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1. Introduction

La découverte des antibiotiques au cours du XX®™¢ siécle a profondément révolutionné
le traitement des infections bactériennes. Leur utilisation massive chez ’homme et I'animal a
permis de réduire considérablement la mortalité due aux maladies infectieuses dans le
monde, mais elle a aussi fait émerger une nouvelle problématique : I’antibiorésistance. Ce
terme traduit la capacité d’une bactérie a résister a un ou plusieurs antibiotique(s), rendant
ainsi ces traitements inefficaces. L'utilisation inadaptée des antibiotiques a favorisé
I'apparition et la dissémination de nouvelles résistances a I’échelle mondiale. Ce phénoméne
constitue aujourd’hui un enjeu de santé publique prioritaire. En effet, selon le dernier rapport
du systeme mondial de surveillance de la résistance aux antimicrobiens publié par
I’Organisation Mondiale de la Santé (OMS), plus de 3 millions d’infections causées par des
pathogenes sous surveillance ont été recensées dans 70 pays (1). Si aucune solution n’est
apportée pour endiguer ce phénomeéne, ces chiffres pourraient continuer d’augmenter dans
les décennies a venir et le rapport O’neill estime qu’en 2050, 10 millions de vies humaines

seraient menacées chaque année par les bactéries multi-résistantes (2).

Par ailleurs, 'augmentation de la résistance aux antibiotiques s’est accompagnée
d’une nette diminution de I'activité de recherche et développement de nouvelles molécules,
ce modele économique est en effet jugé défavorable par les industries pharmaceutiques
(développement long et couteux de traitements peu rentables) (3). Ainsi, depuis le début des
années 2000, seulement 16 molécules antibiotiques se sont vu accorder une autorisation de
mise sur le marché par I’Agence Européenne des Médicaments (EMA) (4). Les solutions pour
traiter les infections séveres dues aux bactéries multi-résistantes sont désormais limitées et
le risque de voir apparaitre des situations d’'impasses thérapeutiques est élevée, en particulier

contre les agents pathogénes de priorité critique de la liste de I'OMS (5).

La production de B-lactamases constitue I'un des mécanismes le plus répandu chez les
bactéries Gram négatif (6). Ces enzymes peuvent dégrader un spectre plus ou moins étendu
de B-lactamines et les rendre inactives. Afin de lutter contre ce mécanisme de résistance, les

B-lactamines ont rapidement été associées a des inhibiteurs de PB-lactamases.
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Récemment, trois nouvelles associations de B-lactamines/inhibiteur de B-lactamases ont
rejoint I'arsenal thérapeutique des antibiotiques : le ceftolozane/tazobactam (2015), la
ceftazidime/avibactam (2016) et le méropéneéme/vaborbactam (2020). Malgré leur usage
encore restreint, des résistances ont d’ores et déja été observées chez les bactéries Gram
négatif capables de produire des B-lactamases a spectre étendu. Afin d’étendre la durée de
vie de ces nouvelles molécules, il est nécessaire de développer des stratégies thérapeutiques
viables et d’optimiser les traitements disponibles. Parmi les solutions envisagées dans la lutte
contre I'antibiorésistance, les combinaisons d’antibiotiques sont étudiées depuis de
nombreuses années (7). La Figure 1 illustre I'essor de la recherche dans ce domaine depuis

1945.
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Figure 1. Evolution du nombre d’articles scientifiques sur les combinaisons d’antibiotiques
publiés depuis 1945. D’apreés le Résultat de la recherche Pubmed "antibiotic combination".

Le projet CO-PROTECT (8) s’inscrit dans le cadre de I'appel a projet franco-allemand
ANR/BMBF sur la résistance antimicrobienne et s’intéresse plus particulierement aux
traitements a base de B-lactamines/inhibiteur de B-lactamases combinées a des antibiotiques
de dernier recours. Le développement rationnel de ces combinaisons nécessite de caractériser
les interactions pharmacodynamiques entre molécules afin d’identifier des schémas
posologiques permettant de maximiser leur efficacité et de lutter efficacement contre

I’émergence de résistance.
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2. Association ceftazidime/avibactam

2.1. Ceftazidime

La ceftazidime, autorisée pour la premiere fois en 1985 par la Food and Drug
Administration (FDA), est une B-lactamine a spectre étendu appartenant a la famille des

céphalosporines de 3¢™e génération.
2.1.1. Structure

La ceftazidime posséde un noyau céphéme, illustré par la Figure 2, et se distingue des
autres céphalosporines de 3% génération (cefotaxime et ceftriaxone) par son efficacité

contre Pseudomonas aeruginosa (9).

Figure 2. Structure chimique de la ceftazidime. D'apreés (9)

2.1.2. Mécanisme d’action

L'activité bactéricide de la ceftazidime s’explique par sa liaison aux protéines liant les
pénicillines (PLPs) provogquant une inhibition des enzymes impliquées dans la synthese du

peptidoglycane, élément essentiel des parois bactériennes. Il a été montré que la ceftazidime
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présentait une forte affinité pour les PLP3 chez Escherichia coli et Pseudomonas aeruginosa

(10).

2.1.3. Spectre d’activité antibactérien

La ceftazidime présente un spectre d’activité relativement large puisqu’elle est efficace
contre les bactéries Gram négatif aérobies (telles que E. coli, Klebsiella pneumoniae ou P.
aeruginosa), les bactéries Gram positif aérobies (Staphylococcus aureus, Streptococcus

pneumoniae) ainsi que certaines especes anaérobies (11).

2.1.4. Indications

Du fait de son large spectre d’activité, la ceftazidime est indiquée pour le traitement
de nombreuses infections bactériennes (11): infections des voies respiratoires inférieures
(pneumonie), infections de la peau, infections des voies urinaires, septicémies, infections
intra-abdominales (péritonite), infections gynécologiques (endométrite) et infection du

systeme nerveux central (méningite).

2.1.5. Mécanisme de résistance

Le principal mécanisme de résistance a la ceftazidime est lié a une surexpression de
'AmpC (12, 13). Il s’agit d’'une céphalosporinase encodée sur les chromosomes de
nombreuses Enterobacterales, mais les génes codant pour cette enzyme peuvent aussi étre
transmis par des plasmides et contribuer a la dissémination de la résistance chez les bactéries
dépourvues ou exprimant faiblement le géne chromosomique de I’AmpC (12). Dans une
moindre mesure, l'activité de la ceftazidime peut aussi étre diminuée du fait de Ia

surexpression de pompes d’efflux (mexB ou mexY) (13).

2.2. Avibactam

L'avibactam est un inhibiteur de B-lactamases découvert en 2003. Il s’agit de la

premiére molécule de la classe des diazabicyclo-octanones. Les B-lactamases sont des
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enzymes capables de dégrader les B-lactamines. La classification d’Ambler (14), basée sur
I’'homologie des séquences d’acides aminés, est la méthode la plus couramment utilisée pour
classer les B-lactamases et permet de distinguer quatre classes : les B-lactamases a sérine de
classe A (pénicillinases), C (céphalosporinases) et D (oxacillinases) et les métallo-B-lactamases
de classe B. Au vu du nombre important de B-lactamases et de leur diversité, une classification

révisée, schématisée par la Figure 3, a été proposée en 2005 (15).

Hydrolyse p-lactam bond
in structurally related antibiotics

No homology, hydrolyse by
different machanisms

(Class A) (Class C) (Class D)

subclass B3

Structural homology,
no sequence homology

Seguence homology

subclass B1

Figure 3. Diagramme schématique de la classification des 6-lactamases selon la classification
révisée d’Ambler. D’apres (15)

2.5.1. Structure

La structure chimique de I'avibactam, présentée Figure 4, ne contient pas de cycle B-
lactame mais un acide mono carboxylique lié a un groupe amide capable d’interagir avec les

sérine-B-lactamases (16).
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Figure 4. Structure chimique de I'avibactam. D’apreés (17)

2.5.2. Mécanisme d’action

L’avibactam exerce son activité inhibitrice suite a une réaction d’acylation permettant
une liaison covalente et spécifique au résidu sérine du site actif des B-lactamases (18). De plus,
il a été démontré que la formation de ce complexe était réversible (par réaction de
désacétylation) permettant de libérer lentement I'avibactam (18). La molécule restant intacte

a la suite de cette réaction, elle peut a nouveau se fixer aux B-lactamases.

2.5.3. Spectre d’inhibition des B-lactamases

L'avibactam présente un large spectre d’inhibition et posséde une activité contre les
B-lactamases de classe A (pénicillinases, B-lactamases a spectre étendu de type CTX-M et
carbapénémases de type KPC), de classe C (céphalosporinase de type AmpC) et de classe D
(oxacillinases, B-lactamases a spectre étendu et carbapénémases de type OXA). Il n‘a
cependant aucune efficacité sur les métallo-B-lactamases de classe B de la classification

d’Ambler (16).
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2.5.4. Activité antibactérienne

En plus de son activité inhibitrice, I'avibactam présente aussi un léger effet bactéricide.
En effet, plusieurs études in vitro menées sur des enterobacterales ont déterminé une
concentration minimale inhibitrice (CMI) comprise entre 8 et 32 mg/L pour la majorité des
souches (19-21). Cette activité est due a la fixation sélective de I'avibactam aux protéines liant
les pénicillines, avec une plus forte affinité pour les PLP2 observée chez K. pneumoniae (22) et

E. coli (23).

2.3. Association ceftazidime/avibactam

2.5.1. Intérét de I'association ceftazidime/avibactam

La FDA (2015) et 'EMA (2016) ont approuvé I’association ceftazidime/avibactam afin
de prévenir I'acquisition et la dissémination de B-lactamases chez les Enterobacterales en
particulier E. coli, K. pneumoniae. En effet, en 2012, le centre européen de contrble et de
prévention des maladies (ECDC) publiait son rapport de surveillance microbiologique,
indiquant que 11.8% des souches de E. coli et 25.7% des souches de K. pneumoniae étaient
résistantes aux céphalosporines de 3°™¢ génération (en nette augmentation par rapport a

2009) et soulignait ainsi la progression de la résistance aux carbapénemes (24).

L’administration conjointe d’avibactam permet de restaurer I'activité bactéricide de la
ceftazidime malgré la production de B-lactamases par les Enterobacterales. Entre 2012 et
2014, l'étude de surveillance mondiale INFORM (International Network For Optimal
Resistance Monitoring) comparait I’activité in vitro de I’association ceftazidime/avibactam sur
des souches cliniques d’Enterobacterales et a montré que la concentration minimale
inhibitrice de ceftazidime/avibactam permettant d’inhiber 90% des souches (CMlg) était de
0.5 mg/L, contre 64 mg/L pour la ceftazidime seule (25). Cependant, sur les 185 souches
résistantes a cette association, 144 (soit 77.8%) produisaient des metallo-B-lactamases (avec
une CMlgo supérieure a 128 mg/L), démontrant ainsi I'inefficacité de I"avibactam contre ces

enzymes (25).
17



2.5.2. Emergence de résistance a I’association ceftazidime/avibactam

Malgré un usage encore restreint, plusieurs cas cliniqgues aux USA et en Europe ont
récemment rapporté I'émergence de résistance a ceftazidime/avibactam. Le premier cas
clinique de résistance a été observé en 2015 par Humpries et al. (26) dans une souche de
K. pneumoniae productrice de KPC-3. Par la suite, plusieurs études (27—29) ont également
observé une augmentation des CMI de souches K. pneumoniae productrices de B-lactamases
de type KPC-2 ou KPC-3. Ces phénomenes de résistance ont aussi été identifiés in vitro a
I’échelle mondiale (30, 31). Ainsi, I'efficacité de cette nouvelle association pourrait étre
compromise quelques années seulement aprés sa mise sur le marché. Face a I'accroissement
de ces phénomeénes, I'ECDC publiait en 2018 une évaluation des risques de I'émergence de
résistance a ceftazidime/avibactam chez les Enterobacterales résistantes aux carbapénémes

afin d’entreprendre des mesures préventives (32).

Il existe trois principaux mécanismes a l'origine de la résistance a I'association
ceftazidime/avibactam (31), qui peuvent se manifester simultanément chez les bactéries

Gram négatif.

Le mécanisme le plus répandu est di a une résistance enzymatique qui entraine
I'inactivation de I'antibiotique (31) : sous I'’effet de mutations se produisant au niveau du site
actif des B-lactamases, I'avibactam ne peut plus assurer son role inhibiteur. La sensibilité de

la souche est alors fortement réduite.

Le second mécanisme pouvant expliquer une diminution de [I'efficacité de la
ceftazidime/avibactam est une diminution de la perméabilité de la membrane externe des
bactéries. La mutation des porines (voire leur perte) altére le passage de I'antibiotique au
travers de la membrane (33, 34) et réduit la disponibilité de la ceftazidime dans le périplasme.
La fixation aux PLPs est alors insuffisante pour provoquer un effet bactéricide. L’expression de
pompes d’efflux au niveau de la membrane externe pourrait aussi contribuer de facon
mineure a réduire la perméabilité de cette derniere (31, 34). En présence de ces pompes,

I'antibiotique contenu dans le périplasme est relargué a I'extérieur de la bactérie.
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Le troisietme mécanisme qui peut entrainer une diminution de la sensibilité a la
ceftazidime/avibactam est une modification de la conformation de la cible ou une diminution
de son expression (31). La modification des PLPs suite a des mutations ou une surexpression

des B-lactamases peuvent ainsi impacter I'effet bactéricide de I'antibiotique.

Afin de protéger cette nouvelle association face au développement de résistance et
maintenir sa viabilité dans I'arsenal thérapeutique, de nouvelles stratégies sont nécessaires.
Pour cette raison, I'efficacité de la ceftazidime/avibactam a été testée en association avec de
nombreux antibiotiques (méropénéme, tigécycline, gentamycine, colistine, fosfomycine et
amikacine) (35-37). Ces traitements ont permis de réintroduire d’anciens antibiotiques,
largement délaissés pour leur manque d’efficacité et/ou leur toxicité. C'est notamment le cas
des polymyxines, découvertes au cours de la deuxiéme moitié du XX®™¢ siécle, qui ont été
remplacées par d’autres classes d’antibiotiques mais qui bénéficient aujourd’hui d’un regain
d’intérét dans un contexte ou le nombre de nouveaux antibiotiques disponibles a fortement

décliné (38-40).

2.4. Colistine

La colistine, aussi appelée polymyxine E, est un ancien antibiotique découvert dans les
années 50 et appartenant au groupe des polymyxines. Du fait de sa néphrotoxicité chez
I'Homme, la colistine a progressivement été écartée de la pratique clinique au profit d’autres
antibiotiques. Cependant avec le développement des bactéries Gram négatif multi-
résistantes, elle a connu un regain d’intérét comme antibiotique de dernier recours (39, 41,

42).
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2.5.1. Structure

La colistine est un antibiotique polypeptidique cyclique (Figure 5). Il s’agit d’un
mélange complexe de plusieurs composés dont les deux principaux, la colistine A et la colistine

B sont en proportions variables. A pH physiologique, la colistine se présente sous forme

\"*“‘"\?

cationique.

Figure 5. Structure chimique de la colistine. La queue terminale de la colistine (composée par
une chaine acyle hydrophobe) apparait sur la gauche. D'aprés (43)

2.5.2. Mécanisme d’action

Le mécanisme d’action de la colistine, illustré Figure 6, se déroule en plusieurs étapes
(44, 45). Dans un premier temps, la colistine se lie aux lipopolysaccharides (LPS) de la
membrane externe des bactéries par des interactions électrostatiques() et déplace les
cations divalents (calcium, magnésium) ce qui altére la structure tridimensionnelle et la
stabilité du LPS (2). Cette fragilisation des liaisons covalentes entre molécules de la membrane
externe provoque la libération du LPS 3) et permet a la colistine d’insérer sa queue terminale
lipidique pour endommager davantage la membrane externe (3). Une fois la membrane
externe perméabilisée, la colistine peut atteindre le périplasme (5) et interagir avec le LPS de
la membrane interne des bactéries Gram négatif. De maniére analogue, la colistine déplace
les cations Ca?* et Mg?* de la membrane interne (6) et dégrade sa structure jusqu’a la
perméabiliser via 'action de la queue lipidique (7). Ceci abouti finalement a la perte du

contenu cytoplasmique, a la lyse cellulaire et a la mort des bactéries (8.
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Figure 6. Mécanisme d’action de la colistine. D’apreés (45)

2.5.3. Spectre d’activité antibactérien

La colistine présente une activité bactéricide contre un large spectre de bactéries Gram
négatif dont Acinetobacter spp., P. aeruginosa, Klebsiella spp., Enterobacter spp., E. coli (42,
46, 47). Al'inverse, il existe des especes naturellement résistantes contre lesquelles la colistine

est inactive (42, 46, 47).

2.5.4. Indications

La colistine est principalement utilisée en dernier recours pour le traitement des
infections dues a des bactéries Gram négatif résistantes aux autres agents antimicrobiens
disponibles (aprés confirmation par un test de sensibilité) ou lorsque le traitement par ces
agents s’est révélé cliniquement inefficace (41, 46). Elle peut étre administrée par voie
intraveineuse pour traiter les infections systémiques ou des voies urinaires et par nébulisation

pour traiter les infections des voies respiratoires (41).
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2.5.5. Mécanismes de résistance

Le mécanisme de résistance a la colistine le plus répandu chez les bactéries Gram
négatif est une modification du LPS via des systemes de régulation a deux composants (PhoPQ
et PmrAB). L’activation de ces systemes déclenche une série de réponses en cascade qui
conduit a la modification du lipide A du LPS et a la diminution des charges négatives a la
surface de la membrane des bactéries, réduisant ainsi la capacité de fixation de la colistine au
LPS (42). Chez E. coli, la résistance a la colistine peut aussi étre médiée par un plasmide noté
MCR (Mobile Colistin Resistance) portant un géne codant pour une ethanolamine transferase

qui conduit a une modification du LPS (42, 45).

2.5.6. Combinaison

Afin d’augmenter son efficacité, la colistine peut étre utilisée en combinaison. De
nombreuses études in vitro ont montré une activité synergique de la colistine utilisée en
combinaison avec d’autres antibiotiques contre Acinetobacter baumannii, K. pneumoniae ou

P. aeruginosa (42, 47).
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3. Combinaisons d’antibiotiques

3.1. Intérét des combinaisons d’antibiotique

L'utilisation des antibiotiques en combinaison est une pratique de plus en plus
répandue pour lutter contre les bactéries multi-résistantes. En théorie, ces combinaisons

présentent de multiples avantages dont les principaux sont (48-50):

e D’élargir le spectre d’activité de la combinaison afin de maintenir une efficacité contre les

souches résistantes ou contre plusieurs especes bactériennes.

e De prévenir le développement de nouvelles résistances. En effet, le risque de voir
apparaitre une résistance a une combinaison de plusieurs antibiotiques est fortement

réduit par rapport a celui d’'une molécule utilisée seule.

e D’exploiter des interactions synergiques entre antibiotiques afin d’accroitre I'effet
antibactérien de la combinaison par rapport a celui des antibiotiques utilisés seuls.
Cependant, certaines combinaisons peuvent aussi présenter un effet antagoniste. Ces

aspects seront davantage développés dans le paragraphe 4.6.1.

e De réduire la toxicité de certains antibiotiques en administrant des doses plus faibles.

Ainsi, les traitements par combinaisons de plusieurs agents antibactériens sont de plus
en plus considérés car ils constituent une approche prometteuse pour combattre les bactéries
multi-résistantes et lutter contre I'émergence de nouveaux mécanismes. Cependant, de
nombreuses combinaisons d’antibiotiques ont été développées de facon empirique et le

bénéfice qu’elles apportent est parfois incertain (49, 51).
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3.2.  Projet CO-PROTECT

Suite a la publication de la liste des agents pathogénes de priorité critique par I'OMS
(5), le ministére de I’enseignement supérieur, de la recherche et de I'innovation et le ministére
fédéral allemande de I'éducation et de la recherche langaient en 2019 le premier appel a
projets franco-allemand dans le domaine de la résistance antimicrobienne. Le projet
CO-PROTECT (8) s’inscrit dans ce cadre et vise a identifier et a optimiser l'usage des
associations de B-lactamines/inhibiteur de B-lactamases, combinées a d’autres antibiotiques
afin d’augmenter leur efficacité et prévenir I'émergence de résistance. Ce projet de these

s’intéresse plus spécifiquement a la combinaison ceftazidime/avibactam + colistine.

3.3. Combinaison ceftazidime/avibactam + colistine

Comme vu précédemment, I'association ceftazidime/avibactam est un traitement
efficace contre les bactéries Gram négatif multi-résistantes mais elle n’échappe pas au
phénomeéne d’antibiorésistance et de nouvelles stratégies doivent étre envisagées pour
prolonger au maximum sa durée de vie. L’utilisation combinée de ceftazidime/avibactam avec
la colistine semble prometteuse. En effet, ces antibiotiques présentent des mécanismes
d’action complémentaires et des spectres d’activité étendu. Néanmoins, dans un contexte
d’antibiorésistance de plus en plus impactant, il est primordial de développer ces
combinaisons de maniere rationnelle. Ceci implique d’identifier les combinaisons
d’antibiotiques favorables, d’optimiser leur schéma d’administration et de comprendre leur
impact sur I’émergence de résistance. La modélisation
pharmacocinétique/pharmacodynamique est un outil particulierement adapté a I’étude des

combinaisons d’antibiotique comme nous allons le voir dans le prochain chapitre.
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4. Modélisation PKPD des antibiotiques in vitro

La pharmacocinétique (PK) décrit I’évolution de la concentration d’'un médicament au
cours du temps apres I'administration d’une certaine dose (Figure 7). La pharmacodynamie
(PD) décrit I'effet pharmacologique d’un médicament en fonction de sa concentration. La
pharmacocinétique/pharmacodynamie (PKPD) résulte de ces deux disciplines et permet de

décrire I'effet d’un médicament au cours du temps (52).

Pharmacokinetics Pharmacodynamics
Concentration vs.Time Concentration vs. Effect
o T
€ [
-] =
o o
Conc (log)

PK/PD
Effect vs. Time

Effect

Time

Figure 7. Schéma de synthése de la modélisation PKPD. D’apres (52)

La modélisation mathématique est utilisée pour étudier la PK et la PD des antibiotiques
utilisés seuls ou en combinaison et permet de caractériser la croissance bactérienne, I'effet
des antibiotiques et I'’émergence de résistance au cours du temps. Ces modeles
mathématiques sont régis par des équations et permettent de représenter les processus
biologiques étudiées de maniére simplifiée. Néanmoins, ces équations peuvent intégrer des
informations précises sur des mécanismes biologiques tels que la mutation ou I'expression
d’un géne, les mécanismes d’action des antibiotiques ou le cycle de vie de la bactérie. Ces
modeles sont alors qualifiés de modeles semi-mécanistiques. Les modéles PKPD sont
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développés a partir des données observées et peuvent ensuite étre utilisés pour simuler
d’autres scénarios qui n’ont pas été étudiés expérimentalement (par exemple pour prédire
I'effet d’'une nouvelle dose afin d’identifier des schémas posologiques optimaux). Cet outil
peut aussi servir d’aide a la décision et permettre une utilisation plus rationnelle des
antibiotiques (53). En regle générale, un modele PKPD se décompose en sous-modeéles
interdépendants, présentés ci-dessous de maniére non exhaustive. La revue de Nielsen et al.

(54) décrit I'ensemble de ces modeles de maniere approfondie.

4.1. Modeéle bactérien

Le modeéle bactérien décrit la croissance et la mort naturelle des bactéries au cours
du temps. De maniere simplifiée, une population bactérienne peut étre considérée comme un
ensemble homogéne de bactéries B, capables de se multiplier selon une constante de
croissance (Kgrowen) € meurent naturellement selon une constante de mort (kgeqen). En
général, on ne distingue pas ces deux phénomeénes expérimentalement et seule la résultante,
aussi appelée croissance apparente (Kper = Kgrowth — Kaeatn), €st observée. Dans les
modeles in vitro et in vivo, les bactéries se développent de maniere exponentielle jusqu’a
atteindre un nombre de bactérie stationnaire lié a une saturation du milieu. Cette dynamique

peut étre modélisée a I'aide d’une fonction logistique telle que (55) :

dB B
E: ket X (1 -

)X B Equation (1)

Bmax

OU By, qx (logio CFU/mL) représente la concentration maximale de bactéries supportée dans

le milieu.
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4.2. Modeéle pharmacocinétique

Le modele PK décrit les variations de concentrations d’antibiotique au cours du
temps. Cependant, dans le systeme traditionnel de time-kill curve (présenté dans le
paragraphe 1.5.3), les concentrations d’antibiotique sont considérées comme étant
constantes lorsque les molécules sont stables. Dans le cas contraire, il est possible d’intégrer

des processus de dégradation (naturelle ou due a des B-lactamases) dans le modele.

4.3. Modele d’effet

Le modele d’effet régit la relation entre I’effet d’'un antibiotique et sa concentration
libre. Le modéle Emax sigmoide, dont la forme générale est indiquée par I'équation 2, est le
modele le plus fréquemment utilisé et permet de décrire une relation non linéaire entre I'effet
d’un antibiotique et sa concentration (40).

__ Emax xcY
ECsoY+CY

E Equation 2

Ou Emax représente I'effet maximal de la molécule, C sa concentration, ECs, la
concentration nécessaire pour atteindre 50% de l'effet maximum et y le coefficient de

sigmoidicité qui caractérise la pente de la relation.

Selon le mécanisme d’action de I'antibiotique, le modele d’effet est implémenté de
maniére différente. Si I'antibiotique inhibe la croissance des bactéries (effet bactériostatique),
I'effet portera sur la constante de croissance kg, :n (Equation 3). Si I'antibiotique induit la
mort des bactéries (effet bactéricide), I'effet portera sur la constante de mort k.4, (Equation

4) et s’ajoute a la mort naturelle des bactéries.

dB

e kgrowtn X (1 —E) X B — Kgeqen X B Equation 3
Z—I: = kgrowth X B — kgeatn X (1 + E) X B Equation 4
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4.4, Modeéle de résistance

Le modele de résistance permet de décrire I'émergence de résistance et les
phénomeénes de repousse bactérienne. Les deux principaux modeéles sont le modele de sous-

populations (ou d’hétéro-résistance) et le modéle d’adaptation.

Le premier suppose que plusieurs sous-populations de bactéries avec des niveaux de
sensibilité différents préexistent dans la population globale (56). Dans ce modeéle I'émergence
de résistance s’explique de la facon suivante : la sous-population sensible est éliminée tandis
que les sous-populations résistantes sont sélectionnées lorsque I'effet de I'antibiotique est
insuffisant. Cette différence d’effet se traduit par une diminution de I'effet maximum de
I’antibiotique et/ou par une augmentation de son ECso dans les sous-populations résistantes.
Ce choix peut étre orienté expérimentalement lorsque I'antibiotique est utilisé a fortes
concentrations. En effet, si une concentration élevée d’antibiotique permet d’éliminer les
bactéries résistantes alors I'’effet maximum n’est pas impacté et seule I'ECso est modifiée dans

ces populations.

Le second modeéle suppose que la population bactérienne se présente comme un
ensemble homogéne, initialement sensible a I'antibiotique et capable de développer des
résistances en présence de ce dernier (57). Ce phénomeéne peut étre modélisé en calculant le
pourcentage d’adaptation de la population au cours du temps, a I'aide de deux fractions
AR,r5 et AR, représentant respectivement les fractions non adaptée et adaptee de la
population. Le passage d’un état a 'autre (Equations 5 et 6) se fait selon une constante de
transfert (k,,, pour le développement de la résistance, k,r pour la réversion de la résistance)
de fagcon dépendante ou non de la concentration. In fine, I'effet de I'antibiotique est diminué

a mesure que la fraction de bactéries adaptées augmente dans la population.

dAR
dAR i
dton — kon X ARoff — koff X ARon Equation 6
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4.5, Modeéle d’effet inoculum

L'effet inoculum caractérise une diminution de I'effet des antibiotiques en présence
d’un fort inoculum bactérien (58). Ce phénoméne a été principalement décrit par une
augmentation de la CMI d’un facteur > 8 avec un inoculum élevé (> 1.107 CFU/mL) par rapport
al'inoculum standard (5.10° CFU/mL) (59-61). Cependant, il a aussi été décrit a I’aide de time-
kill in vitro ayant permis le développement de modeles PKPD dont on distingue deux

approches.

La premiere, suppose un effet inoculum statique au cours du temps. Dans ce type de
modele, I'effet des antibiotiques est modifié a I'aide d’'une fonction mathématique qui dépend
uniquement de I'inoculum de départ. Par exemple, dans I'étude de Bhagunde et al. (62), la
concentration efficace en pipéracilline Cesf, qui détermine son effet bactéricide, diminuait

avec I'inoculum de départ N(0) selon le modéle sigmoide suivant :

Q
N(© ) Equation 7

Ceff = C X (1 - —N53+N(O)Q

Ou C correspond a la concentration de pipéracilline, N5 a la densité bactérienne pour laquelle
la concentration efficace C,¢r est égale a la moitie de la concentration C et Q au coefficient

de sigmoidicité de la relation.

De maniere similaire, I'effet inoculum d’une souche A. baumannii sur la polymyxine B,
observé par Akrong et al. (63), a été décrit par une augmentation de I'ECsp de la molécule aux

forts inoculum a I'aide d’une fonction puissance tel que :

Inoculum)ﬁ

ECso = ECs0meq X ("

Equation 8

OU ECs5¢ meq correspond a I'ECso de la polymyxine B estimée pour un inoculum bactérien égal

a 1.10%° CFU/mL et B au coefficient associé a cet effet inoculum.

A la différence de cette premiere méthode empirique, une seconde approche plus

mécanistique a été proposée. Cette derniere suppose un effet inoculum dynamique qui
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dépend de I’évolution de la densité bactérienne au cours du temps. Bullita et al. (64, 65) ont
suggéré deux modeles de quorum sensing ol toutes les bactéries (sensibles et résistantes)
étaient capables de produire et de libérer des molécules de signalisation afin de communiquer
entre elles. Dans le premier modeéle, une forte concentration de ces molécules signal était
responsable de I'effet inoculum en stimulant la perte d’activité de I'autolysine, provoquant
ainsi un ralentissement de la vitesse de réplication de P. aeruginosa (64). Dans le second
modele (incluant lui aussi I'effet de quorum sensing précédent), les molécules signal
induisaient un changement du phénotype des bactéries, favorisant le développement de
populations résistantes et I'inhibition de I'effet bactéricide de la colistine (65). Nielsen et al.
(66) ont aussi utilisé ce principe de changement d’état physiologique des bactéries pour
modéliser 'effet inoculum de la ciprofloxacine chez plusieurs souches d’E. coli. Dans leur
modele, le passage de I'état sensible a I'état résistant (caractérisé par une constante de

transfert kgg), était dépendant de la densité bactérienne Bror selon un modeéle linéaire :
kSR = PC X BTOT Equation 9

Ou PC correspond a la constante de proportionnalité. En conséquence, plus la densité
bactérienne était forte, plus le transfert vers I'état résistant était rapide et moins 'antibiotique

était efficace.

4.6. Modele de combinaison

Le modeéle de combinaison régit I'effet des antibiotiques lorsqu’ils sont utilisés en
combinaisons. |1l est généralement plus complexe a développer car des interactions
potentielles entre les molécules peuvent modifier leurs propriétés PK et/ou PD. Dans le
systéeme in vitro de time-kill, les interactions PK ne sont pas prises en compte puisque les
concentrations d’antibiotiques sont considérées comme constantes au cours du temps. En
revanche I'étude des interactions PD entre molécules est un élément essentiel pour le

développement des combinaisons.
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4.6.1 Additivité, synergie et antagonisme

Pour étudier I'effet de deux antibiotiques utilisés en combinaison, on compare souvent
I’effet observé a celui qui est attendu dans le cas ou les deux antibiotiques agissent de facon
indépendante. Cet effet attendu est défini par ’hypothése d’additivité des effets (i.e. en
absence d’interaction pharmacodynamique). Les notions de synergie et d’antagonisme, qui
caractérisent respectivement un effet supérieur et un effet inférieur a celui attendu sous
I’hypothese d’additivité des effets, sont donc des notions relatives qui dépendent du critére
d’additivité. Les deux critéeres d’additivité principaux établis dans la littérature sont

I'indépendance de Bliss (67) et I'additivité de Loewe (68).

L'indépendance de Bliss suppose que les deux molécules agissent indépendamment
I'une de I'autre et que leurs des modes d’action soient différents (67). Pour des concentrations

données, I'effet attendu de la combinaison (Eqttenauca+s)) de deux molécules A et B est défini

selon I'Equation 10:

_(_Ea Ep ( Eg Ep ) .
Eattenauca+n) = (Emax + P - X - ) X Emax Equation 10

Ou E4 correspond a l'effet de la molécule A seule et Ez a celui de la molécule B seule.
L'indépendance de Bliss étant inspirée de la notion d’indépendance statistique (69), il est
nécessaire d’exprimer les effets E4 et Ex en fraction de I'effet maximum (i.e. entre 0 et 1).
Dans le cas ou les deux molécules A et B ont des effets maximums différents, cette

normalisation se fait par rapport a I'effet le plus important.

L’additivité de Loewe repose sur le principe d’équivalence de dose (70) qui suppose
gue les deux molécules A et B soient capables d’atteindre le méme effet maximum et que
pour tout effet observé avec la molécule A (a une concentration donnée), il existe une
concentration équivalente de la molécule B permettant d’atteindre le méme d’effet. Ainsi,
une molécule peut étre remplacée par I'autre. En absence d’interaction entre les deux

molécules, I'additivité de Loewe est donnée par I'équation 11 :

+ g =1 Equation 11

>
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Ou A et B correspondent aux concentrations de chaque molécule utilisée seule et produisant
un méme niveau d’effet (par exemple I'ECsp), a et b correspondent aux concentrations de
chaque molécule utilisée en combinaison et produisant le méme niveau d’effet. L’additivité

de Loewe permet d’analyser graphiquement les résultats a I'aide d’un isobologramme (71).

Enfin, on peut noter qu’il existe d’autres approches, dont une qui consiste a comparer
I’effet observé en combinaison a celui observé avec la molécule seule la plus active. Dans cette
situation, la synergie et I'antagonisme sont définis a I'aide d’un seuil d’effet considéré

pharmacologiquement significatif.

4.6.2 Modele général d’interaction pharmacodynamique

Afin d’améliorer I'’étude des combinaisons, Wicha et al. (72) ont récemment proposé
une nouvelle approche basée sur le modéle général d’interaction pharmacodynamique
(GPDI). Ce modele permet de quantifier les changements d’effet des molécules du fait de leurs
interactions pharmacodynamiques et d’identifier leur role, défini selon les auteurs par les
termes « perpetrator » et « victim ». Le perpetrator désigne la molécule responsable de
I'interaction et qui entraine une modification de I'effet PD de la molécule victime. Le modele
GPDI permet de décrire des interactions monodirectionnelles, pour lesquelles on identifie
distinctement un perpetrator et une victime, mais aussi des interactions bidirectionnelles pour
lesquelles chaque molécule est a la fois perpetrator et victime. De plus, cette approche est

compatible avec les différents critéres d’additivité évoqués précédemment.

Afin de caractériser 'effet de I'interaction, le modéle GPDI (en bleu dans les équations
12 et 13) est intégré au modele d’effet de la molécule victime de sorte a modifier son effet
lorsqu’elle est utilisée en combinaison avec le perpetrator. Par exemple, si on considere que
1/ I'effet de la molécule A est régi par un modele Emax sigmoide (cf. 4.3.) et que 2/ I'effet
maximum de la molécule A (victim) est modifié par une interaction avec la molécule B

(perpetrator), alors I'effet de A en combinaison est donné par I'équation suivante :
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Equation 12
EC504Y4+C, 74 q

Ou INT est le parameéetre d’interaction et caractérise I'effet maximal de I'interaction (i.e. la
modification de I'Emaxa par la molécule B). Si INT =0, il n’y a pas d’interaction entre les deux
molécules et I'effet de la combinaison est additif. Si INT < 0, I'interaction est antagoniste car
la molécule B induit une diminution de I'Emaxa. Si INT > 0, I'interaction est synergique car B
induit une augmentation de I'Emaxa. EC50;y7 correspond a la concentration de la molécule
B nécessaire pour atteindre 50% de I'effet maximal de I'interaction et yINT est le coefficient

de sigmoidicité de l'interaction.

Si l'interaction porte sur I'ECso de la molécule A, le modéle GPDI est implémenté selon
I’éguation 13. Dans ce cas, I'interaction est synergique si INT < 0 (car la molécule B induit une

diminution de 'EC50,4) et antagoniste si INT > 0.

EmaxaxCaY4

E, = Equation 13

YA
INT
. INTxCBY vA
(ECSOAX<1 . yINT+CBy1NT>> +Cy

EC50|NT

Dans le cas d’une interaction bidirectionnelle, le modéle GPDI est ajouté simultanément aux
modeles d’effet des deux molécules de maniére a ce qu’elles impactent mutuellement leurs
effets. De plus, le modéle GPDI peut étre simplifié par un modele a un seul parametre dans le
cas ou les données ne permettent pas d’estimer correctement I'ensemble des parametres
INT, EC50,yr et YINT. Par ailleurs, les auteurs ont aussi défini une marge d’additivité
permettant de conclure a la significativité de l'interaction observée : lorsque la valeur du
parameétre d’interaction (INT) est estimée entre -0.5 et 0.5, I'antagonisme ou la synergie n’est

pas considérée comme significatif et I'on conclut alors a une interaction additive.

En résumé, le modele GPDI permet de caractériser divers types d’interactions et
constitue une approche flexible et adaptée a I'étude des combinaisons d’antibiotiques.
Cependant, la modélisation PKPD des antibiotiques seuls et en combinaison nécessite une
phase expérimentale préalable et indispensable afin de recueillir les données qui permettront

de développer ces modeéles.
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5. Méthodes expérimentales pour [|'étude in vitro des
combinaisons d’antibiotiques

5.1. Checkerboard

5.1.1. Principe général

La méthode traditionnelle pour I'étude des combinaisons d’antibiotiques, illustrée
Figure 8, consiste a réaliser des expériences de « checkerboard » en microplaque 96 puits (73,
74). Dans cette expérience, un inoculum bactérien (généralement identique a celui des CMI
soit 5.10° CFU/mL) est mis au contact d’'une gamme de concentrations de deux antibiotiques
utilisés en combinaison (généralement 8 a 10 niveaux de concentrations). Des dilutions
sérielles au demi de chaque antibiotique permettent d’obtenir le plan de plaque de la Figure
8 ol chaque puits correspond a une unique combinaison des deux molécules testées. La
plaque est ensuite incubée 16 a 20 h a 37°C puis la croissance bactérienne est évaluée par
lecture de densité optique (turbidité a I'ceil nu et/ou au spectrophotomeétre a 600 nm). Le
Fractional Inhibibition Concentration Index (FICI) est ensuite calculé pour chaque puits ou la

croissance bactérienne est inhibée, selon la formule suivante :

A B CMI de Aen combinaison CMI de B en combinaison

FICI = + = + Equation 14
MICyp MICp CMI de A seul CMI de B seul

La combinaison est évaluée par la valeur du FICI afin de conclure sur la nature de

I'interaction observée entre les molécules et s’interpréte de la fagon suivante (73, 75):

- la combinaison est synergique si le FICI est inférieur a 0.5,
- la combinaison est additive si le FICI est strictement compris entre 0.5 et 4,

- la combinaison est antagoniste si le FICI est supérieur a 4.

34



Compound A concentrations (pg/mL)

256 128 64 32 16 8 4 2 1 05 0.25% 0 —
f () Nogrowth
7 8 9 10 11 12 —

NN SN //—x.\ I’.’ﬂ {/,-‘—n_\;//—\\
= j,»&fj){‘x)\?x)k.x) uka/ O Growth

AV4 AV AV4 "x[/_ \)i/r o

Synergy (FIC < 0.5)

|][U[[E[p Additive or Indifference
W (Fc=054)

Compound B concentrations (ug/mL)

©Emery Pharma

Figure 8. lllustration de checkerboard. L’antibiotique A est dilué en série de la colonne 1 a 11 (de 256 a 0.25 mg/L) et
I'antibiotique B de la ligne A a G (de 8 a 0.125 mg/L). La CMI de I'antibiotique A est mesurée dans la ligne H (128 mg/L) et celle
de I'antibiotique B dans la colonne 12 (4 mg/L). Pour vérifier la croissance des bactéries, un contréle positif est réalisé dans le
puits H-12. Tous les autres puits correspondent a une unique combinaison des antibiotiques A et B. La croissance bactérienne
est visible dans les puits représentés en jaune et le FIC| est déterminé a I'aide des concentrations qui inhibent cette croissance.
D’aprés Emery Pharma (https://emerypharma.com/biology/antimicrobial-synergy-study-checkerboard-assay).

5.1.2. Intérét et limites

L'intérét majeur des checkerboards réside dans leur simplicité de mise en ceuvre. Elles
donnent une information sommaire sur I'efficacité potentielle d’'une combinaison face a une
souche bactérienne et sont particulierement adaptées dans le cadre de screening visant a

évaluer un grand nombre d’antibiotiques et/ou souches.

Néanmoins, cette approche dérivée de la CMI (que I'on pourrait d’ailleurs qualifier de
« CMI en combinaison ») présente des faiblesses qui limitent fortement I'interprétation des
résultats. La classification de la combinaison repose sur une unique mesure a un temps donné,
qui ne prend pas en compte I'émergence de résistance au cours du temps (76). De plus, elle
se base sur un critére de jugement discret (croissance visible ou non des bactéries dans chaque
puits) qui ne renseigne que l'effet bactériostatique de la combinaison, autrement dit sa
capacité a maintenir la densité bactérienne sous un seuil de détection. On note aussi qu’il

existe plusieurs manieres de reporter le FICI pouvant conduire a une interprétation
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discordante des résultats (73). Enfin, la mesure de la CMI (de I'antibiotique seul ou de la
combinaison) est généralement associée a une imprécision relative de + 1 dilution du fait de
la dilution en série. Ainsi, pour une souche dont la vraie CMI serait 1 mg/L, un résultat de 0.5
mg/L ou de 2 mg/L serait jugé acceptable. Cette imprécision de mesure se répercute donc sur
le calcul du FICI et sur son interprétation. Par ailleurs, Rand et al. (77) ont évalué la
reproductibilité des checkerboards et ont montré que la classification de la combinaison était
discordantes pour 25% des réplicas. D’aprés leurs recommandations, un minimum de 5
réplicats dont au moins 80% donnent un résultat identique est nécessaire pour conclure sur

la nature de l'interaction.

En résumé, les checkerboards constituent une approche pratique mais insuffisante

pour caractériser avec précision |'effet des antibiotiques en combinaison.

5.2. Checkerboard dynamique

5.2.1. Principe général

Afin d’améliorer la précision du checkerboard traditionnel, une méthode alternative
qualifiée de « checkerboard dynamique » a été développée (78—80). La préparation des
microplaques se fait de maniéere analogue mais la croissance bactérienne est mesurée aprés
la période d’incubation par dénombrement des CFU (Colony Forming Unit qui caractérise le
nombre de bactéries viables dans I’échantillon) plutot que par évaluation de la turbidité. Pour
ce faire, les bactéries sont prélevées dans chacun des puits, ensemencées sur gélose MHA
(Mueller Hinton Agar), incubées selon les conditions de croissance de la bactérie puis les CFU

sont dénombrées.
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Figure 9. Checkerboard dynamique et analyse de surface. (a) Checkerboard traditionnel, la croissance bactérienne est indiquée
dans les puits en gris ol la turbidité est visible. (b) Réponse de surface attendue, calculée sous I’hypothese d’additivité des
effets définie par 'indépendance de Bliss. La heat map montre le nombre de CFU (logio CFU/mL) attendu pour chaque
combinaison (plus la couleur tend vers le noir, plus la croissance bactérienne est élevée) et (*) indique un effet bactéricide
correspondant & une réduction de la charge bactérienne > 3 logio CFU/mL par rapport a I'inoculum. (c) Réponse de surface
expérimentale. Les différences significatives entre les CFU observées et les CFU attendues sous I’hypothése d’additivité sont
reportées et montrent un antagonisme entre le méropénéme et le linézolide (par exemple, une augmentation de 3.2 logio
CFU/mL par rapport aux CFU attendues est observé pour la combinaison de MER = 16 mg/L + LZD = 16 mg/L). D’apres (80)

5.2.2. Intérét et limites

Les checkerboards dynamiques nécessitent davantage de ressources pour mesurer un
critére de jugement quantitatif qui indique la variation du nombre de CFU par rapport a
I'inoculum. Ainsi, il est possible d’évaluer |'effet bactéricide de la combinaison (en plus de son
effet bactériostatique) qui est atteint lorsqu’une diminution des CFU supérieure a 3 log est
observée (80). De plus, 'effet de la combinaison peut étre décrit par analyse de surface,
illustrée Figure 9, qui consiste a comparer |'effet observé (CFUobs) a I'effet attendu sous

I"hypothése d’additivité des effets (CFUaqa théorique en absence d’interaction PD). Cette
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analyse permet de caractériser I'effet de la combinaison de maniére plus fiable en montrant
des variations significatives de CFU (synergie lorsque les CFUopbs sont inférieures aux CFUagq OU
antagonisme dans le cas inverse). Dans leur étude, Wicha et al. (80) ont ainsi mis en évidence
a I'aide de checkerboards dynamiques I'effet antagoniste du linézolide sur le méropénéme,
particulierement aux concentrations supérieures a la CMI. Globalement, I'effet bactéricide du
méropéneme était réduit et I'effet de la combinaison tendait vers celui du linézolide utilisé
seul. A contrario, leurs résultats de checkerboard évalués par turbidité ne montraient pas

d’interaction entre les deux molécules.

En résumé, le checkerboard dynamique apporte une amélioration par rapport au
checkerboard traditionnel et permet une meilleure caractérisation de I'effet des antibiotiques
en combinaison mais partage les mémes limites : celles d’évaluer I'effet d’une combinaison a
un temps donné et de ne pas prendre en compte I'émergence de résistance au cours du

temps.

5.3. Time-Kill Curve

5.3.1. Principe général

L'effet antibactérien d’un antibiotique (ou d’une combinaison) peut étre déterminé
par l'intermédiaire de Time-Kill Curve (TKC) (81). Cette expérience in vitro largement
répandue consiste a exposer un inoculum bactérien a différentes concentrations
d’antibiotique et a mesurer le nombre de CFU de maniére répétée au cours du temps. Les
résultats sont représentés graphiquement en tracant le nombre de CFU en fonction du temps
(Figure 10) ce qui permet de comparer les profils obtenus aux différentes concentrations
testées. Ces courbes apportent un apercu détaillé de I'effet des antibiotiques au cours du

temps.
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Figure 10. Exemple de profils typiques observés en TKC pour un antibiotique seul. La croissance bactérienne est vérifiée en
absence d’antibiotique (contréle positif). A 1 mg/L, une décroissance initiale suivie d’une repousse similaire au contréle est
observée. A 2 mg/L, I'effet est partiellement bactéricide. A 4 mg/L, I'antibiotique permet une éradication totale des bactéries.
Créé avec R (82)

5.3.2. Intérét et limites

Par opposition aux checkerboards, les TKC permettent de récolter des données
guantitatives longitudinales (i.e. CFU au cours du temps). Ces données peuvent ensuite servir
a développer des modeéles pharmacocinétiques/pharmacodynamiques permettant de décrire
la croissance bactérienne, I'effet des antibiotiques et '’émergence de résistance au cours du
temps (cf. paragraphe 4). De plus, selon I'objectif recherché, cette expérience permet de
concevoir des protocoles flexibles afin d’intégrer des données mécanistiques au modele pour

caractériser précisément les phénomenes observés.

Bien que faciles a mettre en ceuvre, les TKC nécessitent davantage de ressources en
particulier lorsque le nombre de molécules et/ou de souches augmente. Alors que les
checkerboards permettent d’associer simplement des antibiotiques dans une large gamme de
concentrations (selon un plan factoriel 2 a 2), le nombre de conditions a tester en TKC peut

devenir tres grand si l'on suit le méme plan factoriel. Par conséquent, I'étude des
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combinaisons d’antibiotiques a I'aide de TKC nécessite de sélectionner les conditions

expérimentales a tester.

En résumé, contrairement aux checkerboards, I'expérience de TKC est une approche
in vitro qui permet d’évaluer I'effet des antibiotiques (seuls et en combinaison) au cours du
temps et de maniéere quantitative, mais la problématique réside dans le choix des conditions

expérimentales a tester.

5.4. Designs de TKC pour I’étude des combinaisons d’antibiotiques

5.4.1. Design factoriel empirique

Il n’existe pas de protocole standardisé pour I'étude des combinaisons en TKC. De
maniére traditionnelle, plusieurs niveaux de concentrations dérivés de la CMI de chaque
antibiotique sont associés selon un plan factoriel plus ou moins complet et inspiré des
checkerboards. Ces choix, parfois arbitraires, peuvent conduire a des designs peu informatifs
gui ne permettent pas de caractériser correctement I'effet des combinaisons, notamment
lorsque le nombre de concentrations étudié est faible. Face a cette problématique, divers

designs alternatifs ont été proposés.

5.4.2. Design factoriel basé sur un pourcentage d’effet

Précédemment, Chen et al. (83) ont développé un design de TKC optimisé! pour I'étude
des interactions PD entre antibiotiques utilisés contre Mycobacterium tuberculosis. Le design
proposé par les auteurs repose sur un choix rationnel des niveaux de concentrations,

permettant d’atteindre respectivement 20% (ECy0), 50% (ECso) et 80% (ECso) de I'effet

1 Dans cette étude, le design proposé par les auteurs ne résulte pas d’une optimisation au sens strict du terme
mais d’un choix rationnel des concentrations a combiner.
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maximum exercé par la molécule utilisée seule. Ces concentrations, sélectionnées a partir de
la relation dose-effet préalablement établie pour chaque molécule, permettent de capturer
efficacement les changements d’effet de chaque antibiotique. Ce nouveau design, incluant au
total 16 conditions dont 1 contréle positif, 3 niveaux de concentration pour chaque molécule
utilisée seule (respectivement a ECy0, ECsp et ECgo) et 9 combinaisons, a ensuite été comparé
a deux designs traditionnels, le premier complet (incluant 100 conditions au total) et le second
réduit (incluant également 16 conditions) (Figure 11). Pour évaluer la capacité de chaque
design a correctement estimer les parametres d’interaction du modeéle GPDI (cf. paragraphe
4.6), les auteurs ont calculé le biais relatif et I'imprécision relative d’estimation des parametres
d’interaction. Leurs résultats ont montré que ces critéres étaient minimisés avec le design
conventionnel complet qui géneére davantage de données, mais que le design optimisé était
supérieur au design conventionnel réduit pour une charge de travail équivalente. De plus, le
design optimisé était capable de classer correctement le type d’interaction (i.e. additivité,

synergie, antagonisme ou asymétrie) de maniere similaire au design conventionnel complet.
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Figure 11. Illustration des designs étudiés par Chen et al. 1. Design conventionnel complet (1 contréle positif + 9 niveaux de
concentrations de 0.25 a 64 mg/L par molécule seule + 81 combinaisons). 2. Design conventionnel réduit (1 contréle positif +
3 niveaux de concentrations (1, 8 et 64 mg/L) par molécules seule + 9 combinaisons). 3. Nouveau design optimisé (1 contréle
positif + 3 niveaux de concentrations (ECo, ECso et ECgp) par molécule seule + 9 combinaisons). Les temps de prélevements
sont identiques pour les trois designs (1x / jour pendant 14 jours). D’apreés (83)
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En résumé, un choix rationnel des conditions expérimentales apporte suffisamment
d’information pour bien caractériser I'effet des antibiotiques utilisés en combinaison, malgré

une réduction de la charge de travail.

5.4.3. Design a ratio constant

Le design a ratio constant (aussi désigné ray design), illustré par la Figure 12, consiste
a combiner deux molécules de sorte a ce que les proportions entre ces deux molécules restent
toujours constantes (84, 85). La combinaison est administrée comme s'il s’agissait d’un

nouveau composé en préparant un mélange Z tel que :
Z=fA+(1-f)B Equation 15

Ou A et B représentent les concentrations estimées de chaque molécule permettant
d’atteindre un niveau d’effet attendu (généralement I'ECso de la molécule utilisée seule,
permettant d’atteindre 50% de son effet maximum) et f représente la fraction (entre 0 et 1)
de chaque molécule qui est ajoutée au mélange. L'utilisation de ce design repose sur le
principe d’additivité défini par Loewe (cf. paragraphe 4.6.1) et peut s’interpréter a I'aide d’un
isobologramme (86). En absence d’interaction PD entre les deux molécules, le mélange Z

produit le méme effet que celui attendu avec I'une ou I'autre des molécules utilisées seule.
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Figure 12. lllustration du design a ratio constant. Dans cet exemple, 5 raies (f = {0, 0.25, 0.5, 0.75, 1}) et 3 concentrations de
chaque molécule (ECao, ECso et ECgp) ont été choisies. Lorsque f = 0, la molécule B est administrée seule et lorsque f = 1, la
molécule A est administrée seule. Lorsque f = 0.25, 0.5 ou 0.75, les proportions de A par rapport a B sont respectivement de
1:3, 1:1 ou 3:1 et restent inchangées quelques soient les concentrations administrées. Créé avec R.

Plusieurs arguments en faveur de ce design expérimental ont été avancés (84). Tout
d’abord, il permet de respecter les proportions des formulations pharmaceutiques des
médicaments, qui sont généralement standardisées pour chaque molécule?. Il a aussi été
constaté que la synergie, lorsqu’elle se produit, était fonction des proportions utilisées en
combinaison. Ce design permettrait donc d’identifier plus facilement les proportions qui sont
synergiques de celles qui sont additives, facilitant ainsi I'analyse des données (84). En
associant chaque antibiotique de maniere proportionnelle, le design a ratio constant permet
d’obtenir un ensemble de combinaisons différent du design factoriel afin de cibler des
gammes de concentrations théoriguement plus intéressantes a étudier. La charge de travail
expérimental et la quantité de données produite sont déterminées par le nombre de raies et

de concentrations.

2 A titre d’exemple, la formulation ZAVICEFTA contient 2 g de ceftazidime et 0.5 g d’avibactam, en proportions
fixes.
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En résumé, divers designs expérimentaux ont été proposés pour étudier les
combinaisons d’antibiotiques. Néanmoins, quel que soit le design expérimental envisagé, une
guestion essentielle doit étre soulevée : comment concevoir cette expérience ? En théorie, il
existe une infinité de combinaisons possibles (ou du moins un trés grand nombre) (87), mais
en pratique, on va généralement sélectionner de fagcon plus ou moins empirique des
concentrations proches de la CMI. La modélisation PKPD peut aider a apporter une réponse
rationnelle a cette question. En effet, les concentrations d’antibiotiques a tester peuvent étre
sélectionnées a I'aide de méthode d’optimisation de design afin d’obtenir les données les plus
informatives possibles pour décrire précisément |'effet des antibiotiques utilisés en

combinaison.

6. Optimisation de design pour I'étude des combinaisons
d’antibiotique

6.1. Principe de I'optimisation de design

Le design expérimental détermine la quantité d’information apportée par une étude
et impacte la précision d’estimation des parameétres du modeéle (88, 89). Pour obtenir plus
d’information, le design expérimental peut étre enrichi en augmentant simplement le nombre
d’observations mais cette stratégie s’"accompagne nécessairement d’une augmentation des
colts (budgétaires et humains) de I'expérience. Une autre stratégie permet de maximiser
I'information obtenue sans en augmenter les co(its (voire méme en les réduisant). Il s’agit de
I’optimisation de design, dont le principe est illustré par la Figure 13. L'optimisation de design,
intervient en amont de la phase expérimentale, au moment de concevoir le protocole
expérimental. Son but est de déterminer les conditions expérimentales a tester (posologies et
modalités d’administration, temps de prélévement, nombre d’individus ou de groupes etc.)
pour récolter des données qui apportent un maximum d’information afin d’estimer

correctement les paramétres d’'un modele (i.e. sans biais et avec une précision maximale). Le

44



meilleur design expérimental peut ainsi étre identifié, parmi I’ensemble des designs possibles,
a I'aide de cette méthode et en tenant compte des contraintes de I'étude. En comparaison,
un design non optimisé implique de recueillir une plus grande quantité de données pour

estimer les parametres du modele avec la méme précision.

En optimisation de design, plusieurs éléments doivent étre définis a priori (90):
1. Le vecteur des parametres expérimentaux, qui permet de définir le design initial ainsi que
les parametres a optimiser et leurs éventuelles contraintes (par exemple les concentrations

d’antibiotiques a tester et les temps de mesure des CFU dans le cadre d’une TKC).

2. Le vecteur des parameétres du modele PKPD, qui comprend les valeurs des parametres
typiques, la variabilité résiduelle et éventuellement la variabilité interindividuelle ou inter-
occasion. Le modele doit permettre de décrire le phénomene étudié de maniere adéquate.
Cette connaissance a priori peut étre obtenue a I'aide d’expériences préliminaires ou de
données de la littérature. Enfin, il est important de préciser que le résultat d’'une optimisation

est dépendant du modele spécifié a priori (91).

3. Le critere d’optimisation, qui permet de faire le lien entre la quantité d’information
apportée par les données et la variance des parameétres du modele. En effet, maximiser
I'information revient a minimiser la variance. Le critére le plus fréquemment utilisé en
optimisation de design est le déterminant de la matrice d’information de Fisher, aussi désigné

critére de D-optimalité (92), qui sera présenté ultérieurement dans le paragraphe 6.3.

Lorsqu’on optimise les parameétres d’un design expérimental, on cherche les
conditions expérimentales qui maximisent l'information apportée par les données afin
d’estimer les paramétres du modeéle pré-spécifié avec la plus grande précision possible (dit
autrement, on cherche a minimiser la variance d’estimation des parametres), ce qui revient a
maximiser la valeur du critere d’optimisation. En pratique, la détermination du design optimal
s’effectue via une recherche itérative des parametres expérimentaux a I'aide d’un algorithme
et la précision d’estimation des parametres du modeéle est évaluée par I'erreur type relative
(RSE pour Relative Standard Error), exprimée en %. Les RSE sont calculés a partir des SE

(Standard Error) qui sont eux-mémes calculés a partir de la matrice d’'information de Fisher.
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Parameétres du design
expérimental

Design initial + paramétres a
optimiser

Critére d’optimisation Design optimisé

D-optimalité = Déterminant de la matrice
d'information de Fisher

Paramétres du modéle
PKPD U

Algorithme de recherche des
parameétres expérimentaux a optimiser

Résultat modéle dépendant

Paramétres typiques + variabilité +
erreur résiduelle

Figure 13. Représentation schématique de I'optimisation de design. Les conditions expérimentales ainsi que le modeéele PKPD
sont définis a priori. Le design initial est d’abord évalué a I'aide du critére d’optimisation. On va ensuite, a I'aide d’un
algorithme, rechercher de maniére itérative les parameétres expérimentaux qui maximisent la valeur de ce critére. Finalement
le design optimal est obtenu lorsque la convergence de I’algorithme est achevée (i.e. lorsqu’il n’est plus possible d’améliorer
la valeur du critere d’optimisation). Les SE des paramétres sont ensuite calculés pour évaluer la capacité du design optimisé a
produire des estimations plus précises que le design initial. Créé avec PowerPoint.

6.2. Matrice d’information de Fisher

R.A. Fisher a été le premier a démontrer que I'information contenue dans un jeu de
données était limitée et qu’elle dépendait du design expérimental (88). Cette information
peut étre quantifiée a I'aide de la matrice d’information de Fisher (FIM) et permet de calculer
la variance d’estimation des parameétres. En effet, I'inégalité de Cramer — Rao (93, 94) stipule
gue l'inverse de la FIM correspond a la borne inférieure de la matrice de variance-covariance

(COV) de tout estimateur sans biais (90, 95) (Equation 16).
FIM~1(q,0) <CO0V(q,y,0) Equation 16

Ou g correspond aux éléments en lien avec le protocole expérimental, 8 aux paramétres du

modele et y aux données observées.

En conséquence, les variances et covariances des parametres 8 du modeéle peuvent
étre estimées a partir de I'inverse de la FIM et les SE sont ensuite obtenus en calculant la
racine carrée de la variance des parametres afin d’évaluer la qualité d’estimation des
parametres. Cette propriété de I'inégalité de Cramer — Rao est essentielle pour I'optimisation
de design car elle suggere que les paramétres expérimentaux doivent étre choisis de maniére

a ce que la FIM soit maximale (ou que l'inverse de la FIM soit minimale) (90).
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Cependant, on note gu’il n’existe pas de solution analytique pour les modéles non linéaires a

effets mixtes, et le calcul de la FIM doit reposer sur des approximations (90, 96).

La FIM est définie comme I'opposé de I'espérance (—E,, ) de la matrice des dérivées partielles
secondes de la log-vraisemblance par rapport aux parametres du modele, aussi appelée

matrice Hessienne H(0), telle que :
_ _ d’ .
FIM = —E,[H(0)] = —E,, ﬁlogLy(Q) Equation 17

Ou L, correspond a la vraisemblance des données y sachant les parametres 6 du modeéle.
Plusieurs méthodes permettent d’approximer la FIM, et I'on distingue principalement les
méthodes de linéarisation FO (First Order) ou FOCE (First Order Conditional) et
I’'approximation stochastique (algorithme SAEM pour stochastic approximation expectation-

maximization) (97).

6.3. Optimisation de design par méthode de D-optimalité

Comme évoqué précédemment, I'optimisation de design consiste a rechercher les
meilleurs parametres expérimentaux, c’est-a-dire ceux qui maximisent la matrice
d’information de Fisher pour un modele donné. Cependant, le probléme de maximisation de
la FIM (ou de minimisation de la variance) peut étre compliqué a résoudre en pratique car il
revient a optimiser une matrice. A la place, on utilise une fonction qui résume la FIM en un
nombre scalaire, correspondant au critére d’optimisation, et que I'on cherche a maximiser. Le
critere d’optimisation le plus utilisé est le critére de D-optimalité (87, 90, 91) et consiste a

maximiser le déterminant de la FIM.

dp-opt = arg max|FIM(q, )| Equation 18
q

Dans certaines situations il peut étre pertinent de définir un ensemble de S parametres
(parmi tous les parameétres du modele) pour lesquels on souhaite maximiser leur précision

d’estimation. Les autres parameétres (NS) ne sont pas considérés comme intéressants. Dans ce
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cas, on utilise le critere de Ds-optimalité (98, 99) afin de minimiser la variance pour un sous-
ensemble de paramétre du modele tel que :

|FIM(q,0)|

—_ E jon 1
FiMns(@0)] quation 19

dps—opt = arg max
q

Ou le numérateur correspond au déterminant de la FIM calculé avec tous les parametres du

modele et le dénominateur correspond au déterminant de la FIM calculé sans les parametres

d’intérét.

En résumé, l'optimisation de design peut aider a améliorer la conception des
protocoles en identifiant les meilleures conditions a tester expérimentalement, afin de
générer des données qui apportent un maximum d’information. Cependant, le design obtenu
apres optimisation repose sur une hypothése forte selon laquelle le modéle est bien ajusté
aux données. Par conséquent, un design optimal pour un modele donné peut ne pas étre
adapté pour un autre modele. Pour cette raison, il est important d’évaluer ses performances

et sa robustesse.

6.4. Evaluation de design optimisé

Pour comparer les performances d’un design g* par rapport au design de référence q,
on calcule I'efficience qui représente I'augmentation ou la réduction du colt du design g™ pour
obtenir la méme information que le design q. A noter que cette mesure dépend du critere
d’optimisation utilisé. Dans le cadre de la D-optimalité, I'efficience est définie par I’équation
20 (90) et correspond au rapport des déterminants des FIM calculés entre les designs g* et g,
tel que :

D By QLT )(%)

efficiency = \ rim(q.0)] Equation 20

Ou p correspond au nombre de parametres du modéle (ou au nombre de parametres d’intérét

S dans le cadre de la Ds-optimalité).
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Une autre maniére d’évaluer les performances d’un design consiste a réaliser des
simulations/ré-estimations (SSE pour Stochastic Simulation and Estimation) des parameétres
du modele3. Dans un premier temps, des résultats d’expériences réalisées selon le design
optimisé g (ou le design de référence q) sont simulés a I'aide d’un modéle supposé vrai
(généralement le méme modele que celui spécifié a priori pour optimiser le design). Puis dans
un second temps, les parameétres du modeéle sont ré-estimés a partir des données simulées
avec le design g* (ou q). Finalement, différentes mesures de biais peuvent étre calculées pour
vérifier que les paramétres ne sont pas biaisés par rapport a leur vraie valeur (i.e. ils doivent
étre proches de ceux du modele d’entrée), ainsi que les SE des paramétres pour s’assurer que
ces derniers sont correctement estimés a partir du design expérimental considéré. A noter
que cet outil peut aussi étre utilisé pour évaluer la robustesse du design expérimental. En
effet, il est possible définir un ou plusieurs modeles alternatifs dont on va ré-estimer les
parameétres a partir des mémes données simulées afin d’évaluer les performances du design

lorsque d’autres modeles sont utilisés.

L’'optimisation de design constitue un outil particulierement adapté au développement
de protocoles de TKC in vitro (100). En effet, ces expériences peuvent nécessiter d'importantes
ressources notamment pour I'étude des combinaisons d’antibiotiques. Dans le cadre de
I'optimisation de design, les SE sont utilisés pour comparer les performances entre designs
expérimentaux (i.e. la qualité d’estimation des parametres est-elle comparable entre deux
designs ?). Dans le paragraphe suivant, nous verrons que le SE sont utilisés pour évaluer la
gualité et la fiabilité des prédictions d’'un modeéle et qu’il existe plusieurs méthodes pour les

calculer.

3 Cette méthode a été utilisée pour évaluer le design optimal présenté dans I'article 1 (paragraphe 9).
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7. Evaluation de l’incertitude d’estimation des parameétres

7.1. Incertitude des parameétres

Lorsqu’on estime les parametres d’'un modele a partir des données, on évalue aussi
I'incertitude autour de ces estimations (101). Cette incertitude est généralement reportée a
I'aide de I’erreur type relative, notée RSE (pour relative standard error) et exprimée en %. Les
RSE traduisent la précision d’estimation des parameétres du modele. L'incertitude des
parameétres d’'un modele dépend essentiellement des données observées et du modéle lui-
méme. Ainsi, des données riches et de bonne qualité, décrites a I'aide d’'un modéle adéquat,
permettront d’obtenir des RSE faibles. Par convention, on considere que les parametres sont
bien estimés lorsque les RSE sont inférieurs a 30% pour les effets fixes et de 'ordre de 25%

pour la variabilité résiduelle (96).

Prendre en compte l'incertitude d’estimation des paramétres est essentiel pour juger
la fiabilité d’'un modele (101), notamment lorsque ce dernier est ensuite utilisé pour simuler
d’autres scénarios qui n‘ont pas été testés expérimentalement. En effet, ces incertitudes
d’estimation vont se propager et impacter les résultats des prédictions (102). Un modéle dont
les parameétres sont bien estimés (i.e. avec des RSE faibles) décriera correctement les données
observées et permettra de réaliser des prédictions avec un faible degré d’incertitude. A
I'inverse, un modeéle dont les parametres sont estimés avec une forte incertitude peut

conduire a des simulations inexactes (103).

Comme vu précédemment, les TKC in vitro apportent une information riche mais
nécessitent davantage de ressources, notamment pour |'étude des combinaisons
d’antibiotiques. Par conséquent, les données disponibles pour développer le modele sont
limitées. De plus, compte tenu de la complexité des modéles PKPD utilisés pour décrire les
phénomeénes observés, en particulier lorsque ces modeles integrent des données
mécanistiques, certains parametres peuvent étre estimés avec de larges incertitudes et le
risque que les prédictions du modéle soient erronées augmente (101). Pour cette raison, il est

important d’évaluer l'impact de ces incertitudes sur les prédictions du modele.
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Il existe plusieurs méthodes pour calculer I'incertitude d’estimation des parameétres, chacune

présentant ses avantages et ses limites, présentées ci-dessous de maniére non exhaustive.

7.2. Matrice de covariance asymptotique

La méthode la plus rapide et la plus répandue pour calculer les SE des parameétres d’un
modele non linéaire a effet mixte consiste a utiliser la matrice de variance-covariance
asymptotique (104, 105), obtenue au maximum de vraisemblance. Il s’agit d’'une matrice
carrée, symétrique dont les éléments en diagonale correspondent aux variances* des
parameétres et les éléments hors diagonale contiennent les covariances® entre deux
parameétres. Sous NONMEM, la matrice de variance-covariance asymptotique (M) est calculée

par défaut a I'aide de « I'estimateur sandwich » lors de I'’étape SCOVARIANCE tel que (106) :
M: = R71SR™? Equation 21

OU R correspond a la matrice Hessienne (matrice des dérivées secondes de la log-
vraisemblance par rapport aux parameétres du modele) et S correspond a la matrice
Jacobienne (matrice des dérivées premieres de la log-vraisemblance par rapport aux
paramétres du modele). La notion d’asymptote signifie ici que plus la quantité de données
disponible est importante, plus I'approximation de la matrice M par I’estimateur sandwich est

exacte (96).

On note que les intervalles de confiance calculés a partir des SE de la matrice de
variance-covariance sont symétriques. De maniere générale, I'estimateur sandwich permet
d’estimer correctement la matrice M mais, sous certaines conditions (i.e. lorsque la taille de

I’échantillon est faible ou lorsque certains parameétres du modeéle ne sont pas identifiables),

4 La variance mesure la dispersion d’un paramétre autour de sa valeur moyenne. Les SE sont obtenues en
calculant la racine carrée des éléments diagonaux.
5 La covariance mesure I’association qui existe entre deux paramétres.
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I’approximation de cette matrice peut étre incorrecte et conduire a des estimations de SE
biaisées (103, 107). De plus, I'approximation de la matrice de variance-covariance par
I’estimateur sandwich suppose que les parametres du modéle sont normalement distribués,
or cette hypothése n’est pas toujours valable ce qui peut générer un biais sur les estimations
de parameétres et des SE peu fiables, en particulier pour les effets aléatoires (106). Il arrive
aussi que la matrice de variance-covariance ne puisse pas étre estimée suite a des problemes
de calcul, notamment lorsque la matrice R n’est pas inversible (103). Dans ce cas, l'incertitude

des parametres doit étre estimée en utilisant une autre méthode.

7.3. Méthode de ré-échantillonnage par bootstrap

La deuxiéme méthode largement répandue pour calculer I'incertitude des parameétres
d’un modele et obtenir leurs intervalles de confiance est celle du bootstrap (108). Longtemps
considérée comme le « gold standard » (109), cette technique vise a générer de nouveaux
jeux de données de méme taille que I'échantillon expérimental par méthode de ré-
échantillonnage, puis, a ré-estimer les parametres du modeéle a partir de ces nouveaux
échantillons bootstrap. En répétant cette procédure un grand nombre de fois (noté B et
généralement compris entre 500 et 1000 répétitions), le nombre d’échantillons bootstrap est
suffisamment représentatif de I’échantillon observé et permet de calculer correctement les
parameétres du modele, leur variance ainsi que leurs intervalles de confiance (107). Il existe
plusieurs méthodes de bootstrap, dont les plus répandues sont le bootstrap paramétrique et

le bootstrap non paramétrique (101, 108).
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7.3.1 Bootstrap non paramétrique

Lors d’'un bootstrap non paramétrique, les échantillons bootstrap sont générés par
tirage au sort avec remise dans les données expérimentales (Figure 14) (108). Ce ré-
échantillonnage conserve la structure des données observées et permet de reproduire la

variabilité de I’échantillon afin d’obtenir la distribution des paramétres une fois le modele ré-

estimé.

Experimental dataset

nsamples (X; X; ... X,)

By,

b

Bootstrap ___, Median percentile of 0"
samples 95%CI = [2.5th, 97.5th] percentiles of 8*

(b=1,2,..,B)
Figure 14. Principe du bootstrap non paramétrique. L’échantillon expérimental est composé de n observations. B échantillons
bootstrap (de la taille identique a celle de I'échantillon expérimental) sont tirés au sort dans les données observées (tirage

avec remise). Les paramétres @; (pour b allant de 1 a B) sont ensuite ré-estimés a partir de chaque échantillon bootstrap By,
et les 2.5, 50 et 97.5¢me percentiles sont calculés afin de déterminer I'intervalle de confiance des paramétres du modéle.

Ce bootstrap est qualifié de non paramétrique car il suppose que les données sont
issues d’une distribution empirique et ne nécessite pas d’hypothése sur la distribution des
paramétres du modele (108, 110). Néanmoins, pour estimer correctement l'incertitude des
parametres, cette méthode nécessite une quantité suffisante de données expérimentales afin
de simuler correctement la variabilité de I’échantillon. De fait, cette méthode est peu adaptée
aux échantillons stratifiés car le nombre d’observations par strate est souvent insuffisant. En
conséquence, les échantillons bootstrap simulés sont identiques a I’échantillon expérimental
et ne permettent pas d’estimer correctement l'incertitude des paramétres. Enfin, le bootstrap
non paramétrique ne peut pas étre utilisé de maniere systématique en raison de son temps
d’exécution qui peut parfois devenir excessivement long (en pratique, plusieurs jours voire

semaines sont parfois nécessaires a sa réalisation).
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7.3.2 Bootstrap paramétrique

Lors d’un bootstrap paramétrique, les échantillons bootstrap sont obtenus par
simulations a partir du modeéle ajusté aux données expérimentales (101, 108, 111). Il ne s’agit
donc pas d’'un ré-échantillonnage des données observées mais d’un tirage au sort des

échantillons dans la distribution des résidus du modeéle.

N
1
A o
61
B;
& ~
Experimental 63
dataset -
Model fitted to data }/
n samples -
(XL X3 o Xp)
| B
e
b5
Bootstrap , Median percentile of 8"
True distribution with Estimate of the samples 95%Cl = [2.5th, 97.5!] percentiles of 8*
unknown parameters distribution parameters
(b=1,2,..B)

Figure 15. Principe du bootstrap paramétrique. Les données expérimentales sont issues d’une distribution de paramétres
inconnus, et qui sont estimés a partir du modéle. Les échantillons bootstrap (de méme taille que I’échantillon expérimental)
sont ensuite générés par simulation a partir du modele et les paramétres du modele @; (pour b allant de 1 a B) sont ré-estimés
a partir de chaque échantillon bootstrap. Les 2.5, 50 et 97.5¢™¢ percentiles sont calculés afin de déterminer I'intervalle de
confiance des parameétres du modéle.

Ce bootstrap est qualifié de paramétrique car il suppose que les données observées
sont issues d’une distribution dont les parametres sont inconnus mais peuvent étre
approximés a |'aide d’un modele paramétrique (110). Le bootstrap paramétrique implique
donc des hypotheses fortes sur les distributions des parameétres et des résidus du modele
(107). Ainsi, le modele utilisé pour simuler les échantillons bootstrap doit décrire précisément
le processus qui a généré les données d’origine : s’il est mal spécifié ou si certaines hypothéses
ne sont pas respectées (normalité des résidus par exemple), cette méthode peut ne pas étre
robuste et conduire a de mauvais résultats. De la méme maniére que pour le bootstrap non
paramétrique, cette méthode peut étre sujet a des temps d’exécution relativement longs
lorsque le nombre d'échantillons bootstrap a simuler est important. En pratique, on préféerera
utiliser le bootstrap non paramétrique, a condition que son application soit possible, afin de

s’affranchir de la validité de certaines hypothéses (108).
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7.4. Sampling Importance Resampling

Afin de surpasser les limites des autres méthodes et améliorer I'estimation de
I'incertitude des parametres du modéle, une nouvelle approche, intitulée « Sampling
Importance Resampling » (SIR), a été récemment développée (112). Le principe du SIR est de
générer un ensemble de vecteurs de parametres Oy, issus d’une distribution d’incertitude
inconnue que I'on cherche a approcher, en effectuant des ré-échantillonnages a partir d’un
systeme de pondération appelé ratio d’'importance (IR) (112). La différence des -2log-
vraisemblance suivant une loi du Khi-2 (x?) (d’aprés le théoreme de Wilks (113)), il est possible
d'attribuer a chaque vecteur de parameétres un poids IR® correspondant a sa probabilité d’étre
tiré au sort dans la vraie distribution d’incertitude des parametres (112). Par conséquent, on
peut approcher la distribution d’incertitude des parameétres a l'aide de la distribution
d’incertitude de 6y, et I'on peut donc en déduire les valeurs typiques et les SE des parametres

du modele. L'algorithme SIR est présenté plus en détails Figure 16.

Le SIR nécessite de définir une distribution d’entrée (COV), un nombre de vecteurs de
parameétres a échantillonner dans cette distribution d’entrée (noté M) et un nombre de
vecteurs de parameétres a ré-échantillonner dans le pool des M vecteurs simulés (noté m). Par
défaut, la distribution d’entrée utilisée lors de la premiére itération du SIR correspond a la
matrice de variance-covariance estimée par I'estimateur sandwich lors de [I'étape
SCOVARIANCE de NONMEM (cf. paragraphe 7.2) mais elle peut aussi étre définie a I’aide d’un

bootstrap réduit lorsqu’il n’est pas possible d’obtenir cette matrice (115).

6 La probabilité de ré-échantillonner un vecteur 8¢ correspond au rapport entre I'IR de ce vecteur et la somme
IR
des IR telle que, p(Bgs) = SIR (114)
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" Experimental dataset ™\

\ n samples (x; X; ... x,) _J_.,/.
Input model 1. Sample M; parameter vectors 85 from the covariance
matrix COV
— E— . .
@ : vector of p parameters estimated at ML cov COVinpur, if iteration = 1
COV iy, : covariance matrix COVys, if iteration > 1
OFV iy - objective function value
X
2. Calculate the probability of each vector 85 given COV
(PDF of a multivariate normal distribution)
P(O5|COV) = 1 % el'*%l.'\'*,‘,ﬂé_'fx*.‘e 1y
ST ank/2(det(A)) 12
Compute relative PDF by normalizing on the PDF of
the expected parameter vector p
elPDF = P(?g E‘OV} p é_ tf z:rev‘ﬂn:on =1
P(u|COV) Ors, if iteration > 1
h 4
3. Evaluate the OFV of each vector 85 on the
experimental data and compute the difference
i=i+1 AOFYV vs input model
d
AOFV = OFVg; — OFVingu: AOFV = Xz ) aat
v

4. Weight the Importance Ratio of each vector 85 which
is proportional to the probability of being sampled in
the true parameter uncertainty distribution

relPDF

A 4

5. Resample m; parameter vectors 8ps from the pool of
the M parameter vectors 85 (m < M), taking into
account the IR

6. Compute the typical parameter values 65 and the
covariance matrix COVgs of the resampled
parameter vector 8 pg

v

Median percentile of Oy
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Figure 16. Principe du SIR. Un nombre prédéfini de M vecteurs de parametres est échantillonné dans la distribution d’entrée
(par tirage aléatoire dans la matrice de variance-covariance COV) (1.). Le ratio d’importance (IR) est ensuite calculé pour
chaque vecteur de paramétre 85 précédemment simulé (2., 3. et 4.). Enfin, un nombre prédéfini de m vecteurs de paramétres
sont ré-échantillonnés dans le pool des M vecteurs disponibles (par tirage au sort sans remise pondéré par leur IR) (5.).
Finalement, les valeurs typiques et la matrice de covariance de la distribution de ré-échantillonnage sont recalculées (6.) et la
procédure recommence a l'itération suivante. ML : Maximum de vraisemblance, PDF : fonction de densité de probabilité.
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La distribution de ré-échantillonnage est actualisée a la fin de chaque itération du SIR
et sert de distribution d’entrée pour la prochaine itération. La procédure est ainsi répétée
jusqu’a ce que les distributions d’entrée et de ré-échantillonnage soient similaires. La
convergence du SIR est évaluée visuellement a I'aide d’un graphique diagnostic qui représente
les distributions des différences d’OFV obtenues a chaque itération, a partir des M vecteurs
de parametres échantillonnés et a partir des m vecteurs de parameétres ré-échantillonnés, et
ces distributions sont comparées a une distribution théorique du x? avec un nombre de degrés
de liberté égal au nombre de parameétres estimés. Le principe de ce diagnostic est que si la
distribution des m vecteurs de parametres ré-échantillonnés par le SIR représente la vraie
distribution d’incertitude des paramétres, alors la différence d’OFV entre ces vecteurs et le
vecteur des parameétres estimés au maximum de vraisemblance (B) devrait suivre une
distribution du x? avec un nombre de degré de liberté égal ou inférieur au nombre de
parameétres estimés (112). Ainsi, lorsque le SIR a convergé, l'incertitude des vecteurs de
parameétres ré-échantillonnés permet d’approximer correctement [Iincertitude des

parameétres du modele.

Comme le bootstrap non paramétrique, le SIR ne requiert pas d’hypothése sur la
distribution de lincertitude des parameétres du modeéle. Cependant, dans leur étude
comparative de différentes méthodes d’évaluation de I'incertitude des parameétres, Dosne et
al. (115) ont montré que le SIR était plus rapide que le bootstrap (en moyenne 10 fois plus
rapide méme si, d’aprés les auteurs ce résultat tendait a étre surestimé). Cette réduction du
temps d’exécution est en partie due au fait que le SIR n’implique pas de ré-estimation des

parameétres du modele mais seulement d’échantillonner des valeurs de paramétres.
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7.5. Méthode de Monte-Carlo par Chaines de Markov

A la différence des approches précédentes, qualifiées de fréquentistes, la méthode de
Monte Carlo par Chaines de Markov’ (MCMC) est dérivée de I'approche Bayésienne. Le
principe de cette méthode de ré-échantillonnage est d’utiliser les simulations de Monte Carlo
(116) et les chaines de Markov pour générer aléatoirement un grand nombre de vecteurs de
parameétres 6, selon une distribution de probabilité m (i.e. la distribution cible) que I'on

cherche a approcher par la distribution de 6 (117-119).

Une chaine est un processus aléatoire a n dimensions dont I'évolution d’un élément
vers |'élément suivant est déterminée par une loi de probabilité. Dans une chaine de Markov,
le résultat de I'événement x réalisé au temps t dépend uniquement de I'événement précédent
(autemps t — 1) et dont la probabilité conditionnelle est donnée par P (x;|x;_;). Il s’agit d’un
processus sans mémoire ou les résultats successifs de la chaine sont corrélés 1 a 1, a la
différence des autres chaines ou le résultat de I'événement x au temps t + 1 dépend de tous

les événements passés depuis t.

L’algorithme MCMC se déroule en 2 étapes (118), ou a chaque itération i (allant de 1
an), un vecteur de parametres 8 est généré aléatoirement a partir du vecteur de paramétre
précédent (6;_) par tirage dans une distribution de probabilité q(8*|6;_4). Puis, une fonction
d’acceptation a(6;_; — 6;), préalablement définie pour évaluer la probabilité d’accepter le
passage de 6;_, vers 8;, est utilisée afin d’accepter/rejeter la proposition du vecteur 6*. Cette
fonction d’acceptation est essentielle car elle assure la convergence de la distribution de 6

vers la distribution cible 7. Ce point est abordé plus en détails par la suite.

En pratique, lI'algorithme MCMC débute par une phase de « burn-in» (phase
d’échauffement) qui vise a écarter les valeurs initiales de la chaine (96, 117). En effet, les

premiers échantillons de la chaine peuvent étre issus d’une distribution ne correspondant pas

7 N’ayant pas utilisé cette méthode au cours de mes travaux, ce paragraphe vise a présenter cette méthode de
maniere générale sans y apporter de point de vue critique.
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a la distribution cible. Cependant, aprés un certain nombre d’itérations, la chaine finit par
atteindre un état stationnaire (invariant) ou 6;_; est systématiquement affecté a ;. Ainsi, la
distribution de 8 converge vers une distribution stationnaire qui correspond a la distribution
d’intérét m (96). Les résultats de la procédure sont utilisés pour calculer les valeurs typiques

et les SE des parameétres du modele.

L’algorithme MCMC selon la méthode de Métropolis (120) est présenté dans la Figure
17. La fonction d’acceptation utilisée pour cette méthode (Equation 22), permet d’assurer la
convergence de la distribution de 8 vers la distribution cible .

_ _p»y16)

= PO Equation 22

En effet, si 8 est plus probable que 6;_4, alors la probabilité de I'accepter comme nouvel
élément de la chaine vaut 1. Ceci favorise la recherche des paramétres dans les zones de forte
densité de probabilité de la distribution cible. A I'inverse, si 8* est moins probable que 6;_1,
alors la probabilité de I'accepter comme nouvel élément de la chaine est égal au rapport des
fonctions de densité de 6 sur ;_;. Ceci permet d’explorer les paramétres situés dans les
zones de plus faible densité de probabilité de la distribution cible. Ainsi, pour un nombre
suffisamment important d’échantillons, la distribution de 8 est relativement proche de la
distribution cible 7. A noter qu’en pratique (par exemple sur le logiciel Monolix), la méthode
de Métropolis-Hastings est plus utilisée car elle constitue une généralisation de la méthode
de Métropolis et qu’il existe d’autres méthodes de MCMC permettant de s’adapter aux
différentes propriétés des distributions cibles et aux conditions d’acceptation des éléments

de la chaine.
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1. Initialize the Markov Chain with parameter vector 6; and

i=0 determine a symmetric and easy to sample proposal
distribution q(6"|6;_1)
v
2. Randomly sample a candidate parameter vector 8" from
q(67]0;-1) and compute the PDF f(8)
Y
3. Compute the acceptance probability a(6;-; —=68%) of
accepting transition from 8;_; to 6;
i=i+1 =1, if £(6") > f(6;_,)
a6y -6)]_ fO
= Oy if f(6*) = f(6:1)
4. Sample a random variable U from uniform distribution [0,1]
and set 6;
5 [Z6° if U<a(6,_,—6,)
El= e, if U> a(fi—1 - 6;)

A 4

n parameter vectors 6
sampled from the targeted distribution

l

Median percentile of 8
95%Cl = [2.5, 97.5%] percentiles of 8

Figure 17. Principe de la méthode MCMC selon I'algorithme de Metropolis. A chaque itération, un vecteur de paramétre 6"
est échantillonné dans la distribution symétrique q(6*|0;_1) par simulation de Monte Carlo (step 2.). La probabilité d’accepter
ce vecteur est régit par la fonction d’acceptation qui tient compte des fonctions de densité de probabilité du vecteur proposé
f(6) et du vecteur précédent f(0;_1) (step 3.). Pour la méthode de Métropolis, cette probabilité vaut 1 si la densité f(0™)
est supérieure a la densité f(6;_1), sinon elle est égal au rapport entre les deux fonctions de probabilité. Ainsi, soit 8%, soit
0;_1 est affecté au nouvel élément de la chaine 6;_4 (step 4.). Aprés n itérations, la chaine atteint un état stationnaire et la
distribution des paramétres 6 permet d’approcher correctement la distribution cible.

A la différence des méthodes précédentes, les échantillons générés par la méthode
MCMC ne sont pas indépendants les uns des autres. En effet, chaque vecteur 6; est fortement
corrélé au vecteur précédent 6;_,. Cette méthode a donc pour avantage de conserver
I'information apportée par I’élément précédent de la chaine, pour évoluer vers la distribution
postérieure des parametres du modele. Par ailleurs, elle implique de trouver une fonction de
proposition q(6*|6;_1) adéquate car ceci peut impacter le déroulement et les résultats du
processus. Cette distribution doit étre simple a échantillonner (par exemple une distribution
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normale multivariée centrée sur 8;_, et de matrice de variance-covariance prédéfinie) et doit

étre définie sur le méme domaine que la distribution cible.

Pour résumer, il existe plusieurs méthodes permettant d’évaluer l'incertitude des
parameétres. Néanmoins, elles peuvent conduire a des résultats différents et donc impacter la
fiabilité des prédictions du modele. Le choix de la méthode a utiliser est essentiellement guidé
par la structure des données et par les hypothéses sous-jacentes du modele. Une fois
I'incertitude des paramétres correctement calculée a I'aide d’'une méthode adaptée, il est

possible d’évaluer la variabilité des prédictions du modele.

7.6. Variabilité des prédictions du modele

Apreés avoir estimé l'incertitude des paramétres d’un modeéle, les SE des paramétres
peuvent étre utilisés pour construire I'intervalle de confiance au seuil 1-a % des prédictions
du modele (121). A I'aide de ces intervalles, il est possible d’évaluer la variabilité autour des
prédictions de la variable d’intérét (e.g. la densité bactérienne en CFU/mL au cours du temps
dans le cadre d’une kill-curve) et s’assurer de la fiabilité du modéle, qui rappelons-le reste une
abstraction de la réalité. Cette étape supplémentaire est particulierement importante lorsque

le modele est utilisé comme outil d’aide a la décision (110).

En pratique, pour construire I'intervalle de confiance des prédictions du modele, les
vecteurs de parametres échantillonnés précédemment a I'aide d’'une méthode adéquate sont
utilisés pour simuler la variable d’intérét. On obtient ainsi des prédictions associées a une
certaine variabilité. La derniére étape consiste a calculer la médiane et les 2.5 et 97.58mes
percentiles (pour un risque de premiére erreur de 5%) pour obtenir le profil typique et

I'intervalle empirique prédit par le modéele.
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8. Objectifs de la these

Pour faire face a I'antibiorésistance les antibiotiques sont de plus en plus utilisés en
combinaison. Dans ce contexte, il est primordial de rationaliser leur utilisation afin de
maintenir leur efficacité a long terme, en particulier contre les bactéries Gram négatif multi-
résistantes. Cette thése vise a démontrer comment la modélisation PKPD permet d’améliorer
le développement des combinaisons d’antibiotiques afin de maximiser leur efficacité et lutter
contre I'émergence de résistance. Pour illustrer I'apport de cet outil, deux études seront

présentées :

1. Une étude in silico d’optimisation de design. Dans une premiere partie, un design de
checkerboard dynamique optimisé a été développé afin de caractériser les interactions
pharmacodynamiques entre antibiotiques utilisés en combinaison, tout en réduisant
considérablement la charge de travail expérimental. Dans une seconde partie, il a été
montré que les performances de ce nouveau design rhombique® étaient comparables a
celles des designs de référence et permettait un screening efficace des interactions entre

antibiotiques.

2. Une étude de l'interaction pharmacodynamique entre I’association ceftazidime/avibactam
et la colistine contre quatre souches cliniques de Klebsiella pneumoniae multi-résistantes.
Dans une premiéere partie, des expériences in vitro de time-kill curves ont été réalisées afin
d’étudier l'effet bactéricide des antibiotiques utilisés seuls ou en combinaison et
I’émergence de résistance. Dans un second temps, I'interaction pharmacodynamique entre
ces molécules a été caractérisée au cours du temps a I'aide d’une approche de modélisation

PKPD.

8 Ce nouveau design tient sa dénomination de sa forme, qui se rapproche de celle d’un losange.
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Checkerboard Designs to Elucidate Pharmacodynamic Drug
Interactions of Antibiotics
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Abstract

Purpose Quantification of pharmacodynamic interactions is key in combination therapies, yet conventional checkerboard
experiments with up to 10 by 10 combinations are labor-intensive. Therefore, this study provides optimized experimental
rhombic checkerboard designs to enable an efficient interaction screening with significantly reduced experimental workload.
Methods Based on the general pharmacodynamic interaction (GPDI) model implemented in Bliss Independence, a novel
rhombic ‘dynamic’ checkerboard design with quantification of bacteria instead of turbidity as endpoint was developed. In
stochastic simulations and estimations (SSE), the precision and accuracy of interaction parameter estimations and classifi-
cation rates of conventional reference designs and the newly proposed rhombic designs based on effective concentrations
(EC) were compared.

Results Although a conventional rich design with 20-times as many combination scenarios provided estimates of interaction
parameters with higher accuracy, precision and classification rates, the optimized rhombic designs with one natural growth
scenario, three monotherapy scenarios per combination partner and only four combination scenarios were still superior to
conventional reduced designs with twice as many combination scenarios. Additionally, the thombic designs were able to
identify whether an interaction occurred as a shift on maximum effect or EC50 with>98%. Overall, effective concentration-
based designs were found to be superior to traditional standard concentrations, but were more challenged by strong interaction
sizes exceeding their adaptive concentration ranges.

Conclusion The rhombic designs proposed in this study enable a reduction of resources and labor and can be a tool to
streamline higher throughput in drug interaction screening.

Keywords checkerboard design - drug interaction testing - optimized experimental design - stochastic simulation and
estimation - synergy

Introduction

Resistant bacteria with decreased susceptibility towards
antibiotics represent a major threat to human health. One
strategy to treat less susceptible strains is to use combination
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therapies in order to attain a synergistic killing effect or to
prevent resistance development and thereby protect the
drugs for future use [1].

Methods are required to investigate pharmacodynamic
interactions in a simple and efficient manner. Besides Etest,
multiple-combination bacterial test (MCBT) and time-kill
assays, checkerboard assays are a common method to inves-
tigate pharmacodynamic drug interactions [2]. Checker-
board experiments are based on the microdilution technique
and utilize turbidity as a surrogate of bacterial growth in the
broth for calculation of indices which are then translated into
synergistic, antagonistic or indifferent combinational effects
[3]. Conventional experimental checkerboard designs cover-
ing multiple concentrations chosen as twofold dilutions with
up to 10 by 10 concentration levels can be disadvantageous
due to a high number of reagents and resources needed [2].
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In addition, the criterion of evaluating the turbidity of the
broth as endpoint criterion lacks sensitivity, is subjective
and does not display a continuous effect read out and only
informs about bacteriostatic effects and interactions beyond
the turbidity threshold. To overcome this limitation, the
quantification of colony forming units (CFU) as determined
in ‘dynamic’ checkerboard experiments, can provide more
detailed and specific insights into pharmacodynamics of sin-
gle drugs and their interactions [4]. Together with model-
ling and simulation techniques the bacterial count can be a
strong tool for interaction screening and for quantification
of interaction parameters [4].

In order to reduce the workload, a rational reduced design
based on effective concentrations (EC) was proposed by
Chen et al. [5]. Their EC-4 x4 checkerboard design, includ-
ing one scenario of natural growth, six scenarios of mono-
treatment and nine combination scenarios provided higher
accuracy and precision than a conventional reduced design
with same number of scenarios, but unoptimized concentra-
tions [5]. Associated with checkerboard designs, a scenario
was defined as an experimental combination of two drugs
with distinct concentrations whereas the growth scenario
contains no drug and in the mono testing scenarios solely
one drug was present.

The objective of the present study was to further optimize
and reduce the design of Chen et al. [5]. The optimization of
those designs was inspired by a D-optimal design approach.
D-optimality is beside other optimality criteria one of the
most important ones and a design is considered optimal
when it is minimizing the determinant of the inverse Fisher
Information matrix [6, 7]. Such reduced designs should still
be able to classify drug interactions accurately, but should
be highly efficient to comply with the requirements of high-
throughput analyses. The general pharmacodynamic interac-
tion (GPDI) model implemented in Bliss Independence was
used for interaction modelling in the course of the experi-
mental design development and design evaluation [8, 9].
The applied GPDI model enables elucidation of synergistic
(syn), antagonistic (ant) or asymmetric (asym) drug interac-
tions and describes the direction of an interaction via iden-
tification of perpetrator and victim drugs [8]. Furthermore,
it can distinguish between allosteric and competitive inter-
acting drugs, i.e. interactions on the level of the maximum
effect (Emax) or potency (EC50) [8].

Materials and Methods

Conceptual Workflow of Design Development
and Evaluation

The workflow of the development and evaluation of the
experimental designs is illustrated on Fig. 1.
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Fig. 1 Flowchart illustrating the workflow of the experimental design
development and evaluation. EC: effective concentration, SSE sto-
chastic simulation and estimation, PD: pharmacodynamic.

The optimized experimental designs were planned as
adaptive designs based on EC with solely four combination
scenarios. For the design development 1000 parameter sets
of random drugs A and B were generated and for each drug
combination an optimal set of adaptive EC-values forming
an experimental design layout for estimation of the drug
interactions was determined inspired by D-optimality. The
median of the 1000 individual optimal designs was consid-
ered to be the optimized design layout.

In a second step, the developed designs were evaluated in
stochastic simulations and estimations (SSE) and compared
with reference designs with respect to their predictive per-
formance. Therefore, an experimental screening was simu-
lated. 1000 parameter sets of random drugs A and B were
generated and in a first simulation the mono drug effects
were simulated in an ordinary differential equation system.
The drug EC50 were re-estimated and used to calculate
the concentrations for the EC-based adaptive experimental
designs. The ordinary differential equation system was then
used again to simulate dynamic checkerboard experiments
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utilizing the reference and optimized designs. From these
simulations the pharmacodynamic drug interactions were
re-estimated. Finally, the misclassification of interactions,
the precision and the accuracy of the interaction estimation
of the different designs were compared.

General Pharmacodynamic Interaction (GPDI) Model

The GPDI model was used for design development, simula-
tion and estimation of drug interactions. In the GPDI model,
interactions caused by a perpetrator drug at the concentra-
tion C are described as shifts of pharmacodynamic param-
eters (0) of the victim drug, where 0 represents the EC50 or
Emax and the shifts are applied via the insertion of a GPDI
term (Eq. (1)) [8]:

INT - Cline
) (D

e b 1 Hi
ECS0{ + CHir

The INT parameter describes the fractional change of
the pharmacodynamic parameter, EC50,\; parameterizes
the interaction potency and Hy the sigmoidicity of the
interaction. These parameters are directional as indicated
by subscript letters in Egs. (3)-(6) (e.g. op indicates A as
victim and B as perpetrator drug) and enable the descrip-
tion of the direction of the interaction [8]. When the GDPI
term is applied on both combination partners, interactions
become bidirectional and both drugs can be perpetrator and
victim at the same time.

In this study, an implementation of the GPDI model in
Bliss Independence [9] was used for design optimization
and evaluation. The GPDI model for Bliss Independence is
derived as follows: A competitive interaction type for two
drugs A and B can be described as shift on EC50 (Egs. (2)-
(3)) with
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An allosteric interaction type can be described as shift on
Emax (Egs. (4)-(5)) with
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in which E, and Ej describe the effect of the single drugs
A and B, Emax, and Emaxg display the maximum possible
mono drug effects for drugs A and B, C, and Cy each drug
concentration and H, and Hy are pharmacodynamic sigmoi-
dicity parameters.

The polarity of each INT parameter defines the inter-
action type. If INT =0, the GPDI term becomes 1 and
no interaction is present. For drug interactions on EC50,
-1 <INT <0 describes a synergistic interaction as the EC50
is decreased and INT > 0 an antagonistic interaction as the
EC50 is elevated. If both INT parameters have the same
polarity the occurring interaction is bidirectionally synergis-
tic or antagonistic and in opposite, the interaction becomes
asymmetric when the polarity of both INT parameters is
reversed. The polarity of INT is opposite, when the inter-
action is implemented on Emax (i.e. INT > 0 describes a
synergistic interaction as Emax increases). For simplifica-
tion, as in the study by Chen et al. [5], in the optimization
and SSE study the interaction potency was fixed to the drug
potency (EC50=ECS50) and the interaction sigmoidicity
(Hjnp) was setto 1.

The combinational drug effects were calculated using
Bliss Independence with single drug effects normalized to 1
for calculation of the probabilistic Bliss Independence term
and then scaled back to the effect scale (Egs. (6)-(7)):

Emax = maX(Emnx.Av Emnx.B) (6)
EA EB EA EB
B s [ e DAy o B
s ( Emax Emax Emax Emax e (7)

using the terms for E, and E containing the GPDI terms as
defined above (Eq. (2)-(5)).

Reference Checkerboard Designs and Novel Design
Candidates

Starting point for the development of new checkerboard
designs were layouts proposed by Chen ez al. [5]. In their
study, two conventional designs build on standard drug
concentrations were compared to a novel, optimized design
based on drug potency values. The following three designs
were used as reference designs in this study:

i) The conventional rich design consisted of ten-by-ten

drug concentrations (i.e. 100 testing scenarios) includ-
ing one experiment without treatment (natural growth),
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nine mono testing scenarios for each drug and 81 drug
combination scenarios. The drug concentrations tiers
were set as two-fold increments ranging from (.25 to
64 pg/mL (Fig. 2a).

ii) The conventional sparse design was reduced to four-
by-four drug concentrations (i.e. 16 testing scenarios)
including one scenario without treatment, three mono
testing scenarios for each drug and 9 combination
scenarios. The drug concentration tiers in this sparse
design were set as eight-fold increments ranging from 1
to 64 pg/mL (Fig. 2b).

iii) The optimized EC-4 x 4-design by Chen et al. [5] also
covered 16 testing scenarios, but instead of standard
eight-fold concentrations the concentrations depended
on drug potency values (EC20, EC50, EC80) (Fig. 2c).

The following two optimized rhombic designs which were
newly proposed in this study also relied on drug potency val-
ues and covered two-by-two combination scenarios, but with
no horizontal rectangular shape (Fig. 3):

i) In the free rhombic design, all combination scenarios
were independent from each other and the design, i.e.
the length and angles of the shape of the experimental
layout were solely driven by the optimization studies.

ii) The fixed rhombic design was a simplification of the free
rhombic design. In this design a middle EC of one drug
is used in two combination scenarios while an upper and
lower concentration are tested solely in one combina-
tion scenario. This simplification was designed to have
a more practical in vitro application as illustrated on
Fig. 3.

The newly developed rhombic checkerboard designs also
included one scenario without treatment (natural growth) and
mono testing scenarios with two-fold concentrations ranging

from 0.5-EC50 to 2-EC50. The mono testing concentrations
scenarios were no component of the optimization studies.

All checkerboard concentrations (C) based on drug potency
values (ECXX) were calculated based on a sigmoidal Emax
model, with ECXX describing the decimal of the maximal
effect (e.g. 0.2 for EC20) (Eqg. (8)):

®

i \/ ECXX - Emax - EC50"
~ V Emax — ECXX - Emax

Development of the Optimized Rhombic Designs

The rhombic checkerboard designs were developed using the
R software (version 3.6.2)[10]. Minimizations were performed
using ‘optim’ from the R package stats (version 3.6.3)[ 10].

For design development, 1000 parameter sets of two ran-
dom drugs A and B were simulated to mimic typical antibac-
terial drugs (Fig. 1). Additionally, to simulate different types
of drug interactions for each of those drug pairs three sets of
interaction parameters describing a synergistic, antagonistic
and asymmetric interaction were sampled and applied as inter-
actions on EC50 and Emax. The drugs Emax values (log10
CFU/mL) were sampled between 5 and 10, the EC50 values
(ug/mL) between 2 and 3 and H between | and 3. The INT
parameters were sampled between -0.9 and 4.

For the design development, the inverse determinant of
expected Fisher information matrix (FIM) was calculated and
used as objective function value (OFV) (Egs. (9)-(10)):

1
FIM = ;(JT 1) ©)

1

FV=—
9 det(FIM)

(10)
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Fig.2 Overview of the literature-based reference designs: Design (a) is the conventional rich design, design (b) is the conventional sparse
design, design (c) is the EC-4 x4-design earlier proposed by Chen er al. [5]. based on effective concentrations EC20, EC50 and EC80. For sim-

plification, only the combination scenarios are shown.
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with J being the Jacobian (matrix of first-order derivatives of
the offered combination scenarios with respect to the model
parameters) and o the additive residual variance (fixed to
a constant as it does not influence the minimization). For
each parameter set the drug concentrations for the adaptive
designs and their static effect sizes based on the GPDI model
outlined above were calculated.

The OFV was calculated separately for each parameter
set of the two drugs A and B. For each parameter set inter-
actions on EC50 or Emax including the three differently
sampled interaction types (synergism, antagonism, asym-
metric) were considered in the OFV as weighed sum [11] to
simultaneously optimize a design for different conceivable
drug interactions. All modes of interactions and interaction
types were weighted same, given that each scenario shares
the exact same number of parameters and data points.

Minimization of the OFV was then performed with EC-
values forming the combination scenarios as design vari-
ables using Nelder-Mead | 12] algorithm pre-minimizing and
L-BFGS-B [13] algorithm for a final minimization.

Finally, the medians of the ECs of all 1000 simulated parameter
sets were considered to be the optimal design (Fig. 1). Optimiza-
tion runs converging in local minima with implausible results (c.g.
estimates with boundary problems) after application of 1000 retries
with different sets of initials were excluded from data analysis.

Design Evaluation in Stochastic Simulation
and Estimation

The optimized designs were subsequently evaluated
in stochastic simulation and estimation (SSE) studies.
The SSE were performed with the R software (version
3.6.3)[10]. Differential equations were solved using the
‘deSolve’ package (version 1.28)[14]. To improve per-
formance, differential equations were encoded in C, com-
piled as shared objects (.s0) and linked to the ‘deSolve’
interface. Estimation of parameters was performed using
‘optim’ from the R package stats (version 3.6.3) [10].

For the SSE, a realistic time-kill experiment mim-
icking scenario was chosen: 1000 hypothetical drug
combinations were randomly sampled and the effect on
colony forming units (CFU) in an ordinary differential
cquation system (Eq. (11)) with simultancous growth
with a first order growth rate kg and killing effect rate
E was simulated.

dCFU

~ =¥ CFU-E-CFU (11)

As initial condition a typical inoculum of 5-10° CFU/mL

was assumed and the growth rate (k) was set to 2.08 h~!,
which corresponds to a bacterial doubling time of 20 min,
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typical for E. coli [15]. The addition of drug was simulated
at t=0h and CFU were read after 4 and 24 h.

In all simulations, the EC50 of both interacting drugs
was sampled between 0.1 and 60 pg/mL, the sigmoi-
dicity parameters Hy and Hy were sampled between 1
and 3 and the Emax of both drugs were sampled con-
servatively between 1 and 1.5 h™! to prevent the termi-
nation of runs due to excessive killing, which can lead
to very small CFU counts challenging the tolerance of
differential equation solver (< le-7 CFU/mL). To mimic
common drug interactions, the interaction parameters
INT were sampled from -0.9 to -0.5 and 0.5 to 4, cor-
responding to the additivity margins evaluated for the
GPDI model [8]. In a second approach strong mono-
directional antagonistic interactions were simulated to
imitate a drug combination in which one drug fully sup-
presses the effect of the companion drug (Supplement
Text 1). Additionally, the type of interaction (EC50 or
Emax) was randomly sampled.

In a first SSE (Fig. 1), a determination of the mono
drug pharmacodynamics before simulating the checker-
board experiments was simulated to challenge the robust-
ness of the adaptive EC-based designs being dependent
on the estimated EC50. This was done as the ‘true’ EC50
is usually unknown and the EC50 is also determined
with uncertainty, which might impact the calculation of
the concentrations in the design. This EC50 determina-
tion was based on the ODE system as outlined above and
included a growth scenario and three concentration sce-
narios based on standard two-fold concentration scenarios
around the EC50. The EC50s were estimated using a sig-
moidal Emax-model (Eq. (11)). The model described the
effect (E) as a function of the drug concentration (C) with
the maximum effect (Emax), drug potency (EC50) and
sigmoidicity of the drug effect (H) as parameters:

Emax - CH

== 12
EC50" +CH —

The estimated EC50s were then used to calculate the
final concentrations for the adaptive drug potency based
experimental designs used for the interaction estimation.
Therefore, the EC-4 X4 and rhombic checkerboard design
concentrations were calculated individually for all simu-
lated drug combinations whereas the conventional reference
designs always covered the same standard concentrations
as outlined above.

In a second SSE (Fig. 1) the designs were then com-
pared with respect to the abilities to identify drug interac-
tions. The ODE system outlined above was used to simulate
dynamic checkerboards with combined effects based on
the GPDI model. For interaction estimation the mono drug

@ Springer

pharmacodynamic parameters were provided and the interac-
tion parameters were first assessed in a pre-evaluation using
the Nelder-Mead algorithm with different polarities of the INT
parameters as initial values. The OFV, that was minimized,
was calculated using the extended least squares criterion [ 16].

The Akaike information criterion (AIC) for a potential
Emax or EC50 interaction was calculated and the difference
between the best fitting EC50 model and the best fitting Emax
model was computed and used as decision criteria to identify
the correct interaction [17]. To evaluate the ability of the dif-
ferent experimental designs to discriminate between EC50 and
Emax interactions the minimum AIC difference for 95% of
the estimations was calculated. A higher AIC difference was
interpreted as a surrogate for a more distinct discrimination of
the experimental design between allosteric and competitive
interacting drugs.

After estimation of INT parameters, the Hessian was cal-
culated within the ‘optim’ function. The standard errors of the
estimates (SE’s) were calculated as square root of the diagonal
values on the inverse Hessian matrix evaluated at the OFV
minimum. 95% confidence intervals (CI) of the INT parameter
estimates were calculated as INT-parameter+ 1.96 - SE. Rela-
tive bias (rBias) (Eq. (13)) and relative imprecision (rRMSE)
(Eq. (14)) were calculated as follows:

. 1 estimation; — true;
Bias = 100% - — -  ——+ 1
tBias = 100% - & ), ok (13)

14

L 2
1 (estimation; — true;)
rRMSE = 100% - | = -

"\ N Z‘ true?

with estimation; referring to the i estimated INT parameters
and true; being the i™ true parameters used for simulations.
N represents the number of true parameter-sets.

To evaluate the value of the experimental designs in a
qualitative interaction screening the misclassification rate
(MCR) (Eq. (15)) was calculated as a metric for a false
interaction identification neglecting the absolute value of
the INT parameter but assessing solely the polarity of the
INT parameters.

correctly classified interaction

MCR = 100% — 100% - N

(15)

An interaction was rated as correctly classified, when

the polarity of both INT parameters including the 95% CI

matched the underlying true value that was used for simu-

lation. Additionally, the MCR for the identification of the

correct mechanism of interaction (i.e. EC50 or Emax inter-
action) was calculated.
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Results
Development of the Optimized Rhombic Designs

The reference designs and newly proposed rhombic designs
are visualized on Figs. 2 and 3 respectively. The correspond-
ing EC-values forming the rhombic designs can be obtained
from Table I. Minimization problems within the optimiza-
tion did not occur for the fixed rhombic design. For the free
rhombic design 2% of the minimizations converged in local
minima with boundary problems and were removed. Con-
ventional checkerboard designs as the conventional rich and
conventional sparse reference design do have a symmetric
rectangular layout just as the EC-4 x 4-design proposed by
Chen et al. as a rationally derived experimental design. In
opposite to these designs, the optimization of the free design
formed a rhombic design with no classic rectangular shape.
The final free rhombic design is nearly mirror symmetric to
the diagonal of the checkerboard. In comparison, the fixed
rhombic design is forced to be mirror symmetric to be more
practicable for application in in vitro studies.

Table | Design Variables Corresponding to the Developed Rhombic
Checkerboard Designs (Fig. 2)

Free rhombic design Fixed rhombic design

In none of the developed designs the optimization led
to combinations scenarios formed out of equal EC-values,
as e.g. EC20:EC20, EC50:EC50 and EC80:ECS80 in the
EC-4 x4-design.

Design Evaluation in Stochastic Simulation
and Estimation

The estimation of the EC50 resulted in unbiased estimates
with a mean relative imprecision of 2.10%. The accuracy
and precision metrics of the different experimental designs
estimating the interaction parameters are displayed on Fig. 4.
The misclassification rates of all designs are illustrated on
Fig. 5. The AIC differences between an EC50 or Emax
model, as metric for the discrimination between allosteric and
competitive interactions are shown in Table II. All designs
led to small relative bias (rBias) (<2.06%) (Fig. 4), indicating
that all designs were able to support an accurate estimation of
the interaction parameters. Comparing the relative impreci-
sion (rRMSE) of the different designs, the conventional rich
design with its 81 combination scenarios and the EC-4 x4
design with its 9 combination scenarios allowed estimation
of the INT-parameters most precisely (rRMSE rich design:
INT,5: 16.54%, INTg,: 13.91%; rRMSE EC-4 X 4-design:
INT,5: 14.19%, INTy,: 14.14%). The conventional sparse
design, which is like the EC-4 x4-design a reduced design
by a factor of nine (nine combination scenarios) was least

EC39:EC81 EC44:EC82
3 . D . LY
ECO6ECS3 ~ ECSIEC30  ECOsEC#4  EcsxuEcas  precise (INTyp: 25.16%, INTp,: 24.78%). _
EC52:ECO8 EC44:ECO8 "_l'hc furthc_r reduced rhombic .df:&gns with oply four combi-
nation scenarios, enabled a precision of the estimates between
Results are presented as ECXX Drug A:ECXX Drug B the EC-4 x4-design and the conventional sparse design (Fig. 4).
Rich Design Sparse Design EC-4x4 Design Fixed Rhombic Design || Free Rhombic Design
(n=81) (n=9) (n=9) (n=4) (n=4)
20
2
=
10 o
o
9 INT_AB  INT_BA INT_AB  INT_BA INT_AB  INT_BA INT_AB  INT_BA INT_AB  INT_BA
=
% 3
=
2
1 ”- ]
p—— | )
01 —— 1
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Parameter

Fig.4 The relative root mean square error (rRMSE) and relative bias (rBias) for the interaction parameters (INT_AB, INT_BA) estimated by the
different checkerboard design in the SSE study. n represents the number of combination scenarios included in the respective experimental design.
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Fig.5 Misclassification rates of the different checkerboard designs in the SSE study. Classification rates for discriminating competitive (EC50)
or allosteric (Emax) interactions were calculated as well as for identifying the correct type of the interaction (syn: synergy. ant: antagonism,
asym: asymmetry). n represents the number of combination scenarios included in the respective experimental design.

Table Il SSE Statistics on
the Ability of the Different
Experimental Designs to
Discriminate Between EC50
and Emax Interactions

Reference designs Rhombic
designs
conventional EC 4x4 fixed free
rich sparse
Combination scenarios 81 9 9 4 4
Min. AIC® difference for interaction discrimination 47.83 0.81 15.24 9.22 5.52

(EC50, Emax) in >95% of the simulations

“AIC, Akaike Information criterion

The overall lowest misclassification rates were displayed
by the conventional rich design. The EC-4 x 4-design and
the rhombic designs led to lower misclassification rates
than the conventional sparse design (Fig. 5). The free
rhombic design overall misclassified less interactions than
the fixed rhombic design. In all designs synergistic inter-
actions were misclassified most often (Fig. 5).

‘When considering strong antagonistic monodirectional
drug interactions leading to full suppression of the effect of
the victim drug, the conventional designs relying on stand-
ard concentrations showed advantages against all adaptive
designs with effective concentrations since the effective
concentrations are less informative in such extreme cases
(Supplement Text 2, Supplement Fig. 1).

The AIC difference between an interaction on Emax and
EC50 for 95% of the estimations as marker for the distinct-
ness of the discrimination between EC50 and Emax interac-
tions was highest for the conventional rich design (47.83) and

@ Springer

for the EC-4 x4-design (15.24). Again, the thombic designs
were inferior with regard to the distinctness of the interaction
discrimination than the richer EC-4 x4 design and the con-
ventional rich design but superior to the conventional reduced
design (Table II).

Discussion

The optimized rhombic designs proposed in this study
include solely four scenarios required for combination test-
ing and present universal applicable designs due to their
reference on effective concentrations. With their rhombic
shaped arrangement of the combination scenarios rather
than a conventional rectangular one, they suggest that the
combinations of similar effective drug concentrations (i.e.
EC50-EC50 combination) are less informative than off-
diagonal concentration combinations.
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These proposed designs were included in SSE studies
and were compared to reference designs. In this compari-
son, it was considered that a preliminary EC50 determina-
tion with additional uncertainty had to be performed for the
EC-based designs. The herein simulated EC50 determina-
tion led to very precise and unbiased estimates of the drug
potencies and therefore had limited impact on the EC-based
design in this simulated setting. Also, the other parameters
of the drugs were considered to be known and fixed to the
true values, when estimating the interactions. This influ-
ence will be more relevant, when transferring the optimal
design in application areas, where high-quality information
on the pharmacodynamics of the drugs is not available.

The substantial reduction in tested combination scenar-
ios in the here newly proposed rhombic designs is obvi-
ously linked to a loss of information. Despite their very
reduced layout, the optimized designs based on effective
concentrations were still superior regarding accuracy,
precision and misclassification rates compared to the
conventional sparse design and they could compete with
the reference designs in case of classification of interac-
tion. Therefore, this reduction could be very useful in
early phases of interaction screening to enable a higher
throughput when elucidating drug interactions. The sim-
ulation studies mimicked modern, so called ‘dynamic’
checkerboard experiments with readout of viable bacteria,
instead of turbidity. Therefore, the designs enable a wider
spectrum of interaction analysis. Moreover, as the designs
are based on the GPDI model, they are designed for the
identification of directional interactions and can identify
perpetrator and victim drugs and discriminate interac-
tions on EC50 and Emax. In conventional checkerboards
with turbidity as endpoint, single concentration testing
as performed in multiple-combination bactericidal tests,
time-kill assays or Etest [2], the generation of information
about the combined pharmacodynamic effect surface can-
not be achieved. Therefore, the workload reduction espe-
cially in dynamic checkerboards is effective and enables
a more straightforward understanding of drug interac-
tions to a fuller extent, even though the optimized designs
require prior knowledge regarding the drug-response rela-
tion to determine the by design needed effective concen-
trations. This requires solely active drugs and therefore
the designs based on effective concentrations can have
limited applicability for detection of the potentiation of
a drug by an inactive combination partner or coalism of
two inactive drugs. Nevertheless, it could be encouraged
to utilize the power of experimental design optimization
techniques to support rational approaches combination
designs beyond antibiotic drugs.

In opposite to the optimized design proposed by
Chen et al. [5], which was rationally developed and

evaluated with focus on EC50 interactions, the designs
in this study were developed with an D-optimal inspired
approach and considered interactions on Emax and EC50.
Additionally, the designs were all also evaluated exten-
sively in Bliss Independence using the GPDI model, allow-
ing a wide variability of possible interactions on EC50 and
Emax. Thus, all rhombic designs are associated with an
enormous improvement in gain of information on drug
interactions versus a reduction of workload to enable a
high throughput as compared to conventional approaches.
Moreover, through the usage of drug specific EC-values,
testing concentrations are defined rationally and the
designs allow more targeted studies of drug interactions.
This can make interaction testing more efficient, even
though the designs are inferior to conventional designs,
when very strong drug interactions are present, which are
not covered in the range of the effective concentrations
for the respective design. In these cases, unspecific stand-
ard concentrations can initially be beneficial through their
wider concentration range and additional testing for the
adaptive effective concentration-based designs is required
to enable a reliable identification of the drug interactions
(Supplement Text 3).

We acknowledge the following limitations of our study:
D-optimal design strategies are sensitive to underlying
prior information and the developed designs suffer if
the final model differs clearly from the prior model [18].
However, the chosen GPDI model is already compared
and validated against different interaction models. It
showed to be superior to an empiric Bliss Independence
interaction model and is universally applicable [8]. Fur-
thermore, it is able to infer about mechanistic information
in the underlying interaction [8]. Beside the underlying
model the optimality criterion can have an influence on
the identified design candidates [19, 20]. As this study was
inspired by the traditional D-optimality criterion alterna-
tive approaches like A- or E-optimality might result in
slightly different designs. Nevertheless, the SSE evaluation
confirmed the capabilities of the designs derived with the
D-optimal inspired method in the identification of pharma-
codynamic drug interactions.

The chosen optimization and evaluation settings are
focused on antibiotics that may limit the direct transfer of the
experimental designs, but does not exclude it. For simplifica-
tion, in our design development and in the SSE studies no
simultaneous interactions on EC50 and Emax were consid-
ered. In addition, base of the SSE studies was a simplified one
compartment model to describe the bacterial growth. This
means, that development of adaptive resistance or tolerances
were quantified as interactions and not in a mechanistic fash-
ion. Hence, further research is required, if the designs shall be
used within more complex mechanistic models.
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Conclusion

In this study rhombic checkerboard designs based on
D-optimized effective concentrations were proposed. For the
commonly used additivity criterion on pharmacodynamic
interaction modelling, Bliss Independence, a fixed rhombic
design with the combination scenarios ECO8/EC44, EC44/
ECO08, EC44/EC82, EC82/EC44 is the simplest of the devel-
oped designs due to the fixed middle concentration and ena-
bles the determination of synergistic, antagonistic or asym-
metric drug interactions with a reduced workload compared
to conventional checkerboard designs. The new proposed
designs, which reduce combination testing by 95% com-
pared to conventional rich designs and by 55% compared to
sparser design layouts, are inferior with regard to accuracy
and precision to the conventional rich design and an earlier
proposed EC-based design, due to a loss of information dur-
ing reduction, but can be beneficially compared to a con-
ventional sparse design in case of classification of an inter-
action. Thus, the present study showed that checkerboard
designs based on interaction models with optimized drug
specific effective concentrations are superior to conventional
designs with standard concentrations and are very attrac-
tive to enable higher throughput with maintained or even
increased quality of results. Additionally, a model-based
evaluation of the experimental data as suggested in this
study can contribute to a deeper elucidation of drug interac-
tions. Beside the optimization of checkerboard designs, the
benefit of powerful optimization strategies of experimen-
tal designs to economize and improve experimental setups
could also be used on various experimental settings. The
herein developed designs will be used and evaluated in fur-
ther in vitro experiments to examine drug interactions.
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Supplement Text 1: Materials and Methods: SSE for strong monodirectional antagonisms

To evaluate the different experimental designs in their ability to identify very strong monodirectional
antagonistic interactions where one drug fully suppresses the effect of the companion drug an SSE
with the following adjustments was conducted: the INT-parameters for one drug was set to 99 for
competitive EC50 interactions or to -0.99 for allosteric Emax antagonisms. The INT parameter of the
combination partner was set to 0. To account for the monodirectional interactions the criterion for a
correct classified interaction was adjusted and a conservative additivity margin for the INT parameter
of -0.2 to 0.2 was added. In this case an additivity margin means a threshold value of an INT parameter

that is necessary to identify a synergistic or antagonistic interaction over additivity.

Supplement Text 2: Results: SSE for strong monodirectional antagonisms

The misclassification rates for the SSE evaluating strong monodirectional antagonistic interactions are
displayed on Supplement Figure 1. The misclassification of EC50 or Emax interactions are similar to
interactions with more moderate interaction effect sizes. The identification of Emax interactions by
the conventional sparse design was worst, which corresponded to the very small AIC differences when
discriminating both types of interactions (Supplement Table 1).

Comparing the misclassification rates of the antagonistic interactions, the two groups of conventional
and EC-based designs clearly differed. While the conventional rich and sparse designs display
misclassification rates <5.08%, all EC-based designs misclassified >12.99% of the antagonistic

interactions.
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ant AB ant BA ant AB ant BA ant AB ant BA ant AB ant BA ant AB ant BA
Parameter

Supplement Figure I: Misclassification rates of the different checkerboard designs in the SSE study

investigating strong monodirectional antagonistic interactions. Classification rates for discriminating

competitive (EC50) or allosteric (Emax) interactions were calculated as well as for identifying the
correct type of the interaction (ant AB: antagonism drug A affected by drug B, ant BA: antagonism
drug B affected by drug A). n represents the number of combination scenarios included in the
respective experimental design.

Supplement Table | SSE statistics on the ability of the different experimental designs to discriminate
between EC50 and Emax interactions when analyzing strong antagonistic interactions.

Reference designs Rhombic designs
: conventional EC 4x4 fixed free
rich sparse
Combination scenarios 81 9 9 4 4

Min. AIC? difference for
interaction discrimination (EC50,

19. 1. 28. 18. 14.1
Emax) in 2 95% of the 9.05 03 8.85 8.05 0
simulations

2AIC, Akaike Information criterion
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Supplement Text 3: Discussion: SSE for strong monodirectional antagonisms

Very strong interactions as full antagonism can be challenging for experimental designs. Especially EC-
based designs showed inferior classification of the interactions, because their flexible and adaptive
layout is linked to the drug potencies in opposite to wider standard concentrations as the conventional
rich or conventional sparse design. Therefore, the concentrations to quantify very strong interactions
can lay outside the concentration range of the experimental design, which is less likely to happenin an
unspecific design with standardized concentration levels. Therefore, it would always be recommended

to check the results for biological plausibility and consider retesting, when strong interactions occur.
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10. Screening de Vlinteraction pharmacodynamique entre |la
ceftazidime/avibactam et la colistine

La premiere phase du projet Co-Protect consistait a réaliser un screening in vitro pour
évaluer l'interaction pharmacodynamique entre la ceftazidime/avibactam (CZA) et la colistine
(CST) utilisées en combinaison contre un large panel de 11 souches E. coli et 9 K. pneumoniae
multirésistantes. La réalisation de ce screening a permis de mettre en application le design
expérimental de checkerboard proposé dans I’Article 1. Ces interactions PD ont ensuite été
caractérisées a |'aide du modéle GPDI par comparaison de I'effet attendu (i.e. CFU a 24 h) sous
I’hypothese d’additivité et I'effet observé. Une interaction antagoniste entre CZA et CST a
systématiquement été identifiée contre les 11 souches E. coli (i.e. |'effet observé en
combinaison était inférieur a celui attendu sous I’hypothése d’indépendance de Bliss) tandis
gue les résultats tendaient vers une interaction synergique contre les souches de K.
pneumoniae. Ces résultats ont été partagés au 32°™¢ congrés ECCMID sous forme de poster,

présenté ci-dessous.

A la suite de ce screening, plusieurs souches cliniques multi-résistantes de K.
pneumoniae ont été sélectionnées pour réaliser des expériences de time-kill curve dans le but
d’étudier I'effet de la ceftazidime/avibactam seule, de la colistine seule et de leur association
au cours du temps et d’évaluer leur impact sur I’émergence de résistance. L'interaction PD
entre ces antibiotiques a été caractérisée a I'aide du modéle GPDI (cf. paragraphe 4.6.2). Ces

travaux sont présentés dans I’Article 2.
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Background

Ceftazidime/avibactam (CZA) is a new beta-lactam/beta-lactamase inhibitor displaying activity against multidrug resistant Enterobacterales in particular
Ambler class A carbapenemase producers (KPC, OXA-48). However resistance to CZA has emerged [Humpries et al., 2015; Shields et al., 2016].
Antimicrobial combination therapies have been proposed to protect this novel drug against resistance emergence.

The objective of this study was to evaluate in vitro the combination of CZA with colistin (CST), against several carbapenem-resistant E. coli and K.
pneumoniae strains.

Materials and methods

Ceftazidime/avibactam and colistin, alone or in combination, were evaluated against 20 carbapenemase producing isogenic or clinical E. coli and
K. pneumoniae strains (OXA-48, KPC-2, KPC-3). The screening consisted of MIC and EC50 determinations followed by dynamic checkerboard experiments
(n=2) with optimised concentration levels [PAGE 29 (2021) Abstr 9696] to characterize the pharmacodynamic interactions between drugs.

i 0 EC82
: E1l E2| E3| E4| Es| Es|] E7 Dl 1
E s BN R E 3 2 incubation
E = 2 z E £ ECaa a 5 6 (48 h, 37 °C,130 rpm)
; \ y VW EC82 3 Plating on MHA
: : S atTo, 4, 24,48 h
Pre-incubation 1.107 CFU/mL starting inoculum Optimised drug concentrations
phase (2 h, 37 °C)

Dynamic checkerboard experiment using optimised ceftazidime/avibactam and colistin concentrations

The monotherapy drug effect was described using a sigmoidal Emax model and the general pharmacodynamic interaction (GPDI) model
[Wicha et al, 2017] was implemented with Bliss Independence to assess the pharmacodynamic interaction between drugs and to identify the
perpetrator(s) drug responsible for the interaction as well as the affected parameter (Emax or EC50).




Results

E. coli interaction screening

All the strains were susceptible to CZA and CST as shown in table 1 (EUCAST breakpoints > 8 and 2 mg/L, respectively).

The observed effect of the CZA-CST combination was always lower than the predicted effect under the non interaction assumption defined by Bliss
Independence. Accordingly the GPDI model systematically identified an antagonism. CZA and CST were identified as perpetrator of the interaction in 3
and 5 strains respectively, while bidirectional interaction (i.e. both drugs affected each other) on EC50 was observed in 3 strains.

o CZAMIC CSTMIC Interaction  Affected Pe"’;t::?'(s) '::::t":f"tmh:':f::;:?"
(me/L) (me/L) type PD-parameter interaction PD-parameter (INT)
E. coli Wild-type 0.06 0.125 Antagonism Emax (wd -99% [-62% ; -138%)]
E. coli OXA-48 0.125 0.125 Antagonism Emax CZA -99% [-71% ; -129%]
E. coli OXA-181 0.06 0.25 Antagonism Emax cza -95% [-61% ; -130%]
E. coli KPC-2 0.06 0.25 Antagonism Emax CST -84% [-54% ; -114%]
E. coli KPC-3 1 0.5 Antagonism EC50 (éZ; +Z79:/;’[[5 47;;; ;19052;3]
E. coli OLA-HAM 0.125 0.125 Antagonism Emax cSsT 73% [-51% ; -95%)
E. coli MER-MIL 0.25 0.25 Antagonism Emax CST -77% [-53% ; -100%]
E. coliN1067 0.125 0.125 Antagonism Emax CST -97% [-68% ; -125%]
E. coli N790 0.06 0.125 Antagonism Emax CST -89% [-58% ; -119%]
E. coli JUM-JEA 0.25 0.06 Antagonism EC50 f:zs$ :igz: {%:ﬁ: 1;‘1‘://:}
E. coli YAL-AMA 0.25 025  Antagonism ECS0 = ﬁﬁ;[[l;:;’ ;;115115;:]

Table 1. Estimated interactions between CZA and CST using the GPDI model for E. coli strains
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K. pneumoniae interaction screening

All the strains were susceptible to CZA and i CZAMIC CSTMIC Interaction Affected Perpetrator Ma-Ximum fractional
CST except one clinical K. pneumoniae Strain (mg/L) (mg/L) type PD-parameter . of th? shift of the affected
isolate resistant to CST as shown in Table 2 INkEACHion FO-pacamete (INT)
(breakpoints > 8 and 2 mg/L, respectively). K. pneumoniae Wild-type 0.06 0.25 Synergy EC50 CST -27% [-15% ; -39%]

. - . K. pneumoniae OXA-48 0.06 0.25 Asymmetry EC50 g? . 1;’:{; [[222/; gﬁ .
According to the GPDI model, no interaction
(additivity) betwaen EZA and ST was fonnd K. pneumoniae KPC-2 0.06 0.125 Additivity None
in 3 strains, while a synergistic effect, K. pneumoniae KPC-3 0.25 0.25 Synergy EC50 CZA -9% [-4% ; -15%]
resulting in EC50 reduction, was observed in K. pneumoniae SAK-MAP 1 0.25 Synergy EC50 CZA -39% [-16% ; -62%]
5 strains and one bidirectional asymmetry K. pneumoniae N864 2 0.25 Synergy EC50 CZA -44% [-14% ; -75%]
was found in the remaining strain. K. pneumoniae N1082 2 0.25 Additivity None

K. pneumoniae R307 4 0.125 Additivity None

CZA and CST were identified as perpetrator K. pneumoniae 2977 2 32 Synergy EC50 csT -78% [-70% ; -95%]

of the synergy in 3 and 2 strains respectively. Table 2. Estimated interactions between CZA and CST using the GPDI model for K. pneumoniae strains

Conclusion

In vitro, the combination of CZA with CST appeared more promising for the treatment of carbapenem-producing
K. pneumoniae than E. coli since the results tended towards synergy. Further experiments, including time kill curves, are
being conducted to better characterise this combination in K. pneumoniae isolates.
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characterize the pharmacodynamicinteraction over time between
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Abstract

Background

Assessment of pharmacodynamic (PD) interactions between antibiotics is usually done using
checkerboard at 24h. Time-Kkill curves (TKC) allow the evaluation of interactions over time but

may pose interpretation problems.
Obijectives

The objective of this study was to characterize the PD interaction over time between
ceftazidime/avibactam (CZA) and colistin (CST) using TKC against four multi-drug resistant
Klebsiella pneumoniae susceptible to both antibiotics and expressing a widespread

carbapenemase determinant KPC-3.
Methods

In vitro TKCs were performed and analysed using PKPD modelling. The general
pharmacodynamic interaction model was used to characterize PD interactions between drugs.
The 95% confidence intervals (95%CIs) of the expected additivity and of the observed

interaction were built using parametric bootstraps and compared to evaluate the in vitro PD
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interaction over time. Further simulations were conducted to investigate the effect of the

combination at varying concentrations typically observed in patients.

Results

Regrowth was observed in TKCs at high concentrations of drugs alone (from 4 to 32x MIC)
while the combination systematically prevented the regrowth at concentrations close to the
MIC. Significant synergy or antagonism were observed under specific conditions but overall,
95%Cls overlapped widely over time indicating an additive interaction between antibiotics.
Moreover, simulations of typical PK profile at standard dosages indicated that the interaction

should be additive in clinical conditions.

Conclusion

The nature of the PD interaction varied with time and concentration in TKC. Against the four
K. pneumoniae isolates, the CZA+CST combination was predicted to be additive and to prevent

the emergence of resistance at clinical concentrations.

Introduction

Among the most difficult to treat bacterial infections, those caused by carbapenem-resistant
Enterobacterales (CRE) which include carbapenemase-producing Klebsiella pneumoniae
(KPC) constitute a major threat (1). Ceftazidime/avibactam (CZA) is a recent beta-lactam/beta-
lactamase inhibitor displaying activity against many types of multi-drug resistant (MDR) Gram-
negative bacteria including KPC producers (2). Despite its limited use, in vitro and in vivo
resistance to CZA have been described in K. pneumoniae (3-5). To prevent and/or cure of

emerging antimicrobial resistance, antibiotic combination therapy is one of the strategy (6). In
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this context, old antibiotics such as polymyxins (colistin (CST) and polymyxin B) have regained
interest to increase the antimicrobial panoply and possibly prevent emergence of resistance.
Previous in vitro studies have reported heterogeneous synergy rates of polymyxins in
combination with many antibiotics against K. pneumoniae (7-9) but only few studies have
considered the combination with CZA (10, 11). Because of the diversity of combinations and
bacterial strains, it is necessary to develop suitable methodology for selecting best drug

combinations.

Traditionally, pharmacodynamic (PD) interactions of combined antibiotics are evaluated by in
vitro checkerboard experiments, visual evaluation of the bacterial growth at 24 h, calculation
of the fractional inhibitory concentration index (FICI) and classified as synergy, additivity or
antagonism (12). However, several drawbacks have been reported for this methodology since
the effect, measured at a single time point, is based on a discrete output (growth / no growth of

the bacteria) and does not inform about the emergence of resistances over time (13,14).

In vitro time-kill curves (TKC) have been extensively used to study the time-course of effect
of antibiotics alone and bacterial regrowth (15, 16), but have been poorly used to investigate
antibiotic combinations (17, 18). The longitudinal data from TKCs in combination can be
analysed using semi-mechanistic pharmacokinetic/pharmacodynamic (PKPD) models (19-22).
As it is the case with checkerboard data, it may be useful to classify the PD interactions
observed in these experiments as synergistic, additive, or antagonistic. However, compared to
the checkerboards, there is an additional degree of complexity since the interactions are also

evaluated over time.
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Characterization of the type of interaction requires to predict the expected effect under an
assumption of additivity of the effects of each antibiotic (e.g. Loewe additivity (68)(23) or Bliss
independence (24)). Among the few papers that reported TKCs with antibiotics in combination
and characterized the type of interaction using PKPD models, the criterion for model selection
was based on a statistical comparison of the interaction parameter (25-27). However, a
significant change of the interaction parameter does not necessarily translate into a significant
change of the combination effect. To our knowledge, no study has characterized a PD
interaction based on the statistical comparison of effects over time. Such analysis would be to
compare the confidence intervals of the effect predicted under the additivity assumption to those
obtained experimentally in combination, and where an overlap of these intervals would mean a
non-significant difference (i.e. an additive interaction) (28). The construction of these
confidence intervals is based on the uncertainty of the parameter estimates which can be
calculated by different methods including the asymptotic variance-covariance matrix (29), the
parametric or non-parametric bootstraps (30) and the Sampling Importance Resampling (SIR)

(31).

The objective of this study was to characterize the PD interaction over time between CZA and
CST using TKC data against four MDR K. pneumoniae isolates expressing the same
carbapenemase. A comparison of 95% confidence intervals between the observed effect in
combination and the expected effect under the additivity assumption was performed and further
simulations were conducted to investigate the effect of the combination at varying

concentrations typically observed in patients.
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Materials and Methods

Antibiotics

Ceftazidime and avibactam were purchased from MedChemExpress (NJ, USA). Colistin was
purchased from Sigma Aldrich (Saint-Quentin-Fallavier, France). Stock solutions of antibiotics
(10,240 mg/L) were prepared in sterile water, stored at -80°C and diluted in Mueller Hinton

Broth 11 cation-adjusted (MHB) on the day of experiment to achieve the desired concentrations.

Strains

Four clinical K. pneumoniae isolates, susceptible to CZA and CST, obtained from the National
Reference Center for Emerging Antibiotic Resistance (NARA, Fribourg, Switzerland), were
selected from its human strain collection from 2019 to 2021. They were used for in vitro time-

kill experiments for an in-depth evaluation of the CZA+CST combination.

In vitro susceptibility testing

Minimum Inhibitory Concentrations (MIC) of CST and of CZA in the presence of 4 mg/L of
avibactam were determined for each strain by microdilution, according to the EUCAST

guidelines (32).
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Static time-kill experiments

In vitro time-kill experiments included a growth control, single drug experiments with CST
ranging from 0.125 to 32 times the MIC with two-fold serial dilution or CZA (with fixed
avibactam concentration of 4 mg/L) ranging from 0.125 to 8 times the MIC. Combinations of
both drugs were tested at several concentrations (at least 16 combinations of CZA+CST,

ranging from 0.25+0.25 to 2+2 times the MIC, were systematically performed for each strain).

One microliter of frozen bacteria was taken from -80°C storage and incubated overnight in
10 mL of MHB at 35 + 2°C with constant shaking (130 rpm). A 200 pL volume of this bacterial
suspension was diluted in 10 mL of MHB and pre-incubated (2 h, 35 + 2°C, 130 rpm) to reach
exponential growth phase. The optical density (600 nm) was adjusted between 0.08 and 0.11,
corresponding to + 1.108 CFU/mL bacterial density. Then, 50 pL of the bacterial suspension
were added to each culture tube to achieve a 5.10° CFU/mL inoculum. The preparation
containing the antibiotics at targeted concentrations was incubated at 35 + 2°C with constant
shaking (130 rpm) for 30 h. Samples were taken at 0, 2, 4, 8, 24 and 30 h, serially diluted in
NaCl 0.9% and plated on MHA using an easySpiral automatic plater (Interscience, France).
Plates were incubated 24 h at 35 £ 2°C and CFU were enumerated using a SCAN 300 colony
counter (Interscience, France). The lower limit of quantification was 200 CFU/mL. Each

experimental condition was tested one to four times.

Sequencing before/after antibiotic exposure

All isolates were sequenced before drug exposure in order to investigate their resistance genes.

Briefly, the genomes were sequenced using Illumina technology, as previously described (33).
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Then, the genomes were assembled with Shovill v1.0.4 (34) and the genetic background and
resistome were identified using Kleborate version 2.0.0 software (35). In case of regrowth at
24 h, a volume of 1 mL from culture tubes with CZA alone, CST alone or the combination was
sampled, centrifuged at 2500 RCF for 6 minutes and bacterial pellets were picked up and
cultured to investigate gene mutations following the procedure described above. The growth

control was also sampled at 24 h to exclude random mutations unlinked to antibiotic treatment.

PKPD modelling of single drug effects and expected additivity in TKC

The procedure for the development of the PKPD model and the evaluation of the PD interaction
is illustrated on the flowchart Figure 1. Datasets were prepared using R software (version 3.6.2)
and the parameters of the model were estimated using NONMEM software (version 7.4) with
the Laplacian algorithm. Data below the limit of quantification were handled using Beal’s M3
method (36). Evaluation and selection of the model were based on objective function value
(OFV), goodness of fit plots (including individual fits, predicted vs observed CFU and Visual

Predictive Checks (VPCs)) and accuracy of parameter estimates (relative standard errors).

92



- Single drug effect Combination effect
§ models models (GPDI)
= =
PKPD modelling of i b
. 3
single drug and 3 @ = @
. . o —
combination effects < Expected additivity e Observed
= model interaction
(Bliss independence) model
Evaluation of the PD Parametric bootstrap Parametric bootstrap
interaction @ @
Prediction of the Prediction of the
95%CI of the expected 95%CT of the final
additivity model interaction model

o 2

Comparison of the
observed interaction
vs expected additivity

Antagonism Additivity Synergy

Figure 1. Flowchart for the development of the PKPD model and the evaluation of the

PD interaction

In the first step of the analysis, only the time-kill data from the growth control and from the
single drug experiments were used to determine the single drug effect models. The inoculum
size was estimated and a logistic growth model with a single homogeneous bacterial population
was used to describe the growth control experiments. Both CZA and CST were assumed to

induce bacterial killing according to a sigmoidal Emax model.

In order to explain the bacterial regrowth observed in TKCs, it was assumed that bacteria could

developed adaptive resistances under antibiotic exposure. This process was modelled using two
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virtual compartments describing the fraction of bacteria in the adapted or in the non-adapted
state to the drug (16). At start of the experiment, all bacteria were assumed non-adapted. No
reversal of adaptive resistance was considered since the drug concentrations were assumed

constant during the experiment.

After testing different adaptation models on Emax and ECso, the adaptive resistance of the
bacteria over time was assumed to proportionally reduce the Emax parameter, until reaching a
residual effect of the corresponding drug when all bacteria reached the adapted state (see
Supplementary Code S1). The only random effect estimated in the model was the residual error

in CFU prediction, considered additive in logio scale.

The same structure of the model was used to describe the effect of CZA or CST against the four
isolates but different parameter values were estimated for each one. Finally, the expected
additivity model, describing the effect of the combination under the additivity assumption (i.e.
in absence of PD drug interaction), was defined using the Bliss Independence criterion (67).
The NONMEM control stream of the expected additivity model for the NARA1295 isolate is

provided in Supplementary Code S1.

Construction of the 95% confidence interval (95%CI) of the expected additivity

To assess the uncertainty of the model predictions and build the 95%CI of the expected
additivity, a parametric bootstrap was applied with the SSE script of PsN 2.9.2 (37). A thousand
datasets were simulated using the expected additivity model previously developed, considering
residual variability of the model. Subsequently, for each simulated dataset, the parameters of

the expected additivity model were estimated. Runs with unsuccessful minimization or with
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non zero-gradient at last iteration were excluded. Finally, individual predictions over time were
obtained for each simulation and summary statistics (median, 2.5 and 97.5 percentiles) of

bacterial counts were calculated over time in order to build the 95%ClI.

PKPD modelling of the observed combination effects in TKC

In the second step of the analysis, combination effect models were developed using all the time-
kill data (including growth control, single drug and combination experiments). The previous
structural model for antibiotics alone was kept and the general pharmacodynamic interaction
(GPDI) model (Equation 1) (38), implemented under the Bliss Independence hypothesis, was
added to characterize the PD interactions between drugs.

perpetrator

Oint = Omono X (1 + ECYINT___ VINT
50 INT T Cperpetrator

INTxCYINT .
Equation 1

Where Oint is the PD parameter of the victim drug (i.e. the drug affected by the interaction)
modified in the presence of the perpetrator drug (i.e. the drug responsible for the interaction),
Omono 1S the PD parameter of the victim drug used alone, INT (%) is the maximal fractional
change of the affected PD parameter of the victim drug, ECso_int (Mg/L) is the perpetrator drug
concentration required to achieve 50% of INT and yint is the sigmoidicity parameter for the

combination effect.

The perpetrator drug could affect either the Emax, the ECsg or the Kon parameter of the victim
drug. When several single interactions significantly decreased the OFV compared to the
expected additivity, these interactions were combined in a single model. The selection of the

model that best described the observed interaction, so called observed interaction model, was
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based on the difference in OFV between models (likelihood ratio test with a first order risk,
alpha, of 5%). The NONMEM control stream of the observed interaction model for the
NARA1295 isolate is provided in Supplementary Code S2. Visual predicted Checks (VPCs)
were drawn based on 1000 simulations using the observed interaction model, with the residual
error as the only random effect. Median, 10" and 90" percentiles were calculated at each
sampling time and VPCs were plotted to assess the ability of the model to describe the observed

data.

Evaluation of the pharmacodynamic interaction in TKC

The 95%CI of the observed interaction was built following the same parametric bootstrap
methodology than previously described for the 95%CI of the expected additivity. Both 95%Cls
were laid out on the same figure for comparison. If the 95%CI of the observed interaction was
lower than the 95%CI of the expected additivity (i.e. the upper boundary of the 95%CI of the
observed interaction was under the lower boundary of the 95%CI of the expected additivity), a
higher bacterial killing was observed and the combination was considered synergistic. If both
95%Cls overlapped the interaction was considered additive as no significant difference could
be highlighted. If the 95%CI of the observed interaction was higher than the expected additivity
(i.e. the lower boundary of the 95%CI of the observed interaction was above the upper limit of
the 95%ClI of the expected additivity), a lower bacterial killing was observed and the interaction
was considered antagonistic. As the comparison was performed over the total duration of the

time-Kkill, the type of interaction could vary over time.
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Simulation of the combination effect at varying clinical concentrations

In order to evaluate the PD interaction predicted by our model in the case of variable
concentrations (and not fixed as in TKCs), the expected effect in combination was simulated at
concentrations mimicking the concentrations obtained for a typical patient after administration
of standard dosage regimens. PKPD simulations were performed using the PK model of CZA
from Sy et al. (39) and the PK model of CST from Kristoffersson et al. (40) assuming a typical
patient (weight = 74.4 kg, creatinine clearance = 120 mL/min). The clinical dosing regimen of
ceftazidime/avibactam 2/0.5 g was administered every 8 h as a 2-h intravenous infusion and a
loading dose of 9 million units (MIU) of colistin methanesulfonate sodium (CMS) followed by
maintenance CMS doses (4.5 MIU) every 12 hours were administered as 30-minutes

intravenous infusions.

Results

In vitro susceptibility testing

MICs of CZA and CST and the resistance genes of the four K. pneumoniae isolates are
presented in Table 1. All the strains were susceptible to CZA (MICs ranging from 2 to 8 mg/L,
EUCAST resistance breakpoint > 8 mg/L (41)) and to CST (MICs ranging from 0.125 to 0.25

mg/L, EUCAST resistance breakpoint > 2 mg/L (41)).
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Table 1. Susceptibility to ceftazidime/avibactam and colistin of the K. pneumoniae isolates

MIC: Minimum inhibitory concentration; CZA: ceftazidime/avibactam (fixed at 4 mg/L), EUCAST
resistance breakpoint > 8 mg/L; CST: colistin, EUCAST resistance breakpoint > 2 mg/L.
! Resistance genes were identified using Kleborate software (35)

K. pneumoniae

CZAMIC CSTMIC

H 1
isolate ST Resistance genes (mg/L) (mg/L)

KPC-3, SHV-11 (35Q), TEM-1D,

NARA1295 ST512 OmpK35 (25%), OmpkK36 (GD) 8 0.125
KPC-3, SHV-1, OmpK35 (17%),

NARA1584 ST101 OmpK36 (TD) 8 0.125
KPC-3, SHV-11 (35Q), OmpK35

NARA1182 ST512 (25%). OmpK36 (GD) 4 0.125

NARA 864 ST348 KPC-3, SHV-11 (35Q), TEM-1D, 2 0.25

OXA-9

PKPD modelling of single drug and combination effects in TKC

A schematic representation of the model is shown on Figure 2. The model parameters

characterizing the PD interaction between CZA and CST are given in Table 2. The full

parameter estimates (including single drug effect models and bacterial growth) is given in Table

S1. The fit between model predictions and observations is confirmed by the VPCs presented on

Figure 3 for the NARA1295 isolate and on Figure S1-S3 for the other ones.
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Figure 2. Pharmacodynamic model representation for time-Kill experiments

B, total bacterial population; Kg, growth rate; ARq and AR, States of adaptation; Kon, adaptation rate.
Emax, maximum bactericidal effect (reduced proportionally to ARon until reaching a residual drug
effect); EC50, concentration for which effect is 50% of Emax; vy, power parameter for effect. The GPDI
model was implemented to describe the interaction between CZA and CST (38).
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Figure 3. Visual Predictive Checks of the observed interaction model of time Kill

experiments for K. pneumoniae NARA1295

Grey and white panels are associated to single drug and combination experiments, respectively.
Measured CFU are represented by dots. For graphical representation, data below limit of quantification
are represented by cross at their measured values. Median percentile from simulations with the observed
interaction model is represented by red line and the 80% prediction interval between 10" and 90"
percentiles is represented by the blue shaded areas. Limit of quantification is represented by the dashed
line at 2.3 log1oCFU/mL. MICs of CZA and CST are indicated by (*). Avibactam concentration was
fixed at 4 mg/L.

For each isolate, after an initial decay (typically faster with CST than with CZA), regrowth was
observed with drug alone at concentrations equal to their respective MICs. Depending on the
strain, the concentrations of CZA or CST required to avoid the emergence of resistance were 4
to 8x the MIC and 16 to 32x the MIC respectively. In combination, concentrations of both drugs

in the range of 1 to 2x the MIC systematically prevented the emergence of resistance.
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Concentrations of 2 to 4x the MIC of CZA combined with low CST concentrations from 0.25

to 1x the MIC were also able to prevent the emergence of resistance.

Evaluation of the pharmacodynamic interaction in TKC

According to the GPDI model, CST decreased the ECso of CZA by approximately 50% at

maximum in the NARA1295, NARA1584 and NARA1182 isolates (Table 2). In the K.

pneumoniae NARA864, CST reduced the Emax of CZA by 65% at maximum (Table 2).

Table 2. Interaction parameter estimates of the observed interaction models

!(-) indicates a decrease of the parameter due to the interaction. CST: colistin; CZA:
ceftazidime/avibactam (fixed to 4 mg/L). RSE%, Relative Standard Error (%).

K. pneumoniae
NARA1295

K. pneumoniae
NARA1584

K. pneumoniae
NARA1182

K. pneumoniae
NARAS864

Parameter Description
Median (RSE%) Median (RSE%) Median (RSE%) Median (RSE%)

Perpetrator ~ D'U9 _responsible  for - the ooy csT csT csT

interaction

Maximal fractional change of the

1 - 0 - 0 - 0

INT_ECso ECS50 of the victim drug (%) 51.4 (10%) 48.3 (10%) 48.6 (12%)

Concentration of the perpetrator
ECso_inT_ecso  drug required to achieve 50% of  0.06 (5%) 0.06 (4%) 0.07 (17%)

INT_ECso (mg/L)

Sigmoidicity parameter for the . . .
YINT_EC50 combination effect 10 (fixed) 10 (fixed) 10 (fixed)
INT_Emaxt Maximal fractional change of the -65.8 (16%)

ECso_INT_Emax

YINT_Emax

Emax of the victim drug (%)

Concentration of the perpetrator
drug required to achieve 50% of
INT_Emax (mg/L)

Sigmoidicity parameter for the
combination effect

0.39 (fixed)

1 (fixed)
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Significant synergistic effects were observed at late times for the NARA1295 isolate at CZA
concentrations lower than 8 mg/L (highlighted in green on Figure 4). On the contrary,
significant antagonistic effects were observed for the NARA864 at CZA concentrations of 0.25-
0.5 mg/L and CST at 0.25-0.5 mg/L (highlighted in red on Figure 5). For both NARA1584 and
NARA1182, the 95%CI of the expected additivity and the 95%CI of the observed interaction
model overlapped widely, indicating additive effects (Figure S4-S5). It should be noted that for
those strains, the 95%CI of the expected additivity was wide and limited the power of the

statistical comparison.
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Figure 4. Comparison of the 95%CIs of the observed interaction versus the expected
additivity for the K. pneumoniae NARA1295

The 95%CI of the expected additivity, obtained by parametric bootstrap, is represented by grey areas
(n=980 runs) and the corresponding median percentile is represented by the dashed line. The 95%CI of
the observed interaction is represented by light purple areas and the median percentile is represented by
the solid line (=976 runs). Statistically significant areas of synergy (non-overlapping 95%CI) are
highlighted in green. The limit of quantification is represented by the horizontal dashed line at
2.3 10g10CFU/mL. MICs of CZA and CST are indicated by (*).
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Figure 5. Comparison of the 95%CIs of the observed interaction versus the expected
additivity for K. pneumoniae NARA864

The 95%CI of the expected additivity, obtained by parametric bootstrap, is represented by grey areas
(n=1000 runs) and the corresponding median percentile is represented by the dashed line. The 95%ClI
of the observed interaction is represented by light purple areas and the median percentile is represented
by the solid line (n=1000 runs). Statistically significant areas of antagonism (non-overlapping 95%CI)
are highlighted in red. The limit of quantification is represented by the horizontal dashed line at
2.3 10g10CFU/mL. MICs of CZA and CST are indicated by (*).

Simulation of the combination effect at clinical concentrations

Simulation results for the K. pneumoniae NARA1295 are presented in Figure 6. The usual
dosing regimen of CST administered alone was predicted to be ineffective meanwhile CZA
alone produced early killing of the bacteria followed by regrowth (Figure 6B). By combining
both dosing regimens, the simulations predicted a complete eradication of the bacteria without
regrowth. Moreover, simulations performed using the additivity assumption of the observed
effects for antibiotics alone and simulations performed using the interaction model built from
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the observed effects in combinations were very close, with 95%Cls systematically overlapping
(Figure 6B). This meant that for varying concentrations such as those observed under clinical
conditions, our in vitro data suggested that the PD interaction between CZA and CST should

be additive.
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Figure 6. Simulation of expected in vitro effects (lower panel) in combination for typical
concentration profiles (upper panel) obtained in patients after standard CZA (2/0.5 g g8h

as 2-h infusion) and CST (9 MIU CMS + 4.5 MIU CMS g12h as 30-min infusion) doses.

Since the combined effect of the usual CZA and CST dosages was very strong, alternatives
dosing regimens were simulated. Depending on the type of administration (intermittent or
continuous infusion) and the simulated doses (to achieve the targeted average concentrations),
the interaction could be additive or synergistic (Figures S6 and S7, simulated with large dataset

to have a high statistical power).
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Discussion

Various methods for characterizing PD interactions between antibiotics can be found in the
scientific literature. The most frequent is the checkerboard method with turbidity readout at
24 h and calculation of FICI. If we had interpreted our experimental time-kill results as
checkerboards, i.e. considering only the measurements at 24 h and a visible turbidity for
bacterial counts higher than 1.10" CFU/mL, the combination would have been additive in the
NARA1295 (FICI=0.5), NARA1182 (FICI=0.5) and NARA864 (FICI=0.8) and synergistic in
the NARA1584 (FICI=0.4). Few articles in the literature characterized in vitro antibiotic PD
interactions from time-Kkill experiments using semi-mechanistic PKPD modelling (42). In these
cases, the comparison with different additivity models (Bliss, Loewe or other) was done by
evaluating the improvement of the likelihood of the PKPD model when adding an interaction
parameter. Considering only the statistical comparison of the interaction parameter, the effect
would have been considered synergistic in three isolates (NARA1295, NARA1584 and
NARA1182) and antagonistic in the remaining one (NARAB864). However, interpreting a
change in a PD parameter in combination may be complicated while the CFU profiles over time
can highlight how this change impacts the effect. This was previously done by Chen et al. (43)
to characterize the interaction between anti-tuberculosis drugs. They graphically compared the
typical CFU profiles predicted under the expected additivity assumption to the typical profiles
observed in combination. Yet, this "graphical” approach lacked a criterion for classifying the
interaction as antagonistic, additive or synergistic. Therefore, we calculated the 95%Cls of the
CFU profiles in order to conclude statistically about the type of interaction observed over time
at different concentration levels. Overall, the results showed that, in the range of tested
concentrations, the effects of CZA and CST were additive over time. However, looking in more

detail synergistic effects were observed under specific conditions for NARA1295 and
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NARA1584 (Figure 4 and S4, respectively) and antagonistic effects were observed when high
concentrations of CST and low concentrations of CZA were associated for NARA864 (Figure

).

A limitation of these results was that the type of interaction varied with antibiotic concentrations
and time, so it was difficult to conclude globally for the combination studied. Of primary
interest to clinicians is whether or not the combination will be effective in a clinical setting, i.e.
with varying concentrations over time. This is why the expected in vitro effects for antibiotic
concentrations typically observed in patients were simulated using PK models from the
literature and the PD model developed with our experimental data. These simulations showed
that the CZA+CST combination, used at usual dosing regimens against these four isolates,
should be additive. It is also interesting to note that our simulations showed that the type of
interaction could depend on the dosage regimen. Indeed, the type of interaction varied
according to the concentration range and time, and thus we were able to determine some dosage
regimens for which a synergistic effect was predicted while for others an additive effect was
expected (Figures S6 and S7). In our case there was no need to look for a synergistic dosing
regimen since our results suggested that the usual regimens should be effective, but one can
imagine scenarios where dosing regimens could be optimized by seeking synergistic rather than
additive (or antagonistic) interactions. Also, it should be noted that instead of doing simulations
based on the PD model obtained from time-kill experiments with constant antibiotic
concentrations, it would have been preferable to perform experiments with variable

concentrations (hollow-fiber system), but these are much more labour intensive.
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In order to construct the confidence intervals for comparing the profiles predicted under the
expected additivity and the profiles obtained experimentally in combination, we performed a
parametric bootstrap. Other methods for estimating parameter uncertainty were possible, and
the variance-covariance matrix, computed during the $COVARIANCE step in NONMEM, was
the fastest and easiest way to assess parameter uncertainty. However, the corresponding
95%Cls were quite large, and this method being not very robust under certain conditions (31),
we tested other methods. A non-parametric bootstrap (with resampling in the original dataset)
was not appropriate because stratification by concentration level would have led to an
insufficient number of data per condition and to a resampling equivalent to the initial dataset.
We therefore performed a parametric bootstrap, and the estimated 95%CI were significantly
narrower than those obtained with the NONMEM variance-covariance matrix. As a
comparison, we also performed a Sampling Importance Resampling (SIR) procedure (31, 44),
using the covariance matrix from NONMEM $COV step as proposal distribution, and the
results obtained were close to those of the parametric bootstrap (data not shown). There are
therefore several possibilities for estimating the uncertainties of the model parameters and it is
important to choose one that is adapted to the data. This choice will affect the size of the

confidence intervals and therefore the conclusion regarding the type of interaction.

The power of the statistical comparison of the predicted effects, i.e. the probability of
concluding to a significant difference from the predicted effects under the expected additivity
model, depended on the width of the confidence intervals. In order to reduce the 95%CI of the
expected additivity and increase the discriminating power of this analysis, it is necessary to

limit the uncertainty of the PD model. This can be done by gathering more single drug data, or
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by adapting the structure of the PKPD model to each antibiotic/strain pair. In order to facilitate
inter-strain comparisons we chose the same PD model for the four isolates, but using different
models we could have reduced the parameters uncertainty and thus reduced the 95%CI. Also,

optimal design methodology can be used to develop the most informative experiment (42).

The PD interactions were characterized by comparison to the expected additivity defined by
Bliss independence. We made this choice based on the assumption that CZA and CST effects
were independent. However, we could have used another definition for classifying the PD
interactions and the proposed method is applicable with other definitions such as Loewe
additivity. In addition, the effect of the combination could be compared to the most active single
agent or to a pharmacologically relevant threshold (e.g. a decrease in CFU counts > 2-log10

compared to the most active single agent).

The CZA+CST combination was little studied in vitro. Shields et al. characterized the
interaction between CZA and CST on carbapenem-resistant Enterobacterales (including KPC-
producing K. pneumoniae) using TKCs but at a single CST concentration (2 mg/L) (10). They
defined the synergy as a decrease in CFU counts at 24 h higher than 2-logio compared to the
most active single agent and the antagonism as an increase in CFU counts at 24 h higher than
1-logio compared to the most active single agent and found synergy for 13% (3/24) of the
strains, additivity for 41% (10/24) of the strains and antagonism for 46% (11/24) of the strains.
Yet, it is undesirable to use only the CFU counts at 24 h since TKCs also provide information

on the bacterial regrowth over time. Of note, none of the regrowth observed at 24 h in the
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presence of one or both antibiotics was systematically related to gene mutations. Our approach
showed that on our strains, the CZA+CST interaction was mainly additive and that synergistic
or antagonistic effects could be observed at certain times and for specific concentration levels.
Moreover, our results demonstrated that the clinical dosing regimens of both drugs administered
in combination prevented the emergence of resistance against all the K. pneumoniae isolates
whereas bacterial regrowth was observed with drugs given alone, particularly in those with
MICs close to the breakpoint. Overall, these results support the potential of the CZA+CST

combination.

In conclusion, our results showed that the type of interaction varied as a function of
concentrations and time. The checkerboard methodology, which evaluates the interaction at a
given time, is therefore insufficient. Time-kill curves, associated with PKPD modelling, can
help to answer this question, particularly to characterize the pharmacodynamic interaction that
is expected in clinical practice. Against these four MDR K. pneumoniae isolates, the CZA+CST
combination was predicted to be additive at clinical concentrations and to prevent the

emergence of resistance.
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Supplemental material

Table S1. Full parameter estimates of the observed interaction models

K. pneumoniae K. pneumoniae K. pneumoniae K. pneumoniae

N1295 N1584 N1182 N864
Parameter Description Median (RSE%) Median (RSE%) Median (RSE%) Median (RSE%)
INOC Estimated inoculum size (log;oCFU/mL) 5.63 (2%) 5.62 (2%) 5.53 (2%) 5.68 (2%)
Ko Apparent growth rate constant (h") 1.40 (13%) 1.77 (9%) 1.78 (13%) 1.84 (fixed)
Bmax Maximal bacterial population supported by the system (log;oCFU/mL) 8.80 (1%) 9.13 (1%) 8.43 (1%) 9.01 (2%)
Emax_cza Maximum kill rate constant of CZA (h') 4.59 (19%) 6.27 (14%) 7.51(12%) 9.17 (16%)
ECso.cza CZA concentration required to achieve 50% of Emax_cza (mg/L) 13.39 (12%) 13.47 (10%) 2.51(12%) 0.46 (6%)
Yeza Sigmoidicity parameter for CZA effect 2.13 (16%) 1.84 (10%) 1.53 (11%) 1.79 (9%)
Kox_cza Rate constant for development of adaptive resistance to CZA (h) 0.24 (51%) 0.32(32%) 0.36 (25%) 0.66 (25%)
Korr Rate constant for reversal of adaptive resistance (h') 0 (fixed) 0 (fixed) 0 (fixed) 0 (fixed)
ARmax_cza Maximal reduction of Emax_cza when bacteria are in the adapted state (%) 71.9 (8%) 73.0 (5%) 78.6 (4%) 82.5 (3%)
Emax_cst Maximum kill rate constant of CST (h'!) 13.12 (41%) 8.78 (23%) 14.31 (50%) 8.81(31%)
ECso_cst CST concentration required to achieve 50% of Emax_cst (mg/L) 0.60 (46%) 0.33(15%) 0.33 (19%) 0.21(11%)
Yest Sigmoidicity parameter for CST effect 0.96 (17%) 1.13(11%) 1.21 (12%) 1.16 (6%)
Kon_cst Rate constant for development of adaptive resistance to CST (h'!) 0.65 (56%) 0.52 (39%) 1.18 (61%) 0.75 (47%)
ARmax_cst Maximal reduction of Emax_cst when bacteria are in the adapted state (%) 91.8 (3%) 83.1 (4%) 87.0 (6%) 80.3 (6%)
Perpetrator Drug responsible for the interaction CST CST CST CST
INT_ECso! Maximal fractional change of the EC50 of the victim drug (%) -51.4 (10%) -48.3 (10%) -48.6 (12%) -
B i (Cl‘::;/cf)mration of the perpetrator drug required to achieve 50% of INT_ECso 0.06 (5%) 0.06 (4%) 0.07 (17%) A
YINT_EC50 Sigmoidicity parameter for the combination effect 10 (fixed) 10 (fixed) 10 (fixed) -
INT_Emax! Maximal fractional change of the Emax of the victim drug (%) - - - -65.8 (16%)
B0, Brac %ﬁg}t}r:;u():};{) the perpetrator drug required to achieve 50% of ) ) 0.39 (fixed)
YINT_Emax Sigmoidicity parameter for the combination effect - - - 1 (fixed)
RES_ADD Additive residual error (log10CFU/mL) 1.74 (7%) 1.01 (7%) 1.44 (7%) 2.25(6%)

!'(-) indicates are decrease of the parameter and (+) indicates an increase of the parameter due to the interaction
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Figure S1. Visual Predictive Checks of the observed interaction model for K. pneumoniae NARA1584 isolate

Grey and white panels are associated to single drug and combination experiments, respectively. Measured CFU are represented by dots. For graphical representation, data below
limit of quantification are represented by cross at their measured values. Median percentile from simulations with the observed interaction model is represented by red line and
the 80% prediction interval between 10% and 90® percentiles is represented by the blue shaded areas. Limit of quantification is represented by the dashed line at 2.3 log;oCFU/mL.
MICs are indicated by (*). Avibactam concentration was fixed at 4 mg/L.
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Figure S2. Visual Predictive Checks of the observed interaction model for K. pneumoniae NARA1182 isolate

Grey and white panels are associated to single drug and combination experiments, respectively. Measured CFU are represented by dots. For graphical representation, data below
limit of quantification are represented by cross at their measured values. Median percentile from simulations with the observed interaction model is represented by red line and
the 80% prediction interval between 10%® and 90 percentiles is represented by the blue shaded areas. Limit of quantification is represented by the dashed line at 2.3 logyocCFU/mL.
MICs are indicated by (*). Avibactam concentration was fixed at 4 mg/L
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Figure S3. Visual Predictive Checks of the observed interaction model for K. pneumoniae NARA864 isolate

Grey and white panels are associated to single drug and combination experiments, respectively. Measured CFU are represented by dots. For graphical representation, data below
limit of quantification are represented by cross at their measured values. Median percentile from simulations with the observed interaction model is represented by red line and
the 80% prediction interval between 10% and 90% percentiles is represented by the blue shaded areas. Limit of quantification is represented by the dashed line at 2.3 log;oCFU/mL.
MICs are indicated by (*). Avibactam concentration was fixed at 4 mg/L.
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Figure S4. Comparison of the 95%CIs of the observed interaction versus the expected additivity for K. pneumoniae NARA1584
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The 95%CI of the expected additivity, obtained by parametric bootstrap, is represented by grey areas (n=988 runs) and the corresponding median percentile is represented by
the dashed line. The 95%CI of the observed interaction is represented by light purple areas and the median percentile is represented by the solid line (n=1000 runs). Statistically
significant areas of synergy (non-overlapping 1C95%) are highlighted in green. The limit of quantification is represented by the horizontal dashed line at 2.3 log;oCFU/mL.
MICs of CZA and CST are indicated by (¥).
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Figure S5. Comparison of the 95%CIs of the observed interaction versus the expected additivity for K. pneumoniae NARA1182

The 95%CI of the expected additivity, obtained by parametric bootstrap, is represented by grey areas (n=992 runs) and the corresponding median percentile is represented by
the dashed line. The 95%CI of the observed interaction is represented by light purple areas and the median percentile is represented by the solid line (n=930 runs). The limit of
quantification is represented by the horizontal dashed line at 2.3 log1cCFU/mL. MICs of CZA and CST are indicated by (*).
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Figure S6. Simulations of the combination effects after CZA and CST intermittent infusions

The 95%CTI of the expected additivity, obtained by parametric bootstrap, is represented by grey areas (n=1000 runs) and the median percentile is represented by the dashed line.
The 95%CI of the observed interaction is represented by light purple areas (n=1000 runs) and the median percentile is represented by the solid line. Significant differences
between both 95%CIs are highlighted in green and indicate synergy. The limit of quantification is represented by the horizontal dashed line at 2.3 log;,oCFU/mL. In order to

obtain sufficiently narrow intervals and have a high statistical power, PK and PD profiles were simulated every 30 minutes for 30h.
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Figure S7. Simulations of the combination effects after CZA and CST loading doses followed by continuous infusion
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The 95%CI of the expected additivity, obtained by parametric bootstrap, is represented by grey areas (n=1000 runs) and the median percentile is represented by the dashed line.

The 95%CI of the observed interaction is represented by light purple areas (n=1000 runs) and the median percentile is represented by the solid line. Significant differences
between both 95%CIs are highlighted in green and indicate synergy. The limit of quantification is represented by the horizontal dashed line at 2.3 log;oCFU/mL. In order to
obtain sufficiently narrow intervals and have a high statistical power, PK and PD profiles were simulated every 30 minutes for 30h.



Code S1. NONMEM control stream of the expected additivity model for the NARA1295

;; 2. Description: CZA + CST monotherapies
;; X1. Author: RAU

SPROBLEM In-vitro effect of the combination Ceftazidime/Avibactam + Colistin on the K. pneumoniae 334 N1174
SINPUT ID CAZ_CONC CST_CONC TIME DV CMT AMT EVID MDV BLQ INOC_th INOC_obs EXPID=DROP

SDATA 1:/2020-COPROTECT/Data/Clean/Time_Kill_Curve/Combination_CZA-CST/TK_334_CZA-CST_dataset_mono.csv
IGNORE=I

SSUBROUTINES ~ ADVAN13 TOL=9

SMODEL

COMP=(CAZ_CONC) ; Ceftazidime concentration (ug/mL) - Avibactam at fixed concentration (4 pg/mL)
COMP=(CST_CONC) ; Colistin concentration (ug/mL)
COMP=(BTQOT) ; Total bacteria
COMP=(ARON_CZA) ; Adapted fraction to CZA
COMP=(AROFF_CZA) ; Non adapated fraction to CZA
COMP=(ARON_CST) ; Adapted fraction to CST
COMP=(AROFF_CST) ; Non adapated fraction to CST
SPK

INOC=THETA(1) ; Estimated inoculum size (log10(CFU/mL))
KG=THETA(2) ; Bacterial growth rate constant (1/h)

BMAX=THETA(3) ; Bacterial count in the stationary phase (log10 (CFU/mL))

EMAX_CZA=THETA(4) ; Maximum killing rate of CZA effect (h-1)
EC50_CZA=THETA(5) ; CZA concentration needed to reach 50% of EMAX (mg/L)
GAMMA_CZA=THETA(6) ; Hill's factor

KON_CZA=THETA(7) ; Rate of adaptation development to CZA(1/h)
KOFF=THETA(8) ; Rate of adaptation reversal (I/h) fixed to 0

AR_CZA=THETA(9) ; ARmax_CZA = Fractional reduction of EMAX_CZA when bacteria are adapated

EMAX_CST=THETA(10) ; Maximum killing rate of CST effect (h-1)
EC50_CST=THETA(11) ; CST concentration needed to reach 50% of EMAX (mg/L)
GAMMA_CST=THETA(12) ; Hill's factor

KON_CST=THETA(13) ; Rate of adaptation development to CST(1/h)
AR_CST=THETA(14) ; ARmax_CST = Fractional reduction of EMAX_CST when bacteria are adapated

; Initial conditions
IF(A_OFLG.EQ.1) THEN
A_0(1)=CAZ_CONC
A_0(2)=CST_CONC
A_0(3)=10**INOC
A_0(4)=0

A_0(5)=1

A_0(6)=0

A_0(7)=1

ENDIF

SDES
; Logistic bacterial growth model
PLATEAU=1-(A(3)/10**BMAX)

; Adaptation to Ceftazidime/Avibactam

ADAPT_CZA=0

IF(A(1).GT.0) ADAPT_CZA=KON_CZA

E_ADAPT_CZA=AR_CZA*A(4) ; Residual effect of CZA against adapated bacteria



; Adaptation to Colistin

ADAPT_CST=0

IF(A(2).GT.0) ADAPT_CST=KON_CST

E_ADAPT_CST=AR_CST*A(6) ; Residual effect of CST against adapated bacteria

; Ceftazidime/Avibactam drug effect

KILL_CZA=0

IF(A(1).GT.0) KILL_CZA=(EMAX_CZA*(1-
E_ADAPT_CZA)*A(1)**GAMMA_CZA)/(EC50_CZA**GAMMA_CZA+A(1)**GAMMA_CZA) ; Killing effect of CZA

; Colistin drug effect

KILL_CST=0

IF(A(2).GT.0) KILL_CST=(EMAX_CST*(1-
E_ADAPT_CST)*A(2)**GAMMA_CST)/(EC50_CST**GAMMA_CST+A(2)**GAMMA_CST) ; Killing effect of CST

; Bliss Independence

IF(EMAX_CZA.GT.EMAX_CST) EMAX=EMAX_CZA

IF(EMAX_CZA.LT.EMAX_CST) EMAX=EMAX_CST
E_COMB=((KILL_CZA/EMAX)+(KILL_CST/EMAX)-((KILL_CZA/EMAX)*(KILL_CST/EMAX)))*EMAX ; Effect is normalised on
EMAX to remain between 0 and 1 and then rescaled

; ODE
DADT(1)=0 ; Ceftazidime concentration constant over time
DADT(2)=0 ; Colistin concentration constant over time

DADT(3)=(KG*PLATEAU - E_COMB)*A(3) ; Total bacteria over time
DADT(4)=ADAPT_CZA*A(5)-KOFF*A(4) ; Adapted fraction over time
DADT(5)=KOFF*A(4)-ADAPT_CZA*A(5) ; Non adapted fraction over time
DADT(6)=ADAPT_CST*A(7)-KOFF*A(6) ; Adapted fraction over time
DADT(7)=KOFF*A(6)-ADAPT_CST*A(7) ; Non adapted fraction over time

STHETA

(5.64) ;INOC
(1.47) ;KG
(9.56) ; BMAX

(4.76) ; EMAX_CZA
(12.2) ;EC50_CZA
(2.01) ; GAMMA_CZA
(0.236) ; KON_CZA
(0) FIX ; KOFF
(0.719) ; AR_CZA
(13.2)  ; EMAX_CST
(0.296) ; EC50_CST
(1.08) ; GAMMA_CST
(0.958) ; KON_CST
(0.918) ; AR_CST

SSIGMA 0.5 ; SIGMA
SOMEGA 0 FIX ; IV_KON_CZA

SERROR
A1=A(1)
A2=A(2)
A3=A(3)
Ad=A(4)
A5=A(5)
A6=A(6)
A7=A(7)
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BTOT_ERR = A3
IF(BTOT_ERR<1e-6) BTOT_ERR=1e-6

;Sim_start

IF(CMT.EQ.3.AND.BLQ.EQ.1) THEN ;M3 method for data BLQ
IPRED = LOG10(BTOT_ERR)

W= SQRT(SIGMA(1))

IRES =-9999

IWRES =-9999

F_FLAG=1

MDVRES=1

LOQ=L0G10(200) ;; LOQ = 200 CFU/mL
DUM=(LOQ-IPRED)/(W+0.00001)

CUMD=PHI(DUM) ;; PHI = cumulative density function
Y =CUMD

ENDIF

IF(CMT.EQ.3.AND.BLQ.EQ.0) THEN
;Sim_end

;Sim_start

;IF(CMT.EQ.3) THEN
;Sim_end

IPRED = LOG10(BTOT_ERR)
W= SQRT(SIGMA(1))

IRES = DV-IPRED

IWRES = (IRES/(W+0.00001))
;Sim_start

F_FLAG=0

MDVRES=0

;Sim_end

ERR1= EPS(1)

Y= IPRED+ERR1

ENDIF

SESTIMATION METHOD=1 INTERACTION LAPLACIAN MAXEVAL=9999 SIGDIG=3 SIGL=9 SIGLO=9 PRINT=5 NOABORT
POSTHOC

SCOVARIANCE PRINT=E UNCONDITIONAL
STABLE ID TIME CAZ_CONC CST_CONC DV CMT AMT BLQ A1 IPRED IWRES EVID CWRES ONEHEADER NOPRINT FILE=sdtab29

STABLE ID TIME A1 A2 ADAPT_CZA A4 A5 E_ADAPT_CZA ADAPT_CST A6 A7 E_ADAPT_CST KILL_CZA KILL_CST A3 IPRED
ONEHEADER NOPRINT FILE=patab29.csv FORMAT=,F12.2

Code S2. NONMEM control stream of the observed interaction model for the NARA1295

;; 2. Description: INT2_CST
;; X1. Author: RAU

SPROBLEM In-vitro effect of the combination Ceftazidime/Avibactam + Colistin on the K. pneumoniae 334
SINPUT ID CAZ_CONC CST_CONC TIME DV CMT AMT EVID MDV BLQ INOC_th INOC_obs EXPID=DROP
SDATA 1:/2020-COPROTECT/Data/Clean/Time_Kill_Curve/Combination_CZA-CST/TK_334_CZA-CST_dataset1.csv IGNORE=I

SSUBROUTINES ~ ADVAN13 TOL=9
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SMODEL

COMP=(CAZ_CONC) ; Ceftazidime concentration (ug/mL) - Avibactam at fixed concentration (4 ug/mL)
COMP=(CST_CONC) ; Colistin concentration (ug/mL)

COMP=(BTQOT) ; Total bacteria

COMP=(ARON_CZA) ; Adapted fraction to CZA

COMP=(AROFF_CZA) ; Non adapated fraction to CZA

COMP=(ARON_CST) ; Adapted fraction to CST

COMP=(AROFF_CST) ; Non adapated fraction to CST

SPK

INOC=THETA(1) ; Estimated inoculum size (log10(CFU/mL))

KG=THETA(2) ; Bacterial growth rate constant (1/h)

BMAX=THETA(3) ; Bacterial count in the stationary phase (log10 (CFU/mL))

EMAX_CZA=THETA(4) ; Maximum killing rate of CZA effect (h-1)
EC50_CZA=THETA(5) ; CZA concentration needed to reach 50% of EMAX (mg/L)
GAMMA_CZA=THETA(6) ; Hill's factor

KON_CZA=THETA(7) ; Rate of adaptation development to CZA(1/h)
KOFF=THETA(8) ; Rate of adaptation reversal (I/h) fixed to O

AR_CZA=THETA(9) ; ARmax_CZA = Fractional reduction of EMAX_CZA when bacteria are adapated

EMAX_CST=THETA(10) ; Maximum killing rate of CST effect (h-1)
EC50_CST=THETA(11) ; CST concentration needed to reach 50% of EMAX (mg/L)
GAMMA_CST=THETA(12) ; Hill's factor

KON_CST=THETA(13) ; Rate of adaptation development to CST(1/h)

AR_CST=THETA(14) ; ARmax_CST = Fractional reduction of EMAX_CST when bacteria are adapated

INT=THETA(15) ; Interaction parameter = maximal fractional change of the affected PD parameter of the victim drug due
to the interaction

INT_EC50=THETA(16) ; Concentration to reach half of INT (mg/L)

INT_GAMMA=THETA(17) ; Sigmoidicity parameter of the interaction relationship

; Initial conditions
IF(A_OFLG.EQ.1) THEN
A_0(1)=CAZ_CONC
A_0(2)=CST_CONC
A_0(3)=10**INOC
A_0(4)=0

A_0(5)=1

A_0(6)=0

A_0(7)=1

ENDIF

SDES
; Logistic bacterial growth model
PLATEAU=1-(A(3)/10**BMAX)

; Adaptation to Ceftazidime/Avibactam

ADAPT_CZA=0

IF(A(1).GT.0) ADAPT_CZA=KON_CZA

E_ADAPT_CZA=AR_CZA*A(4) ; Residual effect of CZA against adapated bacteria

; Adaptation to Colistin
ADAPT_CST=0
IF(A(2).GT.0) ADAPT_CST=KON_CST
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E_ADAPT_CST=AR_CST*A(6) ; Residual effect of CST against adapated bacteria

; GPDI model (to be adapted accordingly to the interaction)

INTERACTION=0 ; no interaction in single drug experiment

IF(A(1).GT.0.AND.A(2).GT.0) INTERACTION=(INT*A(2)**INT_GAMMA)/(INT_EC50**INT_GAMMA=+A(2)**INT_GAMMA) ;
GPDI model describing PD interaction

; Ceftazidime/Avibactam drug effect

KILL_CZA=0

IF(A(1).GT.0) KILL_CZA=(EMAX_CZA*(1-
E_ADAPT_CZA)*A(1)**GAMMA_CZA)/((EC50_CZA*(1+INTERACTION))**GAMMA_CZA+A(1)**GAMMA_CZA) ; Killing effect
of CZA, modified by INTERACTION

; Colistin drug effect

KILL_CST=0

IF(A(2).GT.0) KILL_CST=(EMAX_CST*(1-
E_ADAPT_CST)*A(2)**GAMMA_CST)/(EC50_CST**GAMMA_CST+A(2)**GAMMA_CST) ; Killing effect of CST

; Bliss Independence

IF(EMAX_CZA.GT.EMAX_CST) EMAX=EMAX_CZA

IF(EMAX_CZA.LT.EMAX_CST) EMAX=EMAX_CST
E_COMB=((KILL_CZA/EMAX)+(KILL_CST/EMAX)-((KILL_CZA/EMAX)*(KILL_CST/EMAX)))*EMAX ; Effect is normalised on
EMAX to remain between 0 and 1 and then rescaled

; ODE
DADT(1)=0 ; Ceftazidime concentration constant over time
DADT(2)=0 ; Colistin concentration constant over time

DADT(3)=(KG*PLATEAU - E_COMB)*A(3) ; Total bacteria over time
DADT(4)=ADAPT_CZA*A(5)-KOFF*A(4) ; Adapted fraction over time
DADT(5)=KOFF*A(4)-ADAPT_CZA*A(5) ; Non adapted fraction over time
DADT(6)=ADAPT_CST*A(7)-KOFF*A(6) ; Adapted fraction over time
DADT(7)=KOFF*A(6)-ADAPT_CST*A(7) ; Non adapted fraction over time

STHETA
(5.54) ;INOC
(1.89) ;KG

(9.18)  ; BMAX
(4.93) ; EMAX_CZA
(10.7)  ; EC50_CZA
(1.84) ; GAMMA_CZA
(0.214) ; KON_CZA
(0)FIX  ; KOFF
(0.642) ; AR_CZA
(13.1) ; EMAX_CST
(0.256) ; EC50_CST
(0.97) ; GAMMA_CST
(0.948) ; KON_CST
(0.873) ; AR_CST
(-0.1)  ;INT
(0.256) ; INT_EC50
(10) FIX ; INT_GAMMA

$SIGMA 0.5 ; SIGMA
SOMEGAOFIX  ;IIV_KON_CZA
SERROR

A1=A(1)
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A2=A(2)
A3=A(3)
Ad=A(4)
A5=A(5)
A6=A(6)
A7=A(7)

BTOT_ERR=A3
IF(BTOT_ERR<1e-6) BTOT_ERR=1e-6

;Sim_start

IF(CMT.EQ.3.AND.BLQ.EQ.1) THEN ;M3 method for data BLQ

IPRED = LOG10(BTOT_ERR)

W= SQRT(SIGMA(1))

IRES =-9999

IWRES =-9999

F FLAG=1

MDVRES=1

LOQ=L0G10(200) ;; LOQ = 200 CFU/mL
DUM=(LOQ-IPRED)/(W+0.00001)
CUMD=PHI(DUM) ;; PHI = cumulative density function
Y =CUMD

ENDIF

IF(CMT.EQ.3.AND.BLQ.EQ.0) THEN
;Sim_end

;Sim_start

;IF(CMT.EQ.3) THEN
;Sim_end

IPRED = LOG10(BTOT_ERR)
W= SQRT(SIGMA(1))

IRES = DV-IPRED

IWRES = (IRES/(W+0.00001))
;Sim_start

F_FLAG=0

MDVRES=0

;Sim_end

ERR1=EPS(1)

Y= IPRED+ERR1

ENDIF

SESTIMATION METHOD=1 INTERACTION LAPLACIAN MAXEVAL=9999 SIGDIG=3 SIGL=9 SIGLO=9 PRINT=5 NOABORT

POSTHOC

SCOVARIANCE PRINT=E UNCONDITIONAL

STABLE ID TIME CAZ_CONC CST_CONC DV CMT AMT BLQ A1 IPRED IWRES EVID CWRES ONEHEADER NOPRINT

FILE=sdtab124

STABLE ID TIME A1 A2 ADAPT_CZA A4 A5 E_ADAPT_CZA ADAPT_CST A6 A7 E_ADAPT_CST INTERACTION KILL_CZA KILL_CST

A3 IPRED ONEHEADER NOPRINT FILE=patab124.csv FORMAT=,F12.2
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12. Article 3 : PKPD modelling of the inoculum effect of combined
ceftazidime/avibactam and colistin against a multidrug resistant
Klebsiella pneumoniae isolate

Article en cours d’écriture
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Abstract

Background

The inoculum effect (IE) characterizes a decrease of the antimicrobial effect of antibiotics at
high starting inoculum. To face antimicrobial resistance, antibiotic combinations are being
increasingly used. In this context, the effect of combined drug is likely to be affected by IE,

especially with drugs for which an IE has already been described.

Obijectives

The objective of this study was to characterize the IE of a multidrug resistant K. pneumoniae

isolate on the combination of ceftazidime/avibactam (CZA) and colistin (CST).

Methods

In vitro time-Kkill curves were performed with drugs alone and in combination at four different

inocula. The IE of each drug was described using PKPD modelling and the interaction of CZA
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and CST on the IE of the other drug was further investigated using the GPDI model, meaning

that CZA could affect the IE of CST and inversely.

Results

A rapid killing of the bacteria was observed at 10* CFU/mL inoculum. For both 5.10° and 10’
CFU/mL inoculum, an initial decay of the bacteria followed by regrowth was observed with
drugs alone while the combination in the range of 1x to 2x the MIC prevented the bacterial
resistance. Eradication was never achieved for the high 108 CFU/mL inoculum. The IE was best
modelled as a reduction of the Emax of CZA and as an increase of the ECso of CST with
increasing inoculum, however, no significant interaction on IE was found, meaning that IE

independently affected the effects of CZA and CST when both drugs were combined.

Conclusion

Starting inoculum was found to significantly affect CZA and CST activities. Bacterial
eradication without regrowth was achieved in combination except at the highest inoculum
against this K. pneumoniae isolate.
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Introduction

The inoculum effect (IE) characterizes a decrease of the antimicrobial effect of antibiotics at
high starting inoculum (1). This complex phenomenon has been extensively investigated in
vitro and has been reported to be dependent on the antibiotic/strain pair (2). However, antibiotic
combinations are being increasingly used to face antimicrobial resistance (3). In this context,
IE is likely to impact the effect of combined drugs, especially with the ones for which an IE has
been described. Previous in vitro studies have reported a minor to moderate IE of
ceftazidime/avibactam (CZA) against Enterobacterales (4-6), while a significant IE of colistin

(CST) has been demonstrated in many occasions in Enterobacterales (7-9).

Several mechanisms have been proposed to explain the IE, including an unbalanced ratio
between the free antibiotic concentration and the bacterial density (10), an enhanced production
of B-lactamases (1,2, 11), an increased subpopulation of resistant bacteria (12, 13), a change in
the physiological state of the bacteria (13), a decrease in the expression of penicillin-binding
proteins (14), a rapid development of biofilms (15) and quorum sensing (12). Because EUCAST
and CLSI guidelines usually rely on a standard 5.10° CFU/mL inoculum (16, 17), the IE is not
taken into considerations for determining clinical breakpoints. Therefore, antibiotic regimens
used to treat infections with elevated bacterial burden, such as endocarditis, meningitis or

abscesses (18), may become ineffective and favour the antimicrobial resistance.
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Traditionally, the IE was defined as an eightfold or higher MIC increase at high inoculum (>
10" CFU/mL) compared to the standard inoculum size (18). Although practical, the MIC only
provide evidence of a change in the drug susceptibility when the bacterial inoculum increases.
The IE was also investigated based on more informative time-kill experiments and the
relationship between the inoculum size and the antibiotic activity was further characterized
using pharmacokinetic/pharmacodynamic (PKPD) modelling (12, 13, 19). This quantitative
approach was used to predict the time-course of the bacterial density depending on drug
concentrations and on the starting inoculum. The IE of antibiotic combination has only been
studied once, relying on CFU counts comparison at several time points (8). However, to our
knowledge, no article has reported antibiotic interaction on the IE, i.e. can one drug have an

impact on the IE of the other drug?

The objective of this study was to characterize the IE of a multidrug resistant KPC-producing
K. pneumoniae isolate on the combination of CZA and CST. To do so, time-Kkill experiments
with several starting inoculum were performed and the IE was evaluated for antibiotics used

alone and in combination, using PKPD modelling.
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Materials and Methods

Antibiotics

Ceftazidime and avibactam were purchased from MedChemExpress (NJ, USA). Colistin was
purchased from Sigma Aldrich (Saint-Quentin-Fallavier, France). Stock solutions of antibiotics
(10240 mg/L) were prepared in sterile water, stored at -80°C and diluted in Mueller Hinton

Broth 11 cation-adjusted (MHB) on the day of experiment to achieve the desired concentrations.

Strains

A clinical K. pneumoniae isolates (NARA864), obtained from the National Reference Center
for Emerging Antibiotic Resistance (NARA, Fribourg, Switzerland) and susceptible to CZA
(MIC =2 mg/L with fixed avibactam concentration of 4 mg/L) and CST (MIC = 0.25 mg/L)
was used. This strain had already been used to study the CZA/CST interaction in a previous

work.

Static time-kill experiments

In vitro time-kill experiments included a growth control, single drug experiments with
ceftazidime ranging from 0.5 to 8 mg/L with two-fold serial dilution (with fixed avibactam

concentration of 4 mg/L) or CST alone ranging from 0.06 to 8 mg/L. The CZA + CST
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combination was tested at several concentrations ranging from 0.5 + 0.06 mg/L to 4 + 0.5 mg/L,

respectively. Bacterial inoculum of 10%, 5.10°, 107 and 108 CFU/mL were investigated.

One microliter of frozen bacteria was taken from -80°C storage and incubated overnight in
10 mL of MHB at 35 + 2°C with constant shaking (130 rpm). A 200 pL volume of this bacterial
suspension was diluted in 10 mL of MHB and pre-incubated (2 h, 35 + 2°C, 130 rpm) to reach
exponential growth phase. The optical density (600 nm) was adjusted between 0.08 and 0.11,
corresponding to + 108 CFU/mL bacterial density. Then, this bacterial suspension was either
centrifuged at 2500 RCF for 6 min and the pellet was resuspended in 1 mL of MHB to obtain a
108 CFU/mL inoculum, or adequately diluted to achieve a 104, 5.10° or 10’ CFU/mL inoculum.
The preparation (containing the antibiotics at targeted concentrations) was incubated at 35 *
2°C with constant shaking (130 rpm) for 30 h. Samples were taken at 0, 2, 4, 8, 24 and 30 h,
serially diluted in NaCl 0.9% and plated on MHA using an easySpiral automatic plater
(Interscience, France). Plates were incubated 24 h at 35 + 2°C and CFU were enumerated using
a SCAN 300 colony counter (Interscience, France). The lower limit of quantification was

200 CFU/mL. Each experimental condition was tested one to four times.

PKPD modelling of the expected effect w/o IE

Datasets were prepared using R software (version 3.6.2) and the parameters of the model were
estimated using NONMEM software (version 7.4) with the Laplacian algorithm. Data below
the limit of quantification were handled using Beal’s M3 method (20). Evaluation and selection
of the model were based on objective function value (OFV), goodness of fit plots (including
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individual fits, predicted vs observed CFU and Visual Predictive Checks (VPCs)) and accuracy
of parameter estimates (relative standard errors). The procedure for the development of the

PKPD model and the evaluation of the IE is illustrated on the flowchart Figure 1.

. h )
PKPD modelling of
drug effects and IE Effect model el off el
- ~ ‘t o
3 at 5105 CFU/mL noculum errect models
(1]
1] 4
3 z
| T | T
~
> °
S =
o Expected effect model = Observed effect model
= w/o IE w/ IE
N
at 10%, 5.10%, 107 at 104, 5.10%, 107
and 108 CFU/mL and 108 CFU/mL
Evaluation of the IE .
Assessment of parameter Assessment of parameter
uncertainties (SIR) uncertainties (SIR)
Prediction of the 95%CI of Prediction of the 95%CI of
the expected effect w/o IE the observed effect w/ IE

S 2

Comparison of the
observed effect w/ IE vs
expected effect w/o 1E

Figure 1. Flowchart for the development of the PKPD model and the evaluation of the

inoculum effect

SIR, Sampling Importance Resampling (21)
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Firstly, the PKPD model describing the single drug and combination effects at 5.10° CFU/mL
starting inoculum was adapted from our previously published model, the difference being the
addition of inter-experimental variability on the inoculum. Briefly, the bacterial growth
followed a logistic model, both CZA and CST induced bacterial killing according to a sigmoidal
Emax model and the regrowth of the bacteria was modelled assuming the emergence of adaptive
resistance over time. The adaptation of the bacteria proportionally reduced the Emax parameter
over time, until reaching a residual effect of the corresponding drug when all bacteria reached
the adapted state. The general pharmacodynamic interaction (GPDI) model (22), implemented
under the Bliss Independence hypothesis, was used to characterize the PD interaction between

CZA and CST.

Construction of the 95% confidence interval of the expected effect w/o IE

To assess the uncertainty of parameter estimates and build the 95%CI of the expected effect
w/o IE, a Sampling Importance Resampling (SIR) procedure was applied with the SIR tool of
PsN 5.3.0 (23). The covariance matrix estimated during the $COV step from the expected effect
model w/o IE was used as initial proposal distribution. The number of samples was set to M =
(1000, 1000, 1000, 2000, 2000) and the number of resamples was set to m = (200, 400, 600,
800, 1000). The SIR convergence was graphically assessed using the dOFV distribution
diagnostic plot (21, 23) and additional iterations were added if the convergence was not reached
at the end of the procedure. Subsequently, the individual predictions were simulated from the
1000 parameter vectors determined by SIR and summary statistics (median, 2.5 and 97.5

percentiles) of bacterial counts were calculated over time for each inoculum size in order to
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build the 95%CI of the expected effect. To account for variability in inocula other than 5.10°
CFU/mL, the size of the inocula as well as the inter-experimental variability were estimated for

each theoretical inoculum, i.e. 10%, 107 and 108 CFU/mL using solely CFU counts at TO.

PKPD modelling of the observed IE

Secondly, the PKPD model describing the inoculum effect was developed using all
experimental data as illustrated on Figure 2. The drug effect models and the PD interaction
between CZA and CST previously developed at 5.10° CFU/mL were re-estimated. The inocula
and associated variabilities were fixed and the inoculum effect was characterized with several
mathematical functions (linear, power and sigmoidal) and could result in a change in Emax,
ECso or Kon parameter of each antibiotic. Further PD interaction on the inoculum effect of each
drug was also investigated using the GPDI model, meaning that CZA could have an impact on
the inoculum effect of CST and vice versa. The selection of the model that best described the
observed data, so called observed effect model, was based on the difference in OFV between
models (likelihood ratio test with a first order risk, alpha, of 5%). Visual predicted Checks
(VPCs) were drawn based on 1000 simulations using the observed effect model with IE.
Median, 10" and 90™ percentiles were calculated at each sampling time and VVPCs, stratified on
inoculum size and on drug concentrations, were plotted to assess the ability of the model to

describe the observed data.
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Figure 2. Development of the PKPD model with inoculum effect
B, total bacterial population; Kg, growth rate; INOC, starting inoculum; CZA,
ceftazidime/avibactam; CST, colistin; IE, inoculum effect. The GPDI model (22) was used to

investigate the PD interaction between CZA and CST and the PD interaction on inoculum effect
of each drug.

Impact of the inoculum effect on TKC

In order to evaluate the impact of the IE on single drug and combination effects, the observed
effect predicted by the model with IE was compared to the expected effect predicted in absence
of IE. The 95%CI of the observed effect with IE was built following the same SIR procedure
than previously described for the 95%CI of the expected effect w/o IE and both 95%ClIs were

laid out on the same figure for comparison. If the 95%CI of the observed effect with IE was
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higher than the expected effect w/o IE (i.e. the lower boundary of the 95%CI of the observed
effect was above the upper limit of the 95%CI of the expected effect), a lower bacterial killing
was observed and the IE was considered to significantly reduce the drug effects. If both 95%Cls
overlapped, no difference could be highlighted and the IE was considered not significant. If the
95%CI of the observed effect with IE was lower than the expected effect w/o IE (i.e. the upper
boundary of the 95%CI of the observed effect was under the lower limit of the 95%CI of the
expected effect), a significantly higher bacterial killing was observed. The comparison was

performed over time for each inoculum size and at different drug concentrations.

Results

PKPD modelling of the observed drug effect and inoculum effect

A schematic representation of the PKPD model is shown on Figure 3. Typical values of the
parameters considering a standard inoculum of 5.10° CFU/mL and their uncertainties estimated
by SIR are given in Table 1. For each inoculum, the fit between model predictions and observed
TKC data was confirmed by the VPCs presented on Figure 4 for the 108 CFU/mL starting

inoculum and on Figure S1-S3 for the 10%, 5.10°, 107 CFU/mL starting inoculum, respectively.
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Figure 3. PKPD model schematic diagram

B, total bacterial population; Kg, growth rate; INOC, starting inoculum; ARo and ARon, states of
adaptation; Kon, adaptation rate. Emax, maximum bactericidal effect (reduced proportionally to ARon
until reaching a residual drug effect); ECso, concentration for which effect is 50% of Emax; vy, power
parameter for effect. The GPDI model (symbolized by the purple *) characterized the reduction of
Emaxcza due to CST (22). Emaxcza was reduced with increasing inoculum while ECsy cst was
increased.
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Figure 4. Visual Predictive Checks of the PKPD model at 108 CFU/mL inoculum

Grey and white panels are associated to single drug and combination experiments, respectively.
Measured CFU are represented by dots. For graphical representation, data below limit of
quantification are represented by cross at their measured values. Median percentile from
simulations with the observed interaction model is represented by red line and the 80%
prediction interval between 10" and 90" percentiles is represented by the blue shaded areas.

Limit of quantification is represented by the dashed line at 2.3 log10CFU/mL. MICs of CZA
and CST are indicated by (*). Avibactam concentration was fixed at 4 mg/L.

For a 10* CFU/mL starting inoculum, a rapid killing of the bacteria was achieved with drugs
alone and in combination, except at lowest concentrations (Figure S1). For both 5.10° and
107 CFU/mL inoculum, an initial decay of the bacteria followed by regrowth was observed with
CZA and CST alone while the combination in the range of 1x to 2x the MIC prevented the
emergence of resistance (Figure S2 and S3, respectively). Bacterial eradication was never

achieved for the high inoculum (i.e. 108 CFU/mL), even at highest drug concentrations

(Figure 4).
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The IE was best modelled as a reduction of the Emax of CZA and as an increase of the ECsg of

CST with increasing inoculum according to Equation 1.

INOC )VIEDRUG

Opruc = Opruc_sTp X (m Equation 1

Where Opry¢ is the parameter value of the corresponding drug (i.e. Emaxcza (h™) or ECso cst
(mg/L)) at the estimated inoculum, BOpryc sTp IS the typical parameter value of the
corresponding drug estimated at the standard 5.10° CFU/mL starting inoculum, INOC (logio
CFU/mL) is the estimated inoculum size for each experiment and yIEpgy; IS estimated

coefficient to describe the IE of the corresponding drug.

Consequently, the Emaxcza varied from 6.0 h™t to 5.2 h'* (-13%) and the ECso_cst from 0.15
mg/L to 0.44 mg/L (+193%) when the inoculum increased from 10* to 108 CFU/mL,
respectively. However, no significant interaction on IE was found, meaning that CST IE was
not affected by CZA and that CZA IE was not affected by CST. Therefore, the IE independently

affected the effects of CZA and CST when both drugs were combined.
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Table 1. Parameter estimates of the observed effect model

CST: colistin; CZA: ceftazidime/avibactam (fixed to 4 mg/L); IE: inoculum effect; NS: Not Significant;
RSE%: Relative Standard Error (%) estimated using Sampling Importance Resampling (21).

! Emaxcyy = Emaxcza stp X (logll:l(%os))ymcm : 2 EC50cg7 = EC50¢st sTp X (mgﬂ%os))ymc” : 3 None of
the interactions on inoculum effects was significant
Description Parameter Estimate (RSE%0)
Inoculum size
Estimated inoculum size at time 0 (logi0CFU/mL) INOC 3.86 (fixed)

5.54 (fixed)

6.65 (fixed)

7.76 (fixed)
Inter-experimental variability (%) IEV_INOC 4.30 (fixed)
Inoculum effect CZA!
Maximum kill rate constant of CZA (h?) at 5.10° CFU/mL Emaxcza sto 5.59 (3%)
Inoculum effect on Emaxcza YIEcza -0.21 (13%)
Inoculum effect CST?
CST concentration required to achieve 50% of Emaxcst (mg/L)
at 5.10° CFU/mL EC50csr.sro 0.26 (9%)
Inoculum effect on EC50cst YIEcst 1.53 (10%)

Interactions on inoculum effects?

Interaction of CZA on the inoculum effect of CST Ecza_|Ecst 0

Interaction of CST on the inoculum effect of CZA Ecst_IEcza 0
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Impact of the inoculum effect on TKC

The results demonstrated that for a 10* CFU/mL starting inoculum, single drug and combination
effects were not significantly affected by the IE. Indeed, the 95%CI of the observed effect with
IE systematically overlapped the 95%CI of the expected effect without IE (Figure 5). For a 107
CFU/mL inoculum, similar results were observed with non-significant impact of the IE (Figure
S4). However, the effect of the CZA+CST combination was significantly reduced for a
108 CFU/mL inoculum at almost all concentrations (Figure 6). Interestingly, by predicting the
effect only from the inoculum data at 5.10° CFU/mL (no consideration of the IE),
concentrations higher or equal to the MICs of both drugs (2 mg/L of CZA + 0.25 mg/L of CST)
were expected to achieve high killing whereas bacterial regrowth was observed at this elevated

inoculum.
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Figure 5. Comparison of the 95%CIs of the observed effect with IE (purple) versus the

expected effect without IE (grey) at 10* CFU/mL inoculum

The 95%CI of the expected effect w/o IE, obtained by SIR, is represented by grey areas and the
corresponding median percentile is represented by the dashed line. The 95%CI of the observed
effect with IE is represented by light purple areas and the median percentile is represented by
the solid line. The limit of quantification is represented by the horizontal dashed line at 2.3
log10CFU/mL. MICs of CZA and CST are indicated by (*).
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Figure 6. Comparison of the 95%CIs of the observed effect with IE (purple) versus the

expected effect without IE (grey) at 108 CFU/mL inoculum

The 95%CI of the expected effect w/o IE, obtained by SIR, is represented by grey areas and the
corresponding median percentile is represented by the dashed line. The 95%CI of the observed
effect with IE is represented by light purple areas and the median percentile is represented by
the solid line. Statistically significant areas of decreased drug effect (non-overlapping 95%Cl)
are highlighted in red. The limit of quantification is represented by the horizontal dashed line
at 2.3 log10CFU/mL. MICs of CZA and CST are indicated by (*).
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Discussion

These results demonstrated that in vitro IE can occur for combinations of antibiotics. Indeed,
significant differences between the 95%CI of the observed effect with IE and the 95%CI of the
expected effect without IE were observed under combination treatment, particularly at the high
108 CFU/mL inoculum. Our results are consistent with the previous IE studies on CZA and
CST since the magnitude of the CST IE was stronger than the CZA IE. However, none of the
interactions on IE investigated using the GPDI model was significant, meaning that inoculum

effects independently affected CZA and CST effects.

In the literature, two PKPD modelling approaches have been used to describe the IE. The first
one assumes a static IE over time using an additional mathematical function to modify the
antimicrobial effect solely based on the starting inoculum. For instance in the study of
Bhagunde et al. (15), the effective drug concentration, which determined the kill rate of the
antimicrobial agent, was assumed to be inversely dependent on the initial bacterial burden,
using a sigmoidal model. Similarly, Akrong et al. (19) characterized the IE of Acinetobacter
baumanii on polymyxin B as an increase of the ECso at higher inoculum, using a power
function. In contrast, the second approach assumes a dynamic process where the IE changes
according to the time course of the bacterial density using mechanism-based model. Bulitta et
al. (12, 24) suggested that all viable bacteria synthesized and released freely diffusible signal
molecules that slowed down the bacterial replication and could cause phenotypic change of

bacterial cells. Nielsen et al. (13) characterized the IE of Escherichia coli strains on
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ciprofloxacin using two different bacterial subpopulations, S (drug susceptible, growing
bacteria) and R (non-susceptible, resting bacteria). In their model, the transfer from S to R was
assumed to be proportional to the bacterial density over time and thus impacted the drug effect.
Since our experimental data did not supported any particular mechanism, we characterized the

IE using a static PKPD model similar to Akrong et al. (19).

The IE of CZA was best described as a decrease of the Emax parameter. This means that even
if the drug concentration was increased, the maximum effect observed at lower inoculum was
not reached. In the case of CZA, as beta-lactams act in the cell division phase (25), the decrease
of Emax could be due to a lesser proliferation of bacteria when inocula are strong . On the other
hand, CST interacts with the lipopolysaccharides of the outer membrane of the bacteria (26).
Therefore, at high inoculum, the total number of targets is increased and a higher CST
concentration is required to achieve the same effect. Accordingly, the IE was best fitted by an
increase of CST ECso. These hypotheses are in agreement with the mathematical models

describing our observations but should be verified experimentally.

Traditionally, the IE is assessed by comparing the MIC values obtained at two different starting
inoculum. The effects are therefore compared at a given time. The study of IEs with TKCs
enables the evaluation of their impact over time, particularly with regard to the emergence of
resistance. To evaluate the significance of the IEs we chose to compare the experimental results

obtained at different inocula to the predictions made from experiments performed with a
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standard inoculum (5.10° CFU/mL). The comparison of the 95%Cls allowed to statistically
evaluate at which times and for which concentrations the IE were the most pronounced. We
showed that for the CZA+CST combination and the 108 CFU/mL inoculum, the IE was more

pronounced at late times, resulting in bacterial regrowth at concentrations close to the MICs.

To conclude, this PKPD modelling approach of in vitro TKCs allowed characterizing the
inoculum effect of a multidrug resistant K. pneumoniae on antibiotic combination. Significant
inoculum effects were found for CZA and CST but these inoculum effects independently
affected both drug activities. Moreover, bacterial eradication without regrowth was achieved
by the CZA+CST combination, except at the highest inoculum, suggesting that this

phenomenon should not be neglected in in vitro antibiotic combination studies.
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Supplemental materials

Table S1. Full parameter estimates of the observed inoculum effect model

CST: colistin; CZA: ceftazidime/avibactam (fixed to 4 mg/L). RSE%, Relative Standard Error (%)
estimated using Sampling Importance Resampling procedure.

Parameter Description Estimate (RSE%0)
INOC Estimated inoculum size at time 0 (log10CFU/mL) 3.86 (fixed)
5.54 (fixed)
6.65 (fixed)
7.76 (fixed)
Ke Apparent growth rate constant (h) 1.77 (6%)
Bmax Maximal bacterial population supported by the system (logi0CFU/mL) 9.14 (1%)
Emax_cza Maximum Kill rate constant of CZA (h?) 5.59 (3%)
ECso cza CZA concentration required to achieve 50% of Emax_cza (mg/L) 0.40 (6%)
Yeza Sigmoidicity parameter for CZA effect 1.26 (8%)
Kon_cza Rate constant for development of adaptive resistance to CZA (h™) 0.31 (7%)
Koee Rate constant for reversal of adaptive resistance (h™t) 0 (fixed)
ARmMax_cza Maximal reduction of Emax_cza When bacteria are in the adapted state (%) 72.9 (2%)
v_IEcza Inoculum effect on Emax_cza -0.21 (13%)
Emax_cst Maximum kill rate constant of CST (h?) 13.79 (11%)
ECso cst CST concentration required to achieve 50% of Emax_cst (mg/L) 0.26 (9%)
Yest Sigmoidicity parameter for CST effect 1.21 (4%)
Kon_cst Rate constant for development of adaptive resistance to CST (h) 1.28 (14%)
ARMax_cst Maximal reduction of Emax_cst when bacteria are in the adapted state (%) 89.1 (1%)
v_lEcst Inoculum effect on ECsq_cst 1.53 (10%)
Perpetrator Drug responsible for the PD interaction CST
INT_Emax Maximal fractional change of Emax cza due to CST (%) -63.0 (11%)
ECso iNT_Emax Concentration of CST required to achieve 50% of INT_Emax (mg/L) 0.30 (fixed)
VINT Emax Sigmoidicity parameter for the combination effect 1 (fixed)
IEV_INOC Inter-experimental variability on inoculum size (%) 4.30 (fixed)
RES_ADD Additive residual error (logi0CFU/mL) 1.73 (4%)
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Figure S1. Visual Predictive Checks of the PKPD model at 1.10* CFU/mL inoculum

Grey and white panels are associated to single drug and combination experiments, respectively.
Measured CFU are represented by dots. For graphical representation, data below limit of
quantification are represented by cross at their measured values. Median percentile from
simulations with the observed interaction model is represented by red line and the 80%
prediction interval between 10th and 90th percentiles is represented by the blue shaded areas.
Limit of quantification is represented by the dashed line at 2.3 log10CFU/mL. MICs of CZA
and CST are indicated by (*). Avibactam concentration was fixed at 4 mg/L.
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Figure S2. Visual Predictive Checks of the PKPD model at 5.10° CFU/mL inoculum

Grey and white panels are associated to single drug and combination experiments, respectively.
Measured CFU are represented by dots. For graphical representation, data below limit of
quantification are represented by cross at their measured values. Median percentile from
simulations with the observed interaction model is represented by red line and the 80%
prediction interval between 10" and 90" percentiles is represented by the blue shaded areas.
Limit of quantification is represented by the dashed line at 2.3 logi10CFU/mL. MICs of CZA
and CST are indicated by (*). Avibactam concentration was fixed at 4 mg/L.

156



Ceftazidime/avibactam

1 mg/L 2mgl/L (*) 4 mg/L 8 mg/L

o

owooo?

=]

owooo?

o

cwooo?

o

ocwooo?

o

Colistin
ocwooo?
(Tw/n492)oLBoj

=)

1

mg/L
T
ocwoool

=]

2
mg/L
cwooof

o

4
mg/L
o wooo?l

=]

ONADDS ONAO®= ONADDS ONAD®S ONAOD- ONADD=S ONADDS ONADDS ONAD DS

o wooo?

8
mg/L

024 8 24 30 024 8 24 30 024 8 24 30 024 6 24 30 024 8 24 30 024 8 24 30
Time (h)

Figure S3. Visual Predictive Checks of the PKPD model at 1.10” CFU/mL inoculum

Grey and white panels are associated to single drug and combination experiments, respectively.
Measured CFU are represented by dots. For graphical representation, data below limit of
quantification are represented by cross at their measured values. Median percentile from
simulations with the observed interaction model is represented by red line and the 80%
prediction interval between 10" and 90" percentiles is represented by the blue shaded areas.
Limit of quantification is represented by the dashed line at 2.3 logi10CFU/mL. MICs of CZA
and CST are indicated by (*). Avibactam concentration was fixed at 4 mg/L.

157



Ceftazidime/avibactam

0 mg/L 0.5 mg/L 1 mg/L 2mg/L (*) 4 mg/L 8 mg/L

0
mg/L

0.06
mg/L

0.125
mg/L

0.25
mag/L (*)

0.5
mg/L

Colistin

1
mg/L

2
mg/L

4
mg/L

8
mg/L

0 6 12 18 24 30 0 6 12 18 24 30 0 6 12 18 24 30 0 6 12 18 24 30 0 6 12 18 24 30 0 B 12 18 24 30
Time (h)

Figure S4. Comparison of the 95%ClIs of the observed effect with IE (purple) versus the

expected effect without IE (grey) at 1.10" CFU/mL inoculum

The 95%CI of the expected effect w/o IE, obtained by SIR, is represented by grey areas and the
corresponding median percentile is represented by the dashed line. The 95%CI of the observed
effect with IE is represented by light purple areas and the median percentile is represented by
the solid line. Statistically significant areas of decreased drug effect (non-overlapping 95%Cl)
are highlighted in red. The limit of quantification is represented by the horizontal dashed line
at 2.3 log10CFU/mL. MICs of CZA and CST are indicated by (*).
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13. Discussion et perspectives

L'utilisation des antibiotiques en combinaison apporte un degré de complexité
supplémentaire. Les études cliniques étant relativement longues et couteuses, le
développement et I'optimisation de ces traitements repose essentiellement sur des études in
vitro et in vivo. Pendant de nombreuses années, ces études ont été réalisées a partir de
méthodologies relativement simples et pratiques mais apportant une information limitée sur
I'efficacité des antibiotiques en combinaison, en particulier la méthode traditionnelle des
checkerboards qui s’est principalement focalisée sur [Iidentification d’interactions
synergiques. Or, cette notion n’est pas nécessairement représentative de |'efficacité des
antibiotiques aux concentrations d’intérét, ni de la capacité des antibiotiques a prévenir
I’émergence de résistance. Avec I'essor de la modélisation PKPD, de nombreux outils ont vu
le jour, permettant d’étudier les combinaisons d’antibiotiques de maniére plus précise. Mais,
cette approche nécessite de recueillir des données plus riches ce qui engendre inévitablement

une augmentation des colts expérimentaux.

Dans le premier article présenté dans cette thése, I'optimisation de design a été
utilisée dans un cadre de screening afin de favoriser I'identification des combinaisons les plus
efficaces in vitro. En effet, le design optimal de checkerboard proposé ici visait a réduire le
nombre de conditions expérimentales, tout en apportant autant (voire plus) d’information
gue d’autres designs non optimisés. Cette stratégie peut donc permettre d’associer davantage
d’antibiotiques entre eux® ou d’étudier I'efficacité d’une combinaison sur un plus grand

nombre de souches de bactéries.

9 A titre d’exemple, nous avons réalisé d’autres expériences dans le cadre du projet Co-Protect, dans lesquelles
le ceftolozane/tazobactam ou le méropénéme/vaborbactam était associé avec la colistine ou I’'amikacine.
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Les résultats expérimentaux issus du screening préliminaire ont montré que I'effet de
la combinaison de la ceftazidime/avibactam avec la colistine n’était pas identique entre les
deux especes bactériennes étudiées : I'interaction était systématiquement antagoniste chez
E. coli tandis qu’elle tendait vers la synergie chez K. pneumoniae (cf. paragraphe 10). Bien que
la méthodologie utilisée dans cette étude reste insuffisante pour caractériser précisément
I’effet de cette combinaison, les résultats soulignent la nécessité d’adapter et d’optimiser les
traitements a chaque situation afin de lutter durablement contre I'antibiorésistance. Pour
obtenir une vision globale de I'efficacité d’un traitement, il est nécessaire de générer
davantage de données, recueillies sur un plus grand nombre de souches. L'optimisation de
design apparait alors comme indispensable pour ce genre de projets de grande envergure. De
plus, cette stratégie implique d’utiliser les bons outils pour caractériser précisément

I'efficacité des antibiotiques.

A I'heure actuelle, les modeles PKPD in vitro ont une portée essentiellement
descriptive (i.e. ils sont développés pour décrire les données observées expérimentalement),
permettant de mieux comprendre les relations PKPD entre un antibiotique (seul ou
combinaison) et une bactérie (123). Bien que ces modeéles soient aussi utilisés pour simuler
d’autres scénarios, la principale difficulté réside dans I'extrapolation des résultats observés in
vitro vers un contexte in vivo ou clinique. En effet, ces modeéles in vitro reposent sur des
hypothéses fortes qui, souvent, ne sont plus valables lorsqu’on change de cadre. De fait, leurs

capacités prédictives peuvent étre limitées.

Dans le second article présenté dans cette these, [l'efficacité de Ia
ceftazidime/avibactam utilisée en association avec la colistine contre quatre souches de K.
pneumoniae a été étudiée par l'intermédiaire d’expériences de time-kill. Un modéle
générique permettant de décrire I'effet de la combinaison contre chacune des souches a été
développé a partir de ces données. Ce modeéle a ensuite été relié aux modeles PK de la
ceftazidime/avibactam et de la colistine afin d’extrapoler I'effet de cette combinaison dans le
cas ou les concentrations de chaque molécule coincideraient avec les concentrations
typiquement observées chez un patient. Ces simulations supposent que le modele PD in vitro
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correspondrait exactement au modeéle PD chez I’'Homme. Cette hypothése étant relativement
forte puisqu’elle néglige de nombreuses composantes biologiques (caractéristiques de
I'infection, développement de biofilms, influence du systeme immunitaire etc.), ces résultats
de simulation doivent étre interprétés avec prudence. De plus, ce modéle ne tient pas compte
de la variabilité interindividuelle qui peut impacter le profil PK des molécules et donc leur
efficacité. Néanmoins, les modéles PKPD se veulent de plus en plus réalistes et il est probable

que leurs capacités prédictives s’améliorent dans les années a venir.

Pour continuer d’améliorer I'étude PKPD des antibiotiques in vitro, des expériences
dans des conditions dynamiques peuvent étre réalisées a I'aide du systeme « hollow fibre »
(124). U'intérét de ce systeme réside dans la possibilité d’administrer les antibiotiques de fagon
a simuler les profils PK observés chez I’'Homme. Ce type d’expérience beaucoup plus
couteuses, peut étre utilisé pour affiner les modeles in vitro développés a partir des time-Kkill
curve. La PD des antibiotiques étant étudiée avec des concentrations variables au cours du
temps, certaines hypothéses sous-jacentes au modele de time-kill peuvent étre levées en vue
d’extrapoler les résultats in vitro vers un autre contexte. Par ailleurs, une autre maniere de
modéliser la pharmacocinétique des antibiotiques tend a se développer. Il s’agit de la
modélisation basée sur la physiologie (PBPK pour Physiology Based PharmacoKinetics). Cette
approche présente une philosophie différente de la modélisation compartimentale usuelle
puisqu’elle cherche a décrire la pharmacocinétique d’une molécule dans un organisme (ou
dans un organe) en intégrant un maximum d’informations sur I'anatomie et la physiologie de
I'organisme ainsi que sur les propriétés physico-chimiques des molécules. A titre d’exemple,
Sadiq et al. (125) ont pu prédire I'évolution de I'activité antibactérienne de la ciprofloxacine
au niveau du site infectieux en couplant un modele PBPK (décrivant les concentrations libres
extracellulaires au cours du temps) avec un modéle PKPD développé in vitro. L’amélioration
des modeéles n’est cependant pas suffisante, et il est nécessaire de trouver de nouveaux
marqueurs permettant de caractériser précisément la PKPD des antibiotiques et I'’émergence

de résistance.
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A la fin du XX®Me et au début du XIXe™Me siécle, les méthodes « omics» ont
considérablement progressé et la modélisation PKPD cherche désormais a intégrer ces
informations mécanistiques, notamment pour expliquer les mécanismes a l'origine des
phénomeénes de résistance. La génomique et plus particulierement le séquengage sur génome
entier (126) s’est fortement développé avec I'amélioration des techniques de séquencage a
haut débit, des outils d’assemblage et de bases de données, permettant d’identifier
rapidement le résistome des bactéries (i.e. 'ensemble des genes de résistance). Cette
méthode est aussi utilisée pour détecter des mutations de génes apparues suite a I'exposition
aux antibiotiques et ayant entrainées des phénomeénes de résistance. Dans notre seconde
étude, le génome des quatre K. pneumoniae a été entierement séquencé avant et apres
traitement mais nous n’avons pas pu mettre en évidence une relation entre le génotype et le
phénotype des bactéries capables de repousser en présence de l'un et/ou l'autre des
antibiotiques. La encore, I'étude du génome et de ses mutations doit étre menée sur un plus
grand nombre de souches afin de mettre en évidence des tendances généralisables a
I’ensemble de la population bactérienne. De plus, les approches quantitatives telle que la RT-
gPCR (PCR quantitative en temps réel) permettent de suivre le niveau d’expression des genes
au cours du temps et apportent des informations complémentaires car la mutation d’'un géne

n‘implique pas systématiquement une résistance bactérienne.

Depuis les années 2000, une autre approche, la métabolomique, a connu un net
progrés. Cette discipline s’intéresse aux métabolites produits par des cellules pour
comprendre leur métabolisme et leurs réactions face a un stress. La métabolomique se
concentre sur I'étude de molécules dont la taille n’excede pas 10 Kda et qui ne peuvent pas
étre étudiées par les autres techniques « omics ». Cette approche commence a étre utilisée
pour étudier les réactions métaboliques d’une population de bactéries en réponse a
I'exposition aux antibiotiques et devrait permettre de générer de nouveaux marqueurs
caractéristiques de I'efficacité et/ou de la résistance. Rahim et al. (127) ont par exemple étudié
la combinaison entre la polymyxine B et le chloramphénicol contre une souche de K.

pneumoniae productrice de New Dehlhi Metallo-B-lactamases a I'aide de cette approche.
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Dans cette étude les auteurs ont montré que I'altération du métabolisme des bactéries était
essentiellement imputable au chloramphénicol. Maifiah et al. (128) ont aussi montré que
I'association entre la colistine et le doripénéme permettait de tuer une souche ATCC d’A.
baumannii par une inhibition temps-dépendante de plusieurs voies métaboliques essentielles
a la survie de la bactérie (biosynthese de I'enveloppe cellulaire, métabolisme des nucléotides
et métabolisme énergétique). Ces nouvelles approches apportent des informations
essentielles a la compréhension des mécanismes sous-jacents au développement de

résistance et a la pharmacodynamie des antibiotiques.

La cytométrie en flux constitue une autre technique d’avenir pour étudier les
populations bactériennes de maniére qualitative et quantitative. Cette approche permet de
caractériser individuellement chaque bactérie contenue dans un échantillon et d’en identifier
les éventuelles sous-populations (a condition d’en connaitre les marqueurs spécifiques). La
cytométrie en flux a par exemple été utilisée dans plusieurs études (129, 130) pour
caractériser des bactéries persistantes. Ce phénomene décrit la capacité des bactéries a
changer de phénotype pour devenir tolérantes a I'antibiotique!®, mais en contrepartie elles
ne sont plus capables de se répliquer en présence du traitement. Ces données mécanistiques
peuvent guider le développement du modeéle PD de maniéere a adapter sa structure afin de
prendre en compte la persistance, comme décrit dans la revue de Nielsen et al. (54). Une autre
application de la cytométrie en flux a permis d’étudier la compétition entre quatre souches E.
coli, dont une sauvage (WT) et trois mutantes (MT), exposées a la ciprofloxacine (131). Le ratio
WT:MT a été décrit a I'aide d’'un modele PKPD afin de prédire les schémas posologiques qui

favorisent a la sélection de résistances (i.e. lorsque la population MT devenait majoritaire).

L’'ensemble des approches présentées ci-dessus permettent de générer des données

treés précises sur les mécanismes en jeu mais ces données sont excessivement lourdes. Par

10 A la différence de la résistance qui est associée a une augmentation de la CMI, la persistance n’entraine pas un
changement de sensibilité a I'antibiotique. De plus, les bactéries résistantes maintiennent leur capacité de
croissance.
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conséquent, de nouvelles méthodes doivent étre mises en ceuvre pour analyser ces résultats.
Dans ce contexte, les techniques d’intelligence artificielle sont en plein essor puisqu’elles sont
tres adaptées au traitement des données de grande dimension. Le challenge pour les
modélisateurs consiste désormais intégrer ces données afin d’améliorer les performances

prédictives des modeles.

Il existe des phénoménes observés in vitro dont la pertinence en situation clinique reste
débattue. C'est notamment le cas de I'effet inoculum (132). Dans notre troisieme étude, les
résultats ont montré que la taille de I'inoculum pouvait impacter significativement I’effet des
antibiotiques utilisés en combinaison. Néanmoins, la question d’intégrer ou non un effet
inoculum dans un modele PKPD développé in vitro en vue d’extrapoler vers un contexte in
vivo ou clinigue peut se poser. A ce jour, les études cliniques ayant évalué I'effet inoculum
sont manquantes et il n’y a donc pas de preuve suffisante de ce phénomene. Il ne faut pas
perdre de vue l'idée que le développement des modéles PKPD in vitro doit avant tout étre
guidé par des considérations cliniques pertinentes, la finalité de ces outils étant effectivement

de permettre une meilleure utilisation des antibiotiques chez le patient.
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14. Conclusion

La modélisation PKPD est de plus en plus utilisée pour étudier les combinaisons
d’antibiotiques et les agences réglementaires recommandent cette méthodologie afin
d’apporter des éléments rationnels au développement et a I'optimisation des traitements. Ses
applications, déja nombreuses, se sont diversifiées, proposant de nouveaux outils toujours
plus adaptés a I'optimisation des protocoles expérimentaux, a I'estimation des parametres et
de leurs incertitudes, au développement de modeéles complexes intégrant des informations
mécanistiques et aux simulations de scénarios alternatifs permettant I'extrapolation des
résultats vers un contexte clinique. Cette science a l'interface de nombreuses disciplines

continue de se développer a mesure que les données gu’elle cherche a traiter évoluent.
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Apport de la modélisation pharmacocinétique/pharmacodynamique pour I’étude des
combinaisons d’antibiotiques afin de lutter contre I’antibiorésistance

Résumé

L’antibiorésistance, phénomeéne qui caractérise la capacité des bactéries a résister aux
antibiotiques, constitue I'une des plus graves menaces de santé publique selon I’Organisation
Mondiale de la Santé. En effet, les infections dues aux bactéries multi-résistantes pourrait
devenir la principale cause de mortalité a I’"horizon 2050. Afin de maintenir I'efficacité des
traitements actuels et pour lutter contre I'émergence de nouvelles résistances, les
antibiotiques sont de plus en plus utilisés en combinaison. Dans ce contexte, la modélisation
pharmacocinétique/pharmacodynamique permet d‘étudier, de développer et d’optimiser les
traitements antibiotiques. Ce travail de these vise a démontrer I'intérét de cet outil dans

I’étude des combinaisons d’antibiotiques, au travers de deux études :

1. Une étude de développement d’un design optimisé de checkerboard, permettant de
caractériser les combinaisons d’antibiotiques. Dans cette étude, il a été montré que le
design rhombique permettait caractériser efficacement les interactions
pharmacodynamiques entre antibiotiques utilisés en combinaison, tout en réduisant
considérablement la charge de travail expérimental. Le design proposé était

particulierement adapté aux études de screening des combinaisons d’antibiotiques.

2. Une étude de l'interaction pharmacodynamique entre la ceftazidime/avibactam et la
colistine contre quatre souches cliniques de Klebsiella pneumoniae multi-résistantes.
Dans cette étude, des expériences de time-kill in vitro ont été réalisées avec les
antibiotiques utilisés seuls et en combinaison. L'interaction entre ces molécules a été

caractérisée au cours du temps a I'aide d’une approche de modélisation PKPD.

Mot-clés

Antibiorésistance, Klebsiella pneumoniae, ceftazidime/avibactam, colistine, combinaison
d’antibiotique, modélisation PKPD
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Contribution of pharmacokinetic/pharmacodynamic modelling for studying antibiotic
combinations and fight against resistance emergence

Abstract

Antimicrobial resistance, the phenomenon characterizing the ability of the bacteria to resist
antibiotics, is one of the most serious threats to public health according to the World Health
Organization. Indeed, infections due to multi-resistant bacteria could become the main cause
of death by 2050. In order to maintain the effectiveness of current treatments and to fight
against the emergence of new resistances, antibiotics are increasingly used in combination. In
this context, pharmacokinetic/pharmacodynamic modelling allows to study, develop and
optimize antibiotic treatments. This thesis aims to demonstrate the interest of this tool for

studying antibiotic combinations, through two studies:

1. An optimal design study to develop an optimized checkerboard design, allowing the
characterization of antibiotic combinations. In this study, it was shown that the
rhombic design efficiently characterized the pharmacodynamic interactions between
antibiotics used in combination, while significantly reducing the experimental
workload. The proposed design was particularly suitable for antibiotic combination

screening.

2. A study of the pharmacodynamic interaction between ceftazidime/avibactam and
colistin against four multidrug-resistant Klebsiella pneumoniae isolates. In this study,
in vitro time-kill experiments were performed with drugs alone and in combination.
The interaction between both drugs was characterized over time using a PKPD

modelling approach.

Keywords

Antimicrobial resistance, Klebsiella pneumoniae, ceftazidime/avibactam, colistine, antibiotic
combination, PKPD modelling
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