans cet échantillon:

La population testée est constituée d'une fraction des cas infectieux et d'une fraction des susceptibles: nt = τ1(t) I(t) + τ2(t) S(t). Donc,

avec κt := τ2(t) / τ1(t), la probabilité relative de subir un test de dépistage pour un individu de type S vs un individu de type I . Nous avons supposé que le
rapport κ était indépendant de t sur la période d'observation. Le coefficient σ correspond à la sensibilité du test. Dans la plupart des cas, des tests RT-PCR ont
été utilisés et les données existantes indiquent que la sensibilité de ce test utilisant des écouvillons pharyngés et nasaux est d'environ 63 à 72% (25). Nous avons
supposé ici σ = 0,7 (sensibilité de 70%).

Chaque jour, le nombre de nouveaux décès observés (hors maisons de retraite), noté , est modélisée par des distributions de Poisson indépendantes
conditionnellement sur le processus D(t), avec la valeur moyenne D(t)-D(t-1) (qui mesure l'accroissement quotidien du nombre de décès):

Notez que le temps t dans (1) est une variable continue, tandis que les observations  et  sont à des moments discrets. Par souci de simplicité, nous avons
utilisé la même notation t pour les jours dans les cas discrets et continus. Dans les formules (2) et (3), I(t), S(t) et D(t) sont calculés à la fin du jour t .

2.2.3. Inférence statistique

Les paramètres inconnus sont α, γ, κ et I0 . Nous avons utilisé une méthode bayésienne (26) pour estimer la distribution postérieure de ces paramètres.

S ′(t) = −
α

N
S(t)I(t), I ′(t) =

α

N
S(t)I(t) − (β + γ)I(t), R′(t) = βI(t), D′(t) = γI(t), (1)

δ̂ t

δ̂ t ∼ Bi(nt, pt). (2)

pt =
σI(t)

I(t) + κtS(t)
.

μ̂t

μ̂t ∼ Poisson(D(t) − D(t − 1)). (3)

δ̂ t μ̂t



2.2.3.1. Calcul de la fonction de vraisemblance

La probabilité L est définie comme la probabilité des observations (ici, les incréments  conditionnellement aux paramètres. En utilisant les modèles
d'observation (2) et (3) et en supposant que les incréments  et  sont indépendantes conditionnellement au processus SIRD sous-jacent et que le nombre de
tests nt est connu, on obtient:

avec ti la date de la première observation et tf la date de la dernière observation. Dans cette expression  dépend de α, γ, κ, I0 à travers pt et D(t).

2.2.3.2. Distribution postérieure

La distribution postérieure correspond à la distribution des paramètres conditionnellement sur les observations:

où  correspond à la distribution a priori des paramètres (détaillée ci-dessous) et C est une constante de normalisation indépendante des paramètres.

2.2.3.3. Distribution antérieure

Concernant le taux de contact α, le nombre initial de cas infectieux I0 et la probabilité κ, nous avons utilisé des distributions a priori uniformes indépendantes
non informatives dans les intervalles α ∈ (0, 1), I0∈ (1 , 107) et κ ∈ (0, 1). Pour surmonter les problèmes d'identifiabilité, nous avons utilisé une distribution
préalable informative pour γ. Cette distribution, disons fg , a été obtenue par Roques et al. (15) au stade précoce de l'épidémie (fg est représentée sur la figure
S1). Dans Roques et al. (15), le nombre de cas infectieux I0 au début de l'épidémie était connu (égal à 1) et n'avait pas besoin d'être estimé. Ainsi, nous avons
estimé dans Roques et al. (15) la distribution du paramètre γ en calculant la distribution de la classe infectieuse et en utilisant la formule D′(t) = γ I(t) avec les
données de mortalité (qui n'ont pas été utilisées pour l'estimation des autres paramètres, contrairement à la présente étude). Enfin, la distribution a priori est
définie comme suit:

Le calcul numérique de la distribution postérieure est réalisé avec un algorithme Metropolis-Hastings (MCMC), en utilisant 5 chaînes indépendantes, chacune
avec 106 itérations, à partir du mode postérieur. Pour trouver le mode postérieur, nous avons utilisé l'algorithme de minimisation contrainte BFGS, appliqué à -
ln(L)-ln(π), via la fonction Matlab ® fmincon . Afin de trouver un minimum global, nous avons appliqué cette méthode à partir de 4000 valeurs initiales
aléatoires. Les codes Matlab ® sont disponibles en tant que matériel supplémentaire .

3. Résultats

3.1. Ajustement du modèle

Notons (α*,γ*,κ*,I0*) le mode postérieur, et S*(t), I*(t), R*(t), D*(t) les solutions du système (1) associées à ces valeurs de paramètres. Le modèle
d'observation (2) implique que le nombre attendu associé de cas testés positifs au jour t est ntpt* (espérance d'un binôme) avec

Le modèle d'observation (3) implique que le nombre cumulé attendu de décès au jour t est J*(t).

Pour évaluer l'ajustement du modèle, nous avons comparé ces attentes et les observations, c'est-à-dire le nombre cumulé de cas testés positifs, 
 avec C0 le nombre de cas testés positifs au 31 mars (C0 = 52 128) et le nombre cumulé de décès ,

avec M0 le nombre de décès signalés (à l'hôpital) au 31 mars (M0 = 3123). Les résultats sont présentés dans la figure 1 . Nous observons une bonne
correspondance avec les données.

Graphique 1 . Nombre attendu de cas observés et de décès associés au mode postérieur vs nombre de cas réellement détectés (nombre total de cas).
La courbe bleue correspond au nombre attendu de cas testés positifs  donné par le modèle, la courbe rouge correspond au
nombre cumulé attendu de décès D*(t) (hors maisons de retraite). Les croix correspondent aux observations (croix bleues: nombre cumulé de cas
positifs, croix rouges: nombre cumulé de décès). C0 est le nombre de cas testés positifs au 31 mars (C0 = 52 128).

Les distributions postérieures par paire des paramètres (α, I0), (α, γ), (α, κ), (γ, I0), (γ, κ), (κ, I0) sont représentées dans la figure S2 . À l'exception du paramètre
γ (figure S1), pour lequel nous avons choisi un a priori informatif, la distribution postérieure est clairement différente de la distribution antérieure, montrant que
de nouvelles informations étaient bien contenues dans les données.

3.2. Taux de contact et numéro de reproduction effectif

{δ̂ t, μ̂t}

δ̂ t μ̂t

L(α, γ, κ, I0) := P(δ̂ t, μ̂t|α, γ, κ, I0) = P(δ̂ t|α, γ, κ, I0)P(μ̂t|α, γ, κ, I0) =
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∏
t=ti
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(δ̂ t)!(nt − δ̂ t)!
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∏
t=ti
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C
,

π(α, γ, κ, I0)

π(α, γ, κ, I0) = 1(α,κ,I0)∈(0,1)×(0,1)×(1,107)fg(γ).

p∗
t =

σI ∗(t)

I ∗(t) + κ∗S∗(t)
.

Σt := C0 + Σs=t0,…,t0+13 δ̂s Mt := M0 + Σs=t0,…,t0+13μ̂s

C0 + Σs=1,…,tnsp∗
s



Le nombre effectif de reproduction peut être simplement dérivé de la relation Re = α / (β + γ) lorsque S est proche de N (3). La distribution de Re est donc
facilement dérivée de la distribution marginale postérieure du taux de contact α (puisque nous avons supposé β = 1/10; voir section 2.2). Il est illustré à la figure
2 . Nous observons une valeur moyenne de Re de 0,47 (95% -CI: 0,45-0,50).

Graphique 2 . Distribution postérieure du nombre effectif de reproduction Re en France.

3.3. Dynamique de la classe infectieuse

La distribution marginale postérieure de I0 indique que le nombre d'individus infectieux au début de la période considérée (c'est-à-dire au 1er avril) est de 1,4 ·
106 (IC à 95%: 1,1 · 106 - 1,8 · 106). Le calcul de la solution de (1) avec la distribution postérieure des paramètres conduit à un nombre d'infectieux I(tf) = 7,0
105 et un nombre total de cas infectés (y compris guéris) (I+R)(tf) = 2,0 106 à la fin de la période d'observation (14 avril). D'ici le 10 mai, si les politiques de
restriction restent inchangées, nous obtenons une prévision de I(T) = 1,6 · 105 cas infectieux (IC 95%: 1,3 · 105 - 2,1 · 105) et (I+R)(T) = 2,5 · 106 cas infectés,
y compris guéris (IC à 95%: 2,0 · 106 - 3,2 · 106). La dynamique des distributions de I et I + R est illustrée à la figure 3. Au 10 mai, le nombre total de cas
infectés (y compris guéris) correspond donc à une fraction de 3,7% de la population totale française. Cette valeur n'inclut pas les cas guéris avant le 1er avril.

Graphique 3 . Distribution du nombre de cas infectieux I (t) et du nombre cumulé de cas infectés I (t) + R (t) dans le temps. Lignes pleines: valeur
moyenne obtenue à partir de la distribution postérieure des paramètres. Zones ombrées: 0,025–0,975 plages interquantiles.

4. Discussion

De nombreuses études se sont concentrées sur l'estimation du nombre de reproduction de base R0 de l'épidémie de COVID-19, basée sur des méthodes basées
sur les données et des modèles mathématiques [par exemple, (4 , 27)] décrivant l'épidémie depuis son début. En moyenne, la valeur estimée de R0 était
d'environ 3,3. Nous nous sommes concentrés ici sur une période d'observation qui a débuté après la mise en place du confinement en France.

Nous avons obtenu un nombre effectif de reproduction divisé par un facteur 7, comparé à l'estimation du R0 réalisée en France au début de l'épidémie, avant que
le pays ne passe en confinement [une valeur R0 = 3,2 a été obtenue en (15)]. Cela indique que les politiques de restriction ont été très efficaces pour réduire le
taux de contact et donc le nombre de cas infectieux. En particulier, la valeur Re = 0,47 est nettement inférieure à la valeur seuil 1 où l'épidémie commence à
s'éteindre.

La décroissance du nombre de cas infectieux peut également être observée à partir de nos simulations. Il faut noter que, bien que le nombre de cas infectieux
soit un processus latent, ou «non observé», le cadre mécanistique-statistique nous a permis d'estimer sa valeur (figure 3). Le nombre cumulé de cas infectés que
nous avons obtenu au 10 mai (I + R) correspond à une fraction de 3,7% (95% -CI: 3,0–4,8%) de la population totale française, sans tenir compte du nombre
d'individus guéris avant le 1er avril, ce qui n'est pas connu. Sur la base d'une valeur R0 = 3,2, le seuil d'immunité du groupe, correspondant à la fraction
minimale de la population qui doit être immunisée pour arrêter l'épidémie, serait de 1 - 1 / R0 ≈69% [un seuil de 80% a été proposé dans (28)]. Cette proportion
ne sera probablement pas atteinte d'ici le 10 mai. Comme le souligne Angot (29), un assouplissement trop rapide des restrictions liées au confinement avant que
l'immunité du groupe ne soit atteinte ou qu'une prophylaxie efficace ne soit développée exposerait la population à une seconde vague incontrôlée de l'infection.
Dans le pire des cas, le nombre effectif de reproduction Re approcherait la valeur initialement estimée de R0 , et la deuxième vague commencerait avec environ
1,6 · 105 individus infectieux (en comparaison avec les quelques cas qui ont déclenché la première vague de France) et environ 64 · 106 individus sensibles.
Garder une valeur faible de Re est donc crucial pour éviter la saturation des installations hospitalières.

Nous avons délibérément choisi un modèle mécaniste parcimonieux avec quelques paramètres pour éviter les problèmes d'identifiabilité. Les extensions
possibles incluent des modèles structurés par étapes, où la classe infectieuse I et le taux de contact α dépendraient d'une autre variable: I = I (t , τ) et α = α (t , τ)
avec τ le temps depuis l'infection, à prendre en tenant compte de la dynamique de la charge virale sur l'infectiosité. Voir par exemple Murray (3) (chapitre 19.6)
pour une introduction à ces approches de modélisation. Une autre extension perspicace consisterait à utiliser des modèles spatialement explicites, par exemple
des modèles réaction-diffusion (30) pour décrire la propagation spatiale de l'épidémie et pour pouvoir estimer les valeurs locales du paramètre Re et le nombre
de cas sensibles. Bien que l'immunité du groupe soit loin d'être atteinte à l'échelle du pays, il est probable que la fraction d'individus immunisés varie fortement
sur le territoire, avec des effets d'immunité locale possibles [par exemple, au 4 avril, la proportion de personnes atteintes du SRAS-CoV-2 confirmé l'infection
basée sur la détection des anticorps était de 41% dans un lycée situé dans le Nord de la France (31)].
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