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VII. Généralités : PK/PD des antibiotiques 

L’antibiorésistance est la propriété d’une bactérie d’être résistante à un/des antibiotique(s). Elle peut être 

innée ou acquise [1]. Les bactéries résistantes posent un important problème de santé publique, en 2009 

l’ECDC (European Centers for Disease Control and Prevention) a estimé que l’antibiorésistance était 

responsable de 25000 morts et d’1.5 milliards d’€ de coûts directs et indirects par an au sein de l’Union 

Européenne [2]. En 2013, la CDC américaine (Centers for Disease Control and prevention) a estimé que 

l’antibiorésistance était responsable de 23000 morts par an ainsi que de 55 milliards de $ en coûts directs et 

en perte de productivité aux Etats-Unis [3]. Si aucune mesure n’était prise, le rapport O’Neill de 2014 [4] 

prévoyait que les bactéries multirésistantes seraient responsables de 10 millions de mort par an soit plus de 

morts que le cancer d’ici 2050. L’Organisation Mondiale de la Santé (OMS) a désigné la lutte contre les 

bactéries multirésistantes comme une des priorités majeures des politiques de santé mondiales [5]. Le causes 

de l’émergence de cette antibiorésistance sont multiples mais Depuis les années 80, le nombre de molécules 

mises sur le marché diminue (Figure 1) et les résistances aux nouveaux antibiotiques apparaissent très vite 

après la mise sur le marché [6] d’où l’importance d’optimiser les molécules actuellement à notre disposition 

et/ou de les utiliser en combinaison. 

 

Figure 1. Nombre d’antibiotiques systémiques approuvés par la FDA depuis 1980 (d’après[6] complété pour la tranche 2015-

2019[7]) 

Parmi les molécules à notre disposition, d’anciennes molécules telles que les polymyxines connaissent une 

résurgence car peu utilisées entre les années 1970 et 2000 elles ont conservé une efficacité contre les 

bactéries multirésistantes. Cependant, ayant été mises sur le marché dans les années 50, elles n’ont pas suivi 
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un processus de développement aussi rigoureux que les molécules récentes, et de nouvelles études sont 

nécessaires [8]. D’autre part, les antibiotiques utilisés en combinaison étant en général autorisés séparément, 

leur activité combinée n’est pas étudiée avant la mise sur le marché et des études supplémentaires sont donc 

nécessaires. 

C’est ici tout l’intérêt des études de pharmacocinétique/pharmacodynamie des antibiotiques pour optimiser 

leur efficacité, prévenir les résistances et donc prolonger la durée de vie de ces antibiotiques déjà à notre 

disposition. 

La pharmacocinétique (PK) est l’étude de l’évolution des concentrations d’un médicament au cours du 

temps après son administration. La pharmacodynamie (PD) est l’étude de la relation entre un effet 

pharmacologique et la concentration en antibiotique. La PK/PD est la combinaison de ces deux sciences qui 

nous permet in fine de suivre l’effet de la molécule en fonction du temps (Figure 2). 

De multiples approches ont été développées pour étudier la PK/PD des antibiotiques utilisés seuls ou en 

combinaison, l’objet de cette partie est d’en proposer un résumé. 

  

Figure 2. Schéma représentant ce que sont la PK, la PD et leur association. (D’après [9]) 

VII.A. Antibiotiques utilisés seuls 
VII.A.1. Concentration minimale inhibitrice 

La détermination de la concentration minimale inhibitrice (CMI) est une des méthodes les plus répandues 

d’évaluation de l’activité d’un antibiotique sur une bactérie. Elle doit sa popularité à sa simplicité de 

réalisation et d’interprétation qui permet sa réalisation dans un contexte aussi bien académique que de 
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routine hospitalière. Plusieurs protocoles existent pour déterminer cette concentration, le plus répandu est 

dit de « microdilution en bouillon». Les organismes de consensus EUCAST et CLSI ont standardisé cette 

procédure avec des différences mineures entre les protocoles[10,11]. Typiquement il est préparé un 

inoculum de bactéries provenant d’une culture sur gélose, dans du bouillon de culture ajusté à une densité 

d’environ 5 * 105 UFC/mL et mis au contact d’une gamme de concentrations d’antibiotiques souvent 

préparée par dilution sérielle au demi. La préparation est incubée à une température et pendant une durée 

dépendant du type de bactérie étudié, généralement 16 à 24h à 35°C. A la fin de la période d’incubation la 

pousse des bactéries est évaluée visuellement ou par spectrophotométrie et la CMI est définie comme étant 

la concentration minimale inhibant complètement la pousse visible des bactéries.[10] 

En pratique, une fois la valeur de CMI obtenue elle est comparée à des valeurs de références pour 

l’antibiotique et l’espèce qui sont données par deux organismes de consensus (EUCAST[12] et CLSI[13]) 

permettant de classer l’isolat étudié comme sensible ou résistant à l’antibiotique (ou de sensibilité 

intermédiaire dans certains cas). 

La CMI présente plusieurs problèmes. Tout d’abord, l’activité d’un antibiotique est réduite à sa capacité à 

maintenir la densité de la bactérie étudiée sous un seuil de détection à un temps donné, c'est-à-dire qu’un 

antibiotique induisant un déclin initial du nombre de bactéries suivi d’une repousse aura une CMI identique 

à celle d’un antibiotique n’ayant aucun effet sur les bactéries. Le même raisonnement peut être tenu pour 

un antibiotique tuant tous les bactéries vis-à-vis d’un antibiotique maintenant la densité juste en dessous du 

seuil de détection.  

De plus, lorsqu’ensuite l’on compare les valeurs de CMI obtenues aux valeurs de référence, et que l’on 

classe les bactéries en sensibles et résistantes, on confond les bactéries ayant une CMI très faible (supposées 

très sensibles à l’antibiotique) et celles ayant une CMI juste en dessous de la valeur de référence, idem pour 

les bactéries classées comme résistantes. Or, souvent la CMI est vue comme un seuil à atteindre afin 

d’obtenir un effet de l’antibiotique que ce soit in vitro ou in vivo. 

Les valeurs potentielles de CMI sont limitées aux concentrations testées, aussi il est communément admis 

que les valeurs de CMI sont précises à 1 dilution près[14], donc quand les concentrations testées suivent 

une suite géométrique de raison 2 la CMI est peu précise et peut varier d’un facteur 4. 

Aussi, la détermination de la CMI suppose que l’antibiotique testé est à concentration constante pendant la 

durée d’incubation i.e. que l’antibiotique est stable dans les conditions d’étude. Ce qui n’est pas toujours le 

cas comme montré dans l’article 1. Dans ce cas l’interprétation de la CMI semble difficile. 

En résumé, la CMI est un index facile à déterminer et utile mais qui apporte une information incomplète car 

basé sur une mesure à un instant donné, peu précis et difficile à interpréter dans le cas de molécules instables 
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ou en présence de phénomènes de décroissance puis de repousse bactérienne. Il est donc insuffisant pour 

l’étude détaillée de la PD d’un antibiotique.  

VII.A.2. Index PK/PD 

La mesure de référence pour l’évaluation de la PK/PD des antibiotiques est depuis une trentaine d’année 

l’approche de détermination des index PK/PD. Ces index combinent un marqueur d’exposition PK, le Cmax, 

l’AUC ou T>MIC, et un marqueur pharmacodynamique, la CMI. L’objectif est de déterminer une valeur cible 

de ces index qui soit prédictive de l’efficacité de l’antibiotique en clinique.  

La détermination de la relation entre un index PK/PD et l’effet de la molécule implique que l’on puisse 

étudier différent schémas posologiques afin d’obtenir différentes valeurs d’AUC, de T>MIC et de Cmax. 

Actuellement sa détermination est faite partir d’expériences où la PK est dynamique, soit in vitro à partir 

d’expériences d’hollow fibre ou d’expérience in vivo, les expériences chez la souris formant l’essentiel de 

la littérature sur les index PK/PD. Mais une étude de Khan et al. [15] a montré qu’il était possible de coupler 

un modèle de la PK humaine d’un antibiotique à un modèle PD développé à partir de données issus d’études 

de bactéricidie à concentration constante d’antibiotique afin de déterminer l’index PK/PD le plus prédictif 

de l’efficacité. 
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Figure 3. Index PK/PD. CMI est la concentration minimale inhibitrice, Cmax est la concentration maximale obtenue après une 

administration, T>MIC est la durée pendant laquelle la concentration est supérieure à la CMI, AUC est l’aire sous la courbe des 
concentrations en fonction du temps. 

Cette approche consiste à relier une mesure d’effet à l’un des trois index PK/PD illustrés par la figure 3, 

fAUC/MIC, fCmax/MIC et fT>MIC où AUC (area under the curve) est l’aire sous la courbe PK montrant la 

variation de la concentration en antibiotique en fonction du temps. Cmax est la concentration maximale en 

antibiotique observée et T>MIC est la fraction du temps où la concentration en antibiotique est au-dessus de 

la CMI. Le préfixe f (free) signifie que l’on s’intéresse aux concentrations libres d’antibiotique. En absence 

de plus de précisions, il est supposé que l’AUC et le T>MIC sont calculés sur 24 heures et à l’état stable PK 

[16]. 

Pour chaque paire antibiotique-bactérie étudiée, l’index PK/PD étant le plus prédictif de l’efficacité est 

déterminé en reportant sur un graphique une mesure d’effet (classiquement le nombre de CFU/mL 24 heures 

après l’infection) en fonction de chaque index PK/PD, pour chacun des index, on opère une régression avec 

un modèle de type Emax sigmoïde (Equation 1) reliant l’effet et l’index PK/PD. La régression ayant le plus 

grand coefficient de corrélation permet de déterminer le meilleur index PK/PD prédictif de l’efficacité. Un 

exemple de cette démarche est illustré par la figure 5. 

𝐸𝑓𝑓𝑒𝑡 = 𝐸0 − 𝐸𝑚𝑎𝑥×𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥𝑃𝐾𝑃𝐷𝛾𝐸𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥50𝛾 +𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥𝑃𝐾𝑃𝐷𝛾 Equation 1 
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Où E0 est la valeur de la variable d’effet en absence de traitement, Emax est l’effet maximum dû à 

l’antibiotique, IndexPKPD est la valeur de l’index PK/PD étudié, EIndex50 est la valeur de l’index PKPD 

induisant 50% d’Emax et γ est le coefficient de sigmoïdicité. 

Premièrement ces index, étant dépendants de la CMI partagent ses défauts. L’imprécision de la mesure de 

la CMI se répercute sur les index, ainsi que l’incapacité à différencier les bactéries complètement résistantes 

de celles qui sont d’abord sensibles puis repoussent.  

Le choix d’un de ces index comme valeur cible pour optimiser un schéma posologique n’est pas anodin 

puisqu’il entrainera des recommandations très différentes. Comme illustré par la figure 4, si l’on cherche à 

maximiser fCmax/MIC seule importe la dose administrée, pas la fréquence de ré-administration dans ce 

schéma on recommandera plus facilement 4g/8h que 1g/2h. Si l’on cherche à optimiser fT>MIC on peut être 

amené à recommander des schémas posologiques avec une fréquence élevée de ré-administration, qui sont 

les plus à même de maintenir la concentration au-dessus de la CMI pendant un intervalle de temps long, 

dans ce cas on recommanderait plutôt 1g/2h que 4g/8h. fAUC/MIC combine en quelque sorte les deux autres 

index, pour une pharmacocinétique linéaire 1g/2h ou 4g/8h produira la même fAUC/MIC.   

 

Figure 4. Simulations de concentrations attendues à l’état stable pour un antibiotique injecté par bolus intraveineux suivant une 
pharmacocinétique linéaire d’ordre 1. Le panneau de gauche représente les concentrations attendues après administration d’1g 

toutes les 2 h, le panneau de droite représente les concentrations attendues après injection de 2g toutes les 4h. 

 

Une autre faiblesse de ces index vient de la difficulté à choisir un seul index pour une molécule donnée. Le 

tableau 1 présente les index PK/PD qui ont été sélectionnés pour plusieurs grandes classes d’antibiotiques. 
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En fonction des molécules, des bactéries voire même des modèles d’étude (e.g. modèle murin ou in vitro) 

l’index sélectionné varie. Par exemple l’index le plus corrélé à l’efficacité de la dalbavancine contre 

Staphylococcus aureus était l’AUC/MIC alors que contre Streptococcus pneumoniae c’était la 

Cmax/MIC[17].  

 

Tableau 1. Index PK/PD corrélés à l’efficacité pour différentes classes d’antibiotiques (d’après [18]) 

Classe d’antibiotique Index corrélé à l’efficacité Références 

Beta-lactamines fT>MIC [19] 

Aminoglycosides fCmax/MIC ou fAUC/MIC [20–22] 

Fluoroquinolones fCmax/MIC ou fAUC/MIC [23–26] 

Oxazolidinone (linezolide) fT>MIC ou fAUC/MIC  [27,28] 

Tetracyclines and glycylcycline fT>MIC ou fAUC/MIC [29–31] 

Macrolides, ketolides et azalides fCmax/MIC ou fT>MIC ou fAUC/MIC [32–38] 

Glycopeptides fCmax/MIC ou fT>MIC ou fAUC/MIC [17,39–42] 

 

 

 

Figure 5. Corrélation entre index PK/PD (en abscisse) et densité bactérienne à 24h (en ordonnée). Les données ont été obtenues 

A. à partir d’expériences d’un modèle PK/PD décrivant l’activité du méropénème contre Pseudomonas aeruginosa ATCC27853 

dans un modèle d’infection de la souris B. à partir de simulations obtenues grâce à un modèle PK du méropénème chez les 

patients adultes[43], avec une diminution de la clairance rénale, et le modèle PK/PD décrivant l’activité du méropénème contre 
Pseudomonas aeruginosa ATCC27853 dans un modèle d’infection de la souris (d’après [44]) 
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VII.A.3. Modélisation mathématique 

Les méthodes d’analyse de la PK/PD d’antibiotiques par modélisation mathématique semi-mécanistique se 

sont développées afin de pouvoir palier les défauts de la CMI et des index PK/PD. Et permettent d’analyser 

des données longitudinales (e.g. UFC en fonction du temps), la CMI et les index PK/PD étant des outils 

inadaptés pour ce type de données.  

 

Figure 6. Représentation schématique de la modélisation mathématique 

La modélisation mathématique (illustrée en figure 6) consiste à développer un modèle mathématique, 

constitué d’équations qui vont permettre de lier les données expérimentales connues d’avance (e.g. 

concentration initiale en antibiotique, inoculum bactérien initial…) à des prédictions de variables d’intérêt 

mesurées (e.g. concentration en antibiotique et/ou densité bactérienne au cours de l’expérience). A 

l’intérieur des équations ce lien est réalisé par des variables appelées paramètres du modèle, dont les valeurs 

seront estimées à partir de logiciels d’estimation grâce auxquels il est possible de trouver pour un modèle 

donné les valeurs de paramètres minimisant l’écart entre les prédictions et les mesures. Les modèles sont 

dit semi-mécanistiques quand les équations utilisées intègrent des informations provenant de nos 

connaissances du système étudié (e.g. mécanismes d’action de la molécule étudiée, connaissance du cycle 

de vie de la bactérie). 

Les modèles PK/PD utilisés se découpent en plusieurs sous modèles interconnectés 

VII.3.a. Modèle pharmacocinétique 

Tout d’abord il faut modéliser les variations en concentrations d’antibiotiques. Dans certaines expériences 

elles ne varient pas (kill-curve statiques avec une molécule stable), mais il arrive que les molécules utilisées 

soient instables auquel cas la dégradation de l’antibiotique peut par exemple, être prise en compte par un 

modèle de dégradation de premier ordre (Equation 2) 

𝑑𝐶𝑑𝑡 = −𝑘𝑒 × 𝐶 Equation 2 
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Une pharmacocinétique mono, bi- ou tri-compartimentale peut être simulée in vitro en utilisant des 

dispositifs dit de « modèle pharmacocinétique in vitro » ou d’hollow fibre.  

Modèle de croissance bactérienne 

Un modèle simple de croissance bactérienne a été proposé par Jusko et al. [45] où les bactéries sont 

considérées comme un ensemble homogène (B) qui se multiplient à une fréquence kgrowth et meurent de façon 

naturelle à une fréquence kdeath en suivant l’équation 3.  

𝑑𝐵𝑑𝑡 = 𝑘𝑔𝑟𝑜𝑤𝑡ℎ × 𝐵 − 𝑘𝑑𝑒𝑎𝑡ℎ × 𝐵 Equation 3 

Cette équation permet de décrire l’évolution de la densité bactérienne lors de la phase de croissance 

exponentielle en absence d’antibiotique.  

Des modifications ont été proposées afin de rendre compte du plateau bactérien qui est observé in vitro et 

in vivo. Campion et al.[46] ont proposé d’utiliser une fonction logistique suivant l’équation 4. 

 
𝑑𝐵𝑑𝑡 = (𝑘𝑔𝑟𝑜𝑤𝑡ℎ  − 𝑘𝑑𝑒𝑎𝑡ℎ) × (1 − 𝐵𝐵𝑚𝑎𝑥) × 𝐵 Equation 4 

Où Bmax représente la densité bactérienne maximale du système étudié.  

Une autre possibilité est de modéliser la croissance par une équation saturable de type Emax comme proposé 

par Meagher et al[47] suivant l’équation 5 : 

𝑑𝐵𝑑𝑡 = 𝑉𝐺𝑚𝑎𝑥×𝐵𝐵𝑚+𝐵 − 𝑘𝑑𝑒𝑎𝑡ℎ × 𝐵 Equation 5 

Où VGmax est la fréquence maximale de réplication des bactéries et Bm la densité bactérienne pour laquelle 

cette fréquence est 50% de VGmax.  

Une troisième possibilité, avancée par Nielsen et al [48], basée sur les travaux de Balaban et al. [49] est de 

considérer que la phase de plateau observée est due à un changement métabolique des bactéries, qui, à des 

fortes densités passent en phase de repos. Les équations 6 et 7 décrivent ce modèle : 

𝑑𝐺𝑑𝑡 = 𝑘𝑔𝑟𝑜𝑤𝑡ℎ × 𝐺 − 𝑘𝑑𝑒𝑎𝑡ℎ × 𝐺 − (𝑘𝑔𝑟𝑜𝑤𝑡ℎ  − 𝑘𝑑𝑒𝑎𝑡ℎ) × ( 𝐺+𝑅𝐵𝑚𝑎𝑥) × 𝐺 Equation 6 

𝑑𝑅𝑑𝑡 = −𝑘𝑑𝑒𝑎𝑡ℎ × 𝑅 + (𝑘𝑔𝑟𝑜𝑤𝑡ℎ  − 𝑘𝑑𝑒𝑎𝑡ℎ) × ( 𝐺+𝑅𝐵𝑚𝑎𝑥) × 𝐺 Equation 7 

Où G sont les bactéries en phase de croissance (Growing) et R sont les bactéries en phase de repos (Resting). 

Le choix du modèle est souvent empirique et dépend grandement de la richesse des données disponibles. Le 

modèle logistique permet en général de décrire les données de façon adéquate mais le modèle incluant des 
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bactéries en phase de repos insensibles à l’antibiotique permet de décrire un effet inoculum (i.e. une 

efficacité réduite de l’antibiotique lorsque l’inoculum initial augmente).  

VII.3.b. Modèles d’effets  

Le modèle reliant la concentration en antibiotique et l’effet est le plus souvent un effet de type Emax sigmoïde, 

tel que décrit dans l’équation 8. 

𝐸𝑓𝑓𝑒𝑡 = 𝐸𝑚𝑎𝑥×𝐶𝛾𝐸𝐶50𝛾 +𝐶𝛾  Equation 8 

Où Emax est l’effet maximal, C la concentration en antibiotique, EC50 la concentration en antibiotique 

provoquant 50% de l’Emax et γ la constante de sigmoïdicité. Cette équation peut se simplifier en Emax non 

sigmoïde (γ = 1), en modèle puissance (Cγ <<<EC50γ) ou en modèle linéaire (γ = 1 et C<<<EC50). Là encore 

le choix de modèle d’effet est empirique et l’on choisira généralement l’équation permettant la meilleure 

adéquation entre les prédictions du modèle et les données.  

En fonction des connaissances vis-à-vis du mécanisme d’action de l’antibiotique étudié, le modèle d’effet 

de l’antibiotique peut s’intégrer de différentes manières au modèle de croissance bactérienne : 

𝑑𝐵𝑑𝑡 = 𝑘𝑔𝑟𝑜𝑤𝑡ℎ × (1 − 𝐸𝑚𝑎𝑥×𝐶𝛾𝐸𝐶50𝛾 +𝐶𝛾 ) × 𝐵 − 𝑘𝑑𝑒𝑎𝑡ℎ × 𝐵 Equation 9 

𝑑𝐵𝑑𝑡 = 𝑘𝑔𝑟𝑜𝑤𝑡ℎ × 𝐵 − 𝑘𝑑𝑒𝑎𝑡ℎ × (1 + 𝐸𝑚𝑎𝑥×𝐶𝛾𝐸𝐶50𝛾 +𝐶𝛾 ) × 𝐵 Equation 10 

𝑑𝐵𝑑𝑡 = 𝑘𝑔𝑟𝑜𝑤𝑡ℎ × 𝐵 − 𝑘𝑑𝑒𝑎𝑡ℎ × 𝐵 − 𝐸𝑚𝑎𝑥×𝐶𝛾𝐸𝐶50𝛾 +𝐶𝛾 × 𝐵 Equation 11 

Si l’on suppose que l’antibiotique ralentit la croissance bactérienne, on choisira l’équation 9. Si au contraire 

nous considérons que l’antibiotique tue la bactérie, on pourra choisir l’équation 10 ou l’équation 11. Le 

paramètre Emax s’interprète différemment en fonction des paramétrisations. Dans l’équation 9 il doit 

s’interpréter comme un pourcentage maximal de réduction de la vitesse de pousse, dans l’équation 10 Emax 

est un pourcentage maximal d’augmentation de la vitesse de mort bactérienne. Dans l’équation 11 Emax est 

une constante de vitesse de mort, de même unité que kgrowth et kdeath.  

  

VII.3.c. Modèles de résistance 

Les modèles de résistance bactérienne aux antibiotiques peuvent se décomposer en 2 grandes catégories. 

Les modèles de sous-populations et les modèles d’adaptation. 
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VII.A.c.i. Modèles de sous-populations 

 

Figure 7. Exemple de modèle de sous populations. S représente la densité bactérienne des bactéries sensibles, R représente la 

densité bactérienne des bactéries résistantes, knet représente la constante de vitesse de croissance apparente des bactéries, Bmax 

est la capacité maximale du système, EffetS et EffetR sont les constantes de vitesse d’effet de l’antibiotique sur les bactéries 

sensibles ou résistantes respectivement. 

Dans ces modèles on considère notre population bactérienne comme un ensemble de 2 ou plus sous 

populations ayant des sensibilités différentes à l’antibiotique. La plupart du temps on considère que les 

diverses sous-populations existent au début de l’expérience et la proportion de chacune est estimée lors de 

la modélisation [50]. Dans certains travaux, il a été considéré que ces sous-populations résistantes peuvent 

apparaître lors de l’expérience avec une constante de mutation estimée par le modèle [51]. Elles sont souvent 

considérées stables mais une constante de réversion peut aussi être estimée [52]. 

La différence de sensibilité peut se manifester comme une modification de l’EC50 dans le cas où le même 

effet maximal est atteignable en augmentant les concentrations en antibiotiques par rapport aux bactéries 

sensibles. Si de fortes doses ne permettent pas d’atteindre l’Emax initial, alors la résistance est modélisée 

comme une modification de l’Emax. 
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VII.A.c.ii. Modèles d’adaptation 

 

Figure 8. Exemple de modèle d’adaptation. B représente la densité bactérienne, ARoff et ARon sont des compartiments virtuels 

représentant la proportion de bactéries non adaptées ou adaptées respectivement, knet représente la constante de vitesse de 

croissance apparente des bactéries, Bmax est la capacité maximale du système, Effet est le constante de vitesse d’effet de 
l’antibiotique sur les bactéries, kon est la constante de vitesse de passage de l’état non adapté à l’état adapté, koff est la constante 

de vitesse de passage de l’état adapté à l’état non adapté. La flèche rouge indique que la concentration en antibiotique augmente 

la vitesse de passage de l’état non adapté à l’état adapté, la flèche bleue indique que la quantité ARon diminue la constante d’effet 
de l’antibiotique. 

Une autre possibilité, est de considérer la population bactérienne comme homogène, initialement 

complètement sensible à l’antibiotique, mais capable de développer une résistance une fois mise en contact 

avec ce dernier. Une approche développée par Tam et al. [53] propose de modéliser l’adaptation des 

bactéries comme une augmentation de l’EC50 en la multipliant par un facteur alpha donné par l’équation 

12 : 𝛼 = 1 + 𝛽 × (1 − 𝑒−𝐶𝑡×𝑡×𝜏) Equation 12 

Où β est le pourcentage maximal d’adaptation, Ct la concentration en antibiotique, t le temps écoulé depuis 

le début de l’expérience, et τ la constante de vitesse d’adaptation. 

Une approche développée par Mohammed et al. [54] propose de considérer les proportions de bactéries 

adaptées et non adaptées comme des compartiments du modèle, par exemple: 

𝑑𝐴𝑅𝑜𝑛𝑑𝑡 = 𝑘𝑜𝑛 × 𝐴𝑅𝑜𝑓𝑓 − 𝑘𝑜𝑓𝑓 × 𝐴𝑅𝑜𝑛 Equation 13 
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𝑑𝐴𝑅𝑜𝑓𝑓𝑑𝑡 = 𝑘𝑜𝑓𝑓 × 𝐴𝑅𝑜𝑛 − 𝑘𝑜𝑛 × 𝐴𝑅𝑜𝑓𝑓 Equation 14 𝐸𝐴 = 𝐸𝐴,0 × (1 − 𝐴𝑅𝑜𝑛) Equation 15 

Où ARon et ARoff représentent la proportion de bactéries adaptées et non adaptées respectivement, kon et koff 

représentent la constante de vitesse de passage des bactéries de l’état non adapté à l’état adapté et vice-versa 

respectivement, EA est l’effet de la molécule A modifié par l’adaptation et EA,0 est l’effet de la molécule A 

en absence d’adaptation. 

Cette approche à l’avantage de rendre plus facile l’implémentation d’une réversion de l’adaptation (en 

ajoutant une constante de réversion aux équations différentielles des compartiments concernés) ainsi que le 

test de différentes fonctions reliant la vitesse d’adaptation et la concentration en antibiotique. 

Les deux approches (sous-population et adaptation) sont en général capables, d’un point de vue statistique, 

de décrire les données aussi bien l’une que l’autre. Mais si les données disponibles pour la modélisation ne 

sont que des comptes de bactéries totales, sans distinctions des potentielles sous-populations, une étude de 

Jacobs et al. [55] montre que lors du développement du modèle, les critères statistiques d’évaluation nous 

amèneront à choisir le modèle de sous populations la plupart du temps. Cette étude met l’accent sur le fait 

que le choix du modèle de résistance ne peut être purement basé sur des critères statistiques mais doit se 

baser sur des expériences mécanistiques, comme le comptage des sous populations de bactéries résistantes, 

la détermination de la fréquence de bactéries résistantes au début de l’expérience, le séquençage des 

bactéries ou l’étude de leur expression génique. 

L’approche d’analyse des données par modélisation mathématique a l’avantage de prendre en compte 

l’évolution de l’effet de l’antibiotique au cours du temps et ne pâtit donc pas des mêmes problèmes que la 

CMI ou les index PK/PD. 

Cependant une contrainte associée avec l’utilisation de ces méthodes est qu’il faut des données plus riches 

et donc plus coûteuses à obtenir que pour la CMI ou les index PK/PD, puisqu’il faut un suivi des 

concentrations et de l’effet de l’antibiotique au cours du temps. Aussi il faut prendre en compte le temps de 

développement du modèle qui est plus long que la simple analyse par index PK/PD. 

Une fois développé, le modèle mathématique peut être utilisé pour faire des simulations d’effet attendu dans 

des conditions non testées (utilisation d’un autre schéma posologique, d’un autre inoculum bactérien…) ce 

qui permet de prédire les schémas posologiques efficaces mieux qu’avec l’utilisation des index PK/PD. 
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VII.B. Antibiotiques combinés 

Face aux dangers de l’antibiorésistance et compte tenu du faible nombre de nouveaux antibiotiques, 

l’association d’antibiotiques est de plus en plus utilisée à l’hôpital. En effet, 25 à 50% des patients souffrant 

de bactériémie, d’infection du site opératoire ou de pneumonie, ainsi que plus de 50% des patients présentant 

un choc septique dans un service de réanimation reçoivent une combinaison d’antibiotiques [56]. Ces 

combinaisons sont souvent choisies de manière empirique, et leur intérêt clinique reste débattu [56–59].  

Cependant, les méta-analyses qui ne montrent pas de supériorité de la combinaison vis-à-vis de la 

monothérapie se limitent aux traitement par des β-lactamines à large spectre et la combinaison peut 

conserver un intérêt dans le traitement des infections sévères à bactéries Gram-négatives pour lesquelles il 

y a pénurie de traitements [60].  

Il y a donc un intérêt à étudier la pharmacodynamie des combinaisons d’antibiotiques afin d’optimiser leur 

utilisation. 

Lors de l’étude des combinaisons, l’objectif premier est de déterminer quelles combinaisons d’antibiotiques 

sont intéressantes. Les combinaisons intéressantes sont les combinaisons dites synergiques, la synergie est 

un terme très général voulant dire « travaillant ensemble » et son opposé l’antagonisme signifie « travaillant 

contre » [61]. Cette notion de synergie, a fait l’objet de nombreuses revues et publications [61–63]. En 

partant de ces définitions très générales plusieurs paradigmes de synergie ont vu le jour. 

Le plus simple de ces paradigmes et celui du highest single agent [64] (littéralement : agent le plus actif) 

aussi appelé cooperative effect synergy [63] (littéralement : synergie par effet coopératif), il est illustré par 

la figure 9. Dans ce contexte, une combinaison de molécules sera dite synergique si l’effet de la combinaison 

des deux molécules à des concentrations données est plus important que l’effet de la molécule seule la plus 

efficace à cette même concentration. En termes mathématiques soit a la concentration de la molécule A et 

b la concentration de la molécule B , E(a) et E(b) l’effet observé après administration de la molécule A ou 

B aux concentrations a ou b respectivement, une combinaison sera synergique si E(a+b) l’effet de la 

combinaison à ces concentrations est supérieur à l’effet de la molécule la plus efficace en monothérapie. 

A + B est synergique si 𝐸(𝑎 + 𝑏)  >  𝑚𝑎𝑥(𝐸(𝑎), 𝐸(𝑏)) 
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Figure 9. Représentation graphique de la synergie selon le paradigme du highest single agent. La droite en pointillés représente 

l’effet de la molécule la plus active (Drug A). La combinaison (Drug A + Drug B) est synergique car l’effet produit est plus grand 
que l’effet de la molécule la plus active (Drug A) (d’après [64]) 

Ici l’effet de la combinaison est comparé à l’effet maximum des monothérapies, mais d’autres paradigmes 

ont utilisé d’autre références. Pour les plus populaires de ces paradigmes, l’additivité de Loewe [65] et 

l’indépendance de Bliss [66], le point de référence est l’effet attendu de la combinaison des deux molécules 

combinées, en faisant différentes hypothèses en fonction du modèle choisi, mais dans ces deux modèles la 

synergie est donc définie ainsi : 

A + B est synergique si E(a+b)observé > E(a+b)attendu  

Ces deux paradigmes vont être maintenant détaillés. 

VII.B.1. Additivité de Loewe 

Dans le contexte de l’additivité de Loewe on va chercher quelle quantité ou concentration de chaque 

molécule produit le même effet quantitatif que l’autre afin de pouvoir construire une prédiction de l’effet 

combiné des deux molécules dans l’hypothèse d’une absence d’interaction, appelé additivité [64] . 

L’additivité de Loewe repose sur deux principes, le principe d’équivalence des concentrations selon lequel 

pour tout effet produit par une concentration a de la molécule A il existe une concentration ba de la molécule 

B qui produira le même effet. Cette hypothèse implique que les deux molécules données seules produisent 

le même effet maximal, sinon une fois atteint l’effet maximal le plus faible on ne pourrait plus trouver de 

concentration de la molécule la moins efficace produisant un effet plus grand. L’autre principe est le principe 
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de « fausse » (sham en anglais) combinaison qui dicte que l’on peut produire l’effet de la combinaison en 

combinant l’un de ses composants avec lui-même, mathématiquement si deux molécules sont additives : 

E(a+b) = EA(a+ab) = EB(ba+b) = EAB Equation 16 

Avec EA(a+ab) l’effet de la molécule A donnée seule à la concentration a+ab étant identique à l’effet 

EB(ba+b) produit par la molécule B donnée seule à la concentration ba+b, étant identique à la combinaison 

des deux molécules données aux concentrations a de A + b de B .  

Soit A la concentration de A donnée seule produisant l’effet de la combinaison aux concentrations a+b, 

EAB. B la concentration de B donnée seule produisant l’effet de la combinaison aux concentrations a+b, 

EAB. Si l’on fait l’hypothèse que pour tout effet de la combinaison EAB il y a proportionnalité entre les 

concentrations A et B produisant le dit effet, on peut écrire ce ratio R = A/B.  

En appliquant le principe d’équivalence des concentrations on peut écrire : 

a+ab = A Equation 17 

En effet, la concentration A peut être vue comme une combinaison de la molécule A à une concentration a 

avec elle-même à une concentration ab qui produirait un effet équivalent à une concentration b de la molécule 

B. En partant de l’hypothèse de ratio constant de concentrations pour produire le même effet, cette équation 

peut donc s’écrire ainsi : a +  ab  =  A ↔  a +  b × R = A Equation 18 

Et elle peut être développée de façon à obtenir l’équation emblématique de l’additivité de Loewe : 𝑎 +  𝑎𝑏 =  𝐴 ↔  𝑎 +  𝑏 ×  𝑅 =  𝐴 ↔  𝑎 +  𝑏 × 𝐴𝐵  =  𝐴 ↔ 𝑎𝐴 + 𝑏𝐵  =  1 Equation 19 

Cette équation est populaire car très facile d’utilisation, elle définit les conditions dans lesquelles les 

molécules A et B testées seront considérées comme additives. Pour un effet donné, il suffit donc de 

déterminer les concentrations de chacun des produits donnés seuls qui produisent cet effet (A et B) ainsi 

que les concentrations qui permettent d’observer cet effet en combinaison (a et b), s’en suit le calcul de 

l’index de combinaison (CI) défini grâce à l’équation 20 ci-dessous. 𝐶𝐼 = 𝑎𝐴 + 𝑏𝐵 Equation 20 

Si celui-ci est = 1 la combinaison est dite additive, elle produit l’effet escompté dans les conditions de 

Loewe, si CI >1 la combinaison est dite antagoniste et si CI <1 la combinaison est dite synergique. 
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Un autre outil né de cette équation est une représentation graphique appelée isobologramme [61]. Elle 

consiste à tracer un graphique avec pour coordonnées les concentrations en A et en B nécessaires pour 

atteindre un effet donné et de tracer une droite d’équation b = B - a * R représentant les concentrations 

nécessaires pour obtenir l’effet si la combinaison était additive. On peut ensuite sur ce graphique représenter 

par des points les combinaisons de concentrations a + b permettant d’obtenir le niveau d’effet considéré, si 

les points sont sous la droite d’additivité, la combinaison sera dite synergique, ou antagoniste si les points 

sont au-dessus de cette ligne. Une représentation graphique tirée de [64] : 

 

Figure 10. Isobologramme. Pour un effet donné (par exemple 50% de l’effet maximal) sont représentées les concentrations de A 

nécessaires pour l’obtenir (en abscisse) et les concentrations de B nécessaires pour l’obtenir (en ordonnée). Une ligne de non 
interaction (ici appelée « Additivity ») est tracée en reliant les points représentant les concentrations d’antibiotiques seuls 

produisant l’effet (les carrés bleus et jaunes) puis pour un point est placé pour la combinaison de concentrations testée (le point 

violet). Celui-ci se trouvant sous la droite de non interaction, la combinaison est considérée synergique (d’après [64] )  

 

Les équations de l’additivité de Loewe et les outils en découlant (CI et isobologrammes) ont été étendus 

aux situations où le ratio de concentrations nécessaires pour produire l’effet n’était pas constant, et où l’effet 

maximal des deux molécules était différent [67–69]. 

Exemple numérique illustrant l’additivité de Loewe 

Soit deux molécules A et B, dont les effets suivent un modèle Emax sigmoïde avec pour paramètres : 
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Emax,A = Emax, B = 1 ; EC50,A= 0.1 mg/L et EC50,B = 1 mg/L ; γ = 0.5 

Soient a et b les concentrations de A et B utilisées en combinaison. A la concentration de A qui a le même 

effet seul que les concentrations a et b associées. 𝐸(𝐴) = 𝐸(𝑎 + 𝑏) Equation 21 

Soit ab la concentration de A qui a le même effet que b. D’après les hypothèse d’additivité de Loewe on a, 

et si on calcule R, le ratio de concentrations de a et b donnant le même effet, à partir du ratio des EC50 on 

a : A=a+ab=a+b EC50aEC50b =EC50a ( aEC50a + bEC50b) Equation 22 

On peut alors calculer l’effet de la concentration A de A correspondant à l’effet de a+b en association 

comme : 

E(a+b)=EA(A)= EmaxA×EC50a𝛾 ( aEC50a+ bEC50b)𝛾
EC50a𝛾 +EC50a𝛾 ( aEC50a+ bEC50b)𝛾 Equation 23 

Soit    E(a+b)= EmaxA×( aEC50a+ bEC50b)𝛾
1+( aEC50a+ bEC50b)𝛾  Equation 24 

Par exemple pour a=0.1 mg/L et b=1 mg/L (les 2 valeurs d’EC50) on a 

𝐸(𝑎 + 𝑏) = 1×(0.10.1+11)0.5
1+(0.10.1+11)0.5 ≈ 59% Equation 25 

Si on prend a=0.1 mg/L et b=0.1 mg/L on a E(a+b) = 0.51 
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La figure 11 donne une représentation graphique de l’effet attendu de la combinaison par rapport aux effets 

des molécules données seules. Pour simplifier la représentation les concentrations a et b utilisées en 

combinaisons sont identiques. 

 

Figure 11. Représentation graphique de l’effet attendu de la combinaison des molécules A et B sous l’hypothèse de l’additivité 
de Loewe. . 

VII.B.2. Indépendance de Bliss 

L’autre méthode pour établir une prédiction de l’effet attendu de la combinaison de deux molécules 

combinées est appelée l’indépendance de Bliss [66]. Dans ce paradigme on fait l’hypothèses que les deux 

molécules utilisées agissent sur des sites d’action indépendants. L’équation donnant l’effet attendu d’une 

combinaison additive, tirée des statistiques est la suivante : 𝐸(𝑎 + 𝑏)𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛𝑑𝑢  =  𝐸(𝑎) +  𝐸(𝑏)–  𝐸(𝑎) × 𝐸(𝑏) Equation 26 

Où E(a+b) est l’effet de la combinaison aux concentrations a + b, E(a) est l’effet de la molécule A  à la 

concentration a et E(b) est l’effet de la molécule B  à la concentration b. Pour que cette équation soit 

applicable il faut que les effets soient exprimés en fraction de l’effet maximal, allant de 0 à 1. Il faut donc 
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normaliser les effets sur l’effet maximal. Si les deux molécules ont des effets maximum différents, il faut 

normaliser les effets sur l’effet maximal le plus élevé. 

Comme pour l’additivité de Loewe, il est possible de calculer un CI dont la formule est la suivante : 

𝐶𝐼 =   𝐸(𝑎)+𝐸(𝑏)−𝐸(𝑎)×𝐸(𝑏)𝐸(𝑎+𝑏)𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣é  Equation 27 

Son interprétation est identique au CI calculé sous l’additivité de Loewe, à savoir CI<1 signifie synergie et 

CI>1 signifie antagonisme. En revanche il n’existe pas de représentation graphique spécifique à 

l’indépendance de Bliss équivalente aux isobologrammes de Loewe. 

 

C’est en se plaçant dans l’un de ces deux paradigmes que les résultats d’expériences étudiant la PK/PD des 

combinaisons d’antibiotiques seront analysées. 

Exemple numérique illustrant l’additivité de Bliss 

Si l’on reprend les deux molécules A et B utilisées dans l’exemple illustrant l’additivité de Bliss ayant les 

mêmes relations concentration-effet et les mêmes paramètres, à savoir : 

Emax,A = Emax, B = 1 ; EC50,A= 0.1 mg/L et EC50,B = 1 mg/L ; γ = 0.5 

Si la combinaison des deux molécules est considérée comme additive en partant des hypothèses de Bliss, 

l’effet attendu de la combinaison est donné par l’équation 19, rappelée ici : 𝐸(𝑎 + 𝑏)𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛𝑑𝑢  =  𝐸(𝑎) +  𝐸(𝑏)–  𝐸(𝑎) × 𝐸(𝑏) Equation 28 

Où E(a+b) est l’effet de la combinaison aux concentrations a + b, E(a) est l’effet de la molécule A à la 

concentration a et E(b) est l’effet de la molécule B à la concentration B.  

Par exemple pour a=0.1 mg/L et b=1 mg/L (les 2 valeurs d’EC50) on a 

𝐸(𝑎 + 𝑏) = 𝐸𝑚𝑎𝑥𝐴×𝑎𝛾𝐸𝐶50𝐴𝛾 +𝑎𝛾 + 𝐸𝑚𝑎𝑥𝐵×𝑏𝛾𝐸𝐶50𝐵𝛾 +𝑏𝛾 − 𝐸𝑚𝑎𝑥𝐴×𝑎𝛾𝐸𝐶50𝐴𝛾 +𝑎𝛾 × 𝐸𝑚𝑎𝑥𝐵×𝑏𝛾𝐸𝐶50𝐵𝛾 +𝑏𝛾  Equation 29 

𝐸(𝑎 + 𝑏) = 1×0.10.50.10.5+0.10.5 + 1×10.510.5+10.5 − 1×0.10.50.10.5+0.10.5 × 1×10.510.5+10.5 = 0.75 Equation 30 

A noter que dans ce cas puisque Emax,A = Emax, B = 1, il n’est pas nécessaire de normaliser par Emax.  

De même si a=0.1 mg/L et b=0.1 mg/L on a E(a+b) = 0.62 
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La figure 12 donne une représentation graphique de l’effet attendu de la combinaison par rapport aux effets 

des molécules données seules. Pour simplifier la représentation les concentrations a et b utilisées en 

combinaisons sont identiques. 

 

Figure 12. Représentation graphique de l’effet attendu de la combinaison des molécules A et B sous l’hypothèse de 
l’indépendance de Bliss. . 

Comparaison des exemples d’application de Loewe et Bliss 

Si l’on reprend nos deux molécules A et B et que l’on calcule l’effet attendu pour des concentrations a et b 

égales aux EC50 des molécules administrées seules, en supposant toujours que la combinaison est additive 

selon les critères de Loewe et de Bliss, on constate une différence d’effet attendu. En effet : 

Hypothèse de Loewe : 𝐸(𝑎 + 𝑏) = 1×(𝐸𝐶50,𝐴𝐸𝐶50,𝐴+𝐸𝐶50,𝐵𝐸𝐶50,𝐵)1+(𝐸𝐶50,𝐴𝐸𝐶50,𝐴+𝐸𝐶50,𝐵𝐸𝐶50,𝐵) = 23 ≈ 59% Equation 31 

Hypothèse de Bliss : 𝐸(𝑎 + 𝑏) = 0.5 +  0.5–  0.5 × 0.5 = 75% Equation 32 

La figure 13 présente graphiquement ces différences d’effet attendu : 
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Figure 13. Représentation graphique de la différence des effets attendus de la combinaison des molécules A et B en fonction 

l’hypothèse d’interaction posée. La zone rouge représente les valeurs d’effet pour lesquelles on concluerait à un antagonisme 

selon l’indépendance de Bliss mais à une synergie selon l’additivité de Loewe. 

La zone rouge pâle, met en évidence les valeurs d’effet observés pour lesquelles on conclurait à un 

antagonisme (effet plus faible qu’attendu en cas d’additivité) si l’on suivait les hypothèses de Bliss alors 

que l’on conclurait à un une synergie (effet plus fort qu’attendu en cas d’additivité) si l’on suivait les 

hypothèses de Loewe. 

Cette dépendance de l’interprétation des résultats sur le paradigme utilisé a déjà été discutée par Rao et 

al.[70] 

VII.B.3. Checkerboards 

L’expérience de base d’étude de la PK/PD de combinaisons d’antibiotiques est l’expérience dite de 

« checkerboard » (damier en anglais). C’est l’extension de la détermination de la CMI aux combinaisons 

d’antibiotiques. Ce plan expérimental permet de tester une importante gamme de concentrations 

d’antibiotiques en combinaison en peu de temps. Il consiste à préparer dans une plaque 96 puits des dilutions 

sérielles des deux antibiotiques un en colonne et l’autre en lignes (cf. figure 11), puis d’ajouter une densité 
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bactérienne connue de bactéries. Cette plaque est ensuite incubée à une température et pendant une durée 

dépendant de la bactérie (i.e. 20h à 37°C pour Acinetobacter baumannii) puis la croissance est évaluée 

optiquement. 

 

Figure 14. Exemple de plaque de checkerboard. La plus forte concentration en molécule A est préparée dans la première ligne 

(en haut) puis diluée au demi jusqu’à l’avant dernière ligne, la dernière ligne permet la détermination de la CMI de la molécule 

B. Le même procédé est effectué pour la molécule B mais en partant de la dernière colonne (à droite). Les zones grises 

représentent les puits pour lesquelles une pousse des bactéries est observée.(d’après [71]) 

Pour chaque puits pour lequel la pousse bactérienne est inhibée on peut calculer le Fractional Inhibition 

Concentration Index (FICI) en suivant la formule suivante : 𝐹𝐼𝐶𝐼 = 𝑎𝑀𝐼𝐶𝐴 + 𝑏𝑀𝐼𝐶𝐵 Equation 33 

Le FICI n’est autre que le CI dérivé des équations de Loewe. Une fois le FICI calculé pour tous les puits où 

la pousse est inhibée il est en général reporté le FICI le plus bas observé sur la plaque[72]. Ce FICImin est 

ensuite interprété en suivant la règle suivante définie par le journal JAC [73]: FICImin <= 0.5 : combinaison 

synergique, FICImin> 4 combinaison antagoniste, 0.5 < FICImin <= 4 : pas d’interaction. Certains auteurs[74], 

dans un souci d’avoir une mesure plus représentative de l’effet observé sur toute la plaque 96 puits 

considèrent un FICI moyen (FICImean) qui s’obtient en faisant la moyenne des FICI calculés à partir des puits 

à l’interface de la ligne pousse/inhibition de pousse. L’interprétation du FICImean est la même que celle du 

FICImin. 

La technique des checkerboards se reposant sur des dilutions sérielles de raison 2, et sur une lecture optique 

partage les mêmes problèmes que la CMI vis-à-vis de l’imprécision des mesures. Ceci se traduit par une 

variabilité dans les résultats observés par Rand et al. [75], qui recommande de faire au moins 5 réplicats 
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dont 80% donnent le même résultat vis-à-vis de la synergie étudiée afin de pouvoir conclure en utilisant 

cette technique. 

 

VII.B.4. Index PK/PD en combinaison 

De multiples approches ont été proposées pour étendre les index PK/PD aux combinaisons d’antibiotiques. 

Par exemple il a été fait la somme des AUC/MIC des antibiotiques seuls afin d’obtenir un index de la 

combinaison [76,77]. 

Mouton et al.[76] ont utilisé une combinaison linéaire des index prédicteurs de l’effet en monothérapie. Par 

exemple pour l’étude de l’efficacité de la combinaison de la ticarcilline avec la tobramycine dans un modèle 

d’infection murin de la cuisse, un modèle linéaire combinant T>0.25*MIC pour la ticarcilline et Log(AUC) 

pour la tobramycine (voir Equation 34) s’est avéré prédictif de l’efficacité de la combinaison. 𝐶𝐹𝑈/𝑔(𝑡 = 24ℎ) = 𝛽1 × (𝑇 > 0.25 ∗ 𝑀𝐼𝐶) + 𝛽2 × 𝑙𝑜𝑔(𝐴𝑈𝐶) Equation 34 

Den Hollander et al. [78] ont proposé de nouveaux index PK/PD spécifiques aux combinaisons. L’approche 

est similaire aux index PK/PD utilisés pour les monothérapies, tout d’abord, pour chacun des antibiotiques 

une CMI en combinaison (MICcombi) est déterminée en utilisant la technique des E-tests (Figure 12).  
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Figure 15. Détermination des CMI en combinaison par la méthode des E-tests. Les bandelettes contenant les antibiotiques T et C 

sont placées orthogonalement, sur une gélose inoculée avec la bactérie à tester. Les limites de la zone d’inhibition vont permettre 
de déterminer les CMI en combinaison (d’après [78]) 

Aussi, des checkerboards ont été réalisés afin de déterminer pour chaque combinaison le FICI. Enfin les 

concentrations en antibiotique ont été utilisées pour calculer un FICcombi tout au long de l’expérience 

(Equation 35) : 

𝐹𝐼𝐶𝑐𝑜𝑚𝑏𝑖(𝑡) = 𝐶𝐴(𝑡)𝑀𝐼𝐶𝐴 + 𝐶𝐵(𝑡)𝑀𝐼𝐶𝐵 Equation 35 

Quatre index PK/PD ont été construits : le logarithme décimal de l’aire sous la courbe FICcombi(t) (log10 

AUCFIC) ; le logarithme décimal du FICcombi maximal (CMAX-FIC) ; le pourcentage du temps pendant lequel 

les concentrations des antibiotiques sont supérieures à la CMI en combinaison (%T>MICCOMBI), et le 

pourcentage du temps pendant lequel le FICcombi est supérieur au FICI (%T>FICI). La corrélation entre ces 

index et la différence entre la densité bactérienne à 24h et au début de l’expérience est ensuite examinée. 

Cependant ces approches partagent les même défauts que les index PK/PD pour antibiotiques seuls, avec 

un niveau de complexité supplémentaire, rendant la détermination de schémas posologiques optimaux 

difficile[79].  

VII.B.5. Modélisation des combinaisons 

Les modèles semi-mécanistiques développés pour l’analyse de l’effet des antibiotiques donnés seuls peuvent 

être étendus aux combinaisons, par modification des fonctions régissant l’effet sur les bactéries. Afin de 



37 
 

pouvoir définir une équation régissant l’effet combiné des deux molécules il s’agit tout d’abord de se mettre 

dans l’un des paradigmes cités précédemment. 

Greco et al.[80] ont proposé en 1990 une équation basée sur l’additivité de Loewe, permettant de relier les 

concentrations en 1-β-D-Arabinofuranosylcytosine, en cisplatine et la densité en cellules tumorales 

observées. Cette équation a été ensuite généralisée[62] pour une application à tout type d’effets, notamment 

pour les combinaisons d’antibiotiques : 1 = 𝐷1𝐼𝐶50,1×( 𝐸𝐸𝑚𝑎𝑥−𝐸) 1𝑚1 + 𝐷2𝐼𝐶50,2×( 𝐸𝐸𝑚𝑎𝑥−𝐸) 1𝑚2 + 𝛼×𝐷1×𝐷2𝐼𝐶50,1×𝐼𝐶50,2×( 𝐸𝐸𝑚𝑎𝑥−𝐸) 12×𝑚1+ 12×𝑚2 Equation 36 

Où Di est la dose de l’antibiotique i, IC50,i est la dose de i qu’il faut pour observer la moitié de l’effet maximal 

Emax, mi est une puissance représentant la sigmoïdicité de la courbe concentration-effet de l’antibiotique i, 

et αest une facteur représentant le niveau de synergie (α=0 : pas d’interaction, α<0 antagonisme, α>0 

synergie). Cette équation (ou une simplification de celle-ci) a été utilisée dans deux modèles PK/PD étudiant 

les antibiotiques[51,81] 

Plus récemment, une approche dérivée de l’indépendance de Bliss a été utilisée par Wicha et al.[82] pour 

l’étude de la combinaison du méropénème et de la vancomycine contre Staphylococcus aureus. Nous ne 

discutons ici que de l’effet sur les bactéries en phase de croissance (GRO dans la publication) et l’expression 

de l’effet du méropénème est simplifiée. L’effet des molécules prises seules est exprimé comme une 

réduction de la constante de vitesse de duplication des bactéries (kdoub) et peut être exprimé ainsi : 𝑘𝑑𝑜𝑢𝑏 = 𝑘𝑑𝑜𝑢𝑏,0 × 𝐸𝑀𝐸𝑅   Equation 37 𝑘𝑑𝑜𝑢𝑏 = 𝑘𝑑𝑜𝑢𝑏,0 × 𝐸𝑉𝐴𝑁 Equation 38 

Avec kdoub,0la constante de vitesse de duplication des bactéries en absence d’antibiotique, EMER et EVAN la 

réduction relative de kdoub en présence de méropénème ou de vancomycine, respectivement. 

 L’effet combiné des molécules est exprimé comme la multiplication des effets en monothérapie : 𝐸𝑐𝑜𝑚𝑏𝑖𝑛é = 𝐸1 × 𝐸2 Equation 39 

Et kdoub s’exprime ainsi : 𝑘𝑑𝑜𝑢𝑏 = 𝑘𝑑𝑜𝑢𝑏,0 × 𝐸𝑐𝑜𝑚𝑏𝑖𝑛é Equation 40 

Une autre approche, plus simple, est d’additionner les effets observés en monothérapie pour obtenir l’effet 

de la combinaison et ce, pour chaque sous population : 

EAB,i = EA,i + EB,i Equation 41 
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Cette approche simple a été appliquée dans de multiples articles[83–85].   

Cette approche a été modifiée en faisant l’hypothèse que l’un ou l’autre (voire les deux) des antibiotiques 

modifiait l’effet de l’antibiotique qui lui était associé. Cette interaction entre les antibiotiques associés a pu 

être modélisée comme une modification de l’Emax de l’autre antibiotique [86,87] ou comme une modification 

de l’EC50 de l’autre antibiotique [84,88,89]. 

Une équation empirique a été développée par Mohamed et al.[90] : 

𝐸𝐴𝐵 = 𝐸𝐴 × (1 + 𝐸𝐵𝐸𝐴+𝐸𝐵)𝐼𝑛𝑡 + 𝐸𝐵 × (1 + 𝐸𝐴𝐸𝐴+𝐸𝐵)𝐼𝑛𝑡
 Equation 42 

Dans cette équation Int est un paramètre représentant l’interaction entre les deux molécules, si Int=0 

l’équation se réduit en l’équation xx d’addition des effets. Si Int < 0 les molécules sont dites antagonistes et 

si Int >0 les molécules sont dites synergiques. 

L’approche la plus récente, proposée par Wicha et al.[91] appelée General PharmacoDynamic Interaction 

model (GPDI model) a été développée. Cette approche, est compatible avec l’additivité des effets (Equation 

41), l’indépendance de Bliss (Equation 26) ainsi que l’additivité de Loewe (Equation 23). Cette approche 

repose sur une modification de l’expression des effets en monothérapie de telle façon à ce que l’un des 

paramètres (Emax, EC50) soit fonction de la concentration de l’autre antibiotique, par exemple : 

𝐸𝐴 = 𝐸𝑚𝑎𝑥,𝐴×𝐶𝐴𝐻𝐴
(𝐸𝐶50,𝐴×(1+ 𝐼𝑁𝑇𝐴𝐵×𝐶𝐵𝐻𝐼𝑁𝑇,𝐴𝐵𝐸𝐶50,𝐼𝑁𝑇,𝐴𝐵𝐻𝐼𝑁𝑇,𝐴𝐵 +𝐶𝐵𝐻𝐼𝑁𝑇,𝐴𝐵))𝐻𝐴+𝐶𝐴𝐻𝐴 Equation 43 

𝐸𝐵 = 𝐸𝑚𝑎𝑥,𝐵×𝐶𝐵𝐻𝐵
(𝐸𝐶50,𝐵×(1+ 𝐼𝑁𝑇𝐵𝐴×𝐶𝐴𝐻𝐼𝑁𝑇,𝐵𝐴𝐸𝐶50,𝐼𝑁𝑇,𝐵𝐴𝐻𝐼𝑁𝑇,𝐵𝐴 +𝐶𝐴𝐻𝐼𝑁𝑇,𝐵𝐴))𝐻𝐵+𝐶𝐵𝐻𝐵 Equation 44 

Où INTAB est le paramètre d’interaction de B sur A, si INTAB = 0 pas d’interaction de B sur A, si INTAB >0 

B augmente l’EC50 de A donc antagonisme, si INTAB <0 B diminue l’EC50 de A donc synergie. EC50,INT,AB 

est la concentration en B nécessaire pour observer 50% de l’interaction maximale INTAB, et HINT,AB est un 

facteur de sigmoïdicité. Dans leur travail Wicha et al. appliquent cette approche à des données de 200 

combinaisons (paires d’antibiotiques) chez Saccharomyces cerevisiae et notent que seulement 11% des 

interactions observées sont bidirectionnelles, montrant de ce fait l’intérêt d’une approche pouvant identifier 

les interactions monodirectionnelles.  
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VIII. Objectif de la thèse 

Dans le contexte actuel où il est important d’optimiser les antibiotiques à notre disposition et de rationaliser 

l’utilisation des combinaisons d’antibiotiques, l’objectif général de cette thèse est de montrer l’apport de la 

modélisation semi-mécanistique dans l’étude PK/PD des antibiotiques donnés seuls et en combinaison et 

dans la lutte contre les bactéries résistantes. 

Pour y parvenir deux études seront présentés : 

1. Une étude de la PK/PD de la céfoxitine contre une souche de Mycobacterium abscessus. Dans une 

première partie, il a été montré que l’administration de la céfoxitine par nébulisation permet 

d’obtenir des concentrations pulmonaires 1000 fois plus importantes qu’après une administration 

intraveineuse, faisant de la céfoxitine un bon candidat à la nébulisation. Dans la seconde partie un 

modèle PK/PD semi-mécanistique a été développé à partir de données in vitro, ce qui permet 

d’identifier la relation concentration-effet pour deux sous-populations bactériennes tout en tenant 

compte de la dégradation de la molécule. 

 

2. Une étude de la PK/PD de l’association polymyxine B et minocycline contre une souche 

d’Acinetobacter baumannii résistante à la polymyxine B. Cette étude in vitro comprend des données 

de bactéricidie avec suivi de la densité de bactéries résistantes à la polymyxine B, enrichies 

d’expériences complémentaires servant à préciser les caractéristiques de cette sous-population 

résistante. Ces données ont toutes été analysées par modélisation PK/PD semi-mécanistique, ce qui 

a notamment permis de quantifier l’importance de l’interaction entre les deux molécules et de 

formuler des hypothèses sur les mécanismes de cette interaction. 
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IX. Mycobacterium abscessus 

IX.A. Mycobactéries à croissance rapide 

Les mycobactéries sont divisées en deux groupes principaux, le complexe Mycobacterium tuberculosis 

d’une part, et les bactéries non tuberculiniques d’une autre part. Parmi ces dernières, le complexe 

Mycobacterium abscessus fait partie des mycobactéries dites à croissance rapide. On parle de complexe car 

trois sous-espèces ont été identifiées, M. abscessus subsp. abscessus, M. abscessus subsp. massiliense et M. 

abscessus subsp. bolletii. Les deux sous-espèces majeures, abscessus et massiliense diffèrent vis-à-vis du 

gène erm(41) responsable d’une résistance intrinsèque aux macrolides chez la sous-espèce abscessus alors 

que massiliense y est sensible [92]. La sous-espèce abscessus et la sous-espèce massiliense sont retrouvés 

en proportion similaires dans les échantillons cliniques [93] tandis que la sous espèce bolletii est rarement 

isolée [94]. 

La prévalence de ces infections est à géographie variable. A cause de difficultés d’identification, les études 

épidémiologiques font parfois référence aux infections dues au complexe M. abscessus/chelonae, par 

exemple, aux USA il a été montré que ce complexe était responsable de moins d’une infection pulmonaire 

par 100 000 habitants [95]. En revanche en Asie du Sud-Est la prévalence est plus importante, atteignant 

par exemple 1.7 cas pour 100 000 habitants à Taiwan [96].Cette infection rare est responsable d’infections 

des tissus mous, de la peau et d’infections pulmonaires chez les patients immunodéprimés, notamment ceux 

atteints de la mucoviscidose [97–99] et est associée à un mauvais pronostic avec une mortalité à l’hôpital 

de 15.7% [100]. Le traitement standard dans les infections à M. abscessus est la clarithromycine associée à 

un aminoside (e.g. amikacine) et une β-lactamine (e.g. céfoxitine ou imipénème). Cependant, M. abscessus 

est capable d’exprimer de nombreux gènes de résistance et a été qualifié de « cauchemar pour 

antibiotique »[99], e.g. 80% des souches sont résistantes à la clarithromycine, ce qui associé au mauvais 

pronostic justifie la nécessité de nouvelles études sur le traitement de ces infections, notamment l’étude de 

combinaisons. La céfoxitine et l’amikacine sont les deux molécules ayant montré la meilleure efficacité in 

vitro contre M. abscessus[101–103]. Dans l’article 1 nous avons évalué l’efficacité in vitro de la céfoxitine 

contre M. abscessus, il convient donc de présenter cette molécule d’abord. 

 

IX.B. Cefoxitine 

La céfoxitine est une céphamycine semi-synthétique dont la formule chimique est donnée par la figure 16.  
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Figure 16. Formule chimique de la céfoxitine (d'après [104]) 

IX.B.1. Mécanisme d’action 

La céfoxitine inhibe la synthèse du peptidoglycane en se liant aux D,D-transpeptidases aussi appelée 

protéines liant les pénicillines, enzymes permettant la finalisation du peptidoglycane bactérien. Chez les 

mycobactéries cette étape est principalement due aux L,D-transpeptidases et il a été montré que la 

cefoxitine se liait aussi à ces enzymes[105] 

IX.B.2. Spectre antibactérien et indications 

La cefoxitine présente un large spectre antibactérien qui comprend des bactéries Gram + (Streptocoques et 

staphylocoques), des bactéries Gram – (Escherichia coli, Proteus mirabilis, Klebsiella pneumoniae) 

certaines bactéries anaérobies ainsi que certaines mycobactéries non tuberculeuses telles que M. 

abscessus. En clinique, cette molécule est indiquée en antibioprophylaxie chirurgicale et dans le traitement 

des infections dues à M. abscesssus, M. fortuitum et M. chelonae[106].  

IX.B.3. Mécanismes de résistance 

La céfoxitine est insensible à la majorité des bêta-lactamases y compris celles de spectre étendu[107]. 

Cependant elle reste susceptible aux bêta-lactamases de la famille AmpC, et est même un inducteur de 

leur production[108], ce qui se traduit notamment par un antagonisme lorsque la molécule est associée 

avec une bêta-lactamine susceptible d’être dégradée par AmpC[109]. 
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IX.C. Article 1: Pre-clinical pharmacokinetic and pharmacodynamic data to support 

cefoxitin nebulization for the treatment of Mycobacterium abscessus.  
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Supplementary material: 

 

Figure S1: Visual predictive checks (VPCs) for one homogenous population PK/PD type model of 

cefoxitin against M. abscessus CIP 104536 with observed bacterial counts (circles), median (black 

continuous line) and 80% prediction interval (black dotted line) of simulated data. Plots include growth 

control and experimental data by time-kill kinetics. The indicated concentration are the initial FOX 

concentrations. Line shows the limit of quantification (200 CFU/mL). 
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X. 3e JPIAMR : CO ACTION  

En 2014 le rapport O’Neill[4] prévoyait qu’en absence de mesures prises, les bactéries multirésistantes 

seraient responsables de plus de morts que le cancer d’ici 2050. En réponse à ce constat, de multiples 

organisations internationales ont mis en place des programmes pour lutter contre l’antibiorésistance 

(OMS[110], G7[111], G20[112]…). Une des réponses de l’Union Européenne a été la mise en place du 

programme JPIAMR (Joint Program Initiative on Antimicrobial Resistance) [113], qui a pour but de 

coordonner la lutte contre l’antibiorésistance en associant les agences nationales de la recherche de 27 pays 

dans le financement de projets internationaux[114]. 

Le projet CO-ACTION est un projet qui a été sélectionné dans le cadre du second appel à projets JPIAMR, 

ayant pour point focal l’étude des antibiotiques oubliés et non utilisés (ND-AB) et l’évaluation de 

combinaisons de ND-AB avec une autre molécule (antibiotique ou non)[115]. 

Parmi les ND-AB on retrouve une classe d’antibiotiques, les polymyxines considérés comme des 

antibiotiques de la dernière chance. La colistine (seule polymyxine autorisée par voie systémique en France) 

a fait l’objet d’une revue de la littérature en amont du projet CO-ACTION, présentée ci-après. 
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X.A. Article 2: Clinical Pharmacokinetics and Pharmacodynamics of Colistin.  
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X.B. Projet CO-ACTION 

Dans le projet CO-ACTION, c’est l’autre polymyxine, la polymyxine B qui a été sélectionnée comme ND-

AB de base à combiner avec les autres molécules[116]. La polymyxine B partage de nombreuses 

caractéristiques avec la colistine, mais quelques différences subsistent, qui vont être évoquées dans cette 

partie.  

X.B.1. Polymyxine B 

Chimiquement, la polymyxine B est comme la colistine un mélange de plus de 30 composants, la différence 

entre la polymyxine B et la colistine étant la substitution d’une D-Leucine par une D-phénylalanine dans le 

cycle peptidique[117] (Voir figure 17).  

 

Figure 17. Structures de la colistine A et B, du colistimethate A et B, ainsi que de la polymyxine B1 et B2 (d’après [118]) 
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Cette modification ne semble pas entrainer de variation majeure de la pharmacodynamie et les deux 

molécules sont considérées comme équivalentes in vitro[119]. La principale différence entre les deux 

molécules vient de l’usage clinique qui en est fait. En effet la colistine est administrée sous la forme d’une 

pro-drogue inactive, le méthanesulfonate de colistine sodique (CMS) moins toxique que la forme active le 

sulfate de colistine[120], qui est ensuite converti in vivo en sa forme active. La polymyxine B en revanche 

est administrée directement dans sa forme active, rendant sa pharmacocinétique moins variable. De plus, de 

plus faibles taux de nephrotoxicité ont été reportés après traitement par la polymyxine B [119,121–123]. En 

revanche, il faut noter que dans le cas d’infections urinaires le traitement par la polymyxine B n’est pas 

appropriée, car elle est peu excrétée par le rein[124], contrairement au CMS qui peut ensuite être converti 

en colistine dans le tractus urinaire. 

Le projet CO-ACTION s’intéresse particulièrement aux bactéries à Gram négatif multirésistantes, et plus 

précisément à Pseudomonas aeruginosa, Klebsiella pneumoniae, et Acinetobacter baumannii. Notre 

laboratoire s’est vu confier les études in vitro vis-à-vis d’A. baumannii. 

X.B.2. Acinetobacter baumannii 

X.2.a. Epidemiologie clinique 

A. baumannii est un cocobacille Gram négatif qui pose de plus en plus de problèmes en clinique de par la 

variété d’infections qu’il provoque et à cause de l’émergence de souches multirésistantes[125]. Ce 

pathogène est responsable notamment de pneumopathies acquises sous ventilation dans les services de soins 

intensifs[126]. La mortalité globale des pneumopathies acquises sous ventilation varie selon les rapports 

entre 40% et 70%[127,128] et il a été montré que l’infection par A. baumannii était associée à une 

augmentation de la mortalité[129–132]. Cette bactérie est aussi responsable de sepsis dans les services de 

soins intensifs[133]. Parmi les facteurs de risques associés à l’infection il y a l’immunodépression, la 

ventilation associée à une défaillance respiratoire, le traitement par les antibiotiques et les procédures 

invasives[134–136]. La mortalité associée à ces infections varie selon les rapports entre 28% et 43% 

[133,137]. Plus rarement A. baumannii peut être responsable d’infections des zones de brûlures, des tissus 

mous ou de méningites[125].  

 

X.2.b. Résistance aux antibiotiques 

Le « succès » des infections dues à A. baumannii peut être en partie attribué à la variété des mécanismes de 

résistances pouvant être développés par ce pathogène. Le tableau 2 en présente les principaux. 
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Tableau 2. Mécanismes de résistance aux antibiotiques d'Acinetobacter baumannii (d’après [125]) 

Classe 

antibioitique 

Mécanisme de résistance Exemples 

β-lactamines Enzymes d’inactivation β-lactamases (AmpC, TEM, VEB*, PER, 

CTX-M,SHV) 

Carbapénémases (OXA-23,-40,-51,-58,143-

like, VIM, IMP,NDM-1,-2) 

Reduction de l’expression des 

proteins de la membrane externe 

CarO, 33-36 kDa protein, OprD-like protein 

Expression de protéine liant les 

pénicillines altérée 

PBP2 

Pompes d’efflux AdeABC 

 

Fluoroquinolones Modification de la cible Mutations dans gyrA et parC 

Pompes d’efflux AdeABC, AdeM 

 

Aminoglycosides Enzymes modifiant les 

aminoglycosides 

AAC*,**, ANT, APH*,** 

Pompes d’efflux AdeABC,AdeM 

Méthylation ribosomale ArmA 

 

Tétracyclines Pompes d’efflux AdeABC, TetA*, TetB 

Protection ribosomale TetM 

 

Glycylcyclines Pompes d’efflux AdeABC 

 

Polymyxines 

(colistine) 

Modification de la cible Mutations dans le système PmrA/B 

(modification du LPS), mutation des gènes de 

biosynthèse du LPS 

*Retrouvé dans AbaR1 de la souche A. baumannii AYE[138] 
**Retrouvé dans AbaR2 de la souche A. baumannii ACICU[139] 

Une étude rétrospective étudiant les souches isolées au Royaume-Uni entre 1998 et 2006 a montré une 

augmentation du pourcentage de souches résistantes aux carbapénèmes qui est passé de 0% à 55% des isolats 

d’A. baumannii ayant causé une bactériémie[140]. Cette résistance possède aussi un coût économique, une 
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étude des bactériémies causées par A. baumannii dans un hôpital de Taiwan a montré que les souches 

multirésistantes étaient responsable d’une augmentation des coûts de 3758$ par patients ainsi qu’une 

augmentation de la durée d’hospitalisation de 13.4 jours par patient, en moyenne, par rapport aux 

bactériémie causées par des souches d’A. baumannii non résistantes[132] .  

En conséquence, et face à l’absence de nouveaux traitements, les souches d’A. baumannii résistantes aux 

carbapénèmes font partie des bactéries de priorité critique, sur lesquelles l’OMS demande que les acteurs 

de la recherche et du développement concentrent leurs efforts[5].  
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La première partie du projet a consisté à la réalisation d’expériences de checkerboards afin de pouvoir tester 

rapidement plusieurs combinaisons sur de multiples souches d’A. baumannii. 5 couples de souches cliniques 

obtenues avant et après traitement du patient par la colistine. 6 molécules ont été testées en combinaison 

avec la polymyxine B, la fosfomycine, le chloramphénicol, l’aztréonam, le méropénème, la minocycline et 

la rifampicine. L’étude est présentée dans l’article 3. 
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X.C. Article 3 In Vitro Activity of Polymyxin B Alone and in Combination Against 

Colistin-Resistant Acinetobacter Baumannii.  

In Vitro Activity of Polymyxin B Alone and in Combination Against Colistin-Resistant 

Acinetobacter Baumannii 

Vincent Aranzana-Climenta,b, Alexia Chauzya,b, Nicolas Grégoirea,b , Sandrine Marchanda,b,c, William 

Coueta,b,c, Julien M. Buycka,b# 
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cLaboratoire de Toxicologie-Pharmacocinétique, CHU de Poitiers, 2 rue de la Milétrie, 86000 Poitiers, 

France 

In Manuscript. 

1. Abstract 

1.1 Introduction 

In the fight against multi-drug resistant Acinetobacter baumannii, antibiotics like polymyxins are the last 

line of defence. As polymyxin-resistance is emerging worldwide, solutions are needed. Combining a 

polymyxin with another antibiotic could be an option. Colistin resistant strains could be more susceptible 

to polymyxin B, being naïve to it. Also, colistin is administered as a prodrug while polymyxin B is 

administered as an active moiety to patients, making its pharmacokinetics easier to predict, making 

polymyxin B interesting to study. 

1.2 Objectives 

Identify promising polymyxin B-based antibiotic combinations to use against colistin resistant A. 

baumannii. 

1.3 Methods 

Eleven A. Baumannii strains were tested including 5 colistin resistant clinical isolates. MICs of colistin, 

polymyxin B, minocycline, rifampicin, aztreonam, chloramphenicol, fosfomycin and meropenem were 
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determined for all strains then, checkerboards evaluating the effect of minocycline, rifampicin, aztreonam, 

chloramphenicol, fosfomycin and meropenem combined with polymyxin B were performed on all strains. 

1.4 Results 

All strains showed high MICs for aztreonam, chloramphenicol and fosfomycin and 7/11 of the studied 

strains were resistant to meropenem. All strains were susceptible to minocycline, and 8/11 of the studied 

strains showed low rifampicin MICs. On all colistin resistant strains, using clinical concentrations of 

minocycline restored their sensitivity to polymyxin B. Using clinical concentrations of rifampicin restored 

sensitivity to polymyxin B of 4 out of 5 colistin resistant strains. 

1.5 Conclusions 

A. baumannii strains resistant to colistin can be susceptible to polymyxin B and combining polymyxin B 

with minocycline or rifampicin can be effective at clinically achievable concentrations of both antibiotics. 

2. Keywords 

Antibiotic combination, checkerboard, bacterial resistance, polymyxins, rifampicin, minocycline 

3. Introduction 

Acinetobacter baumannii is one of the most difficult to treat multi-drug resistant (MDR) pathogens 

responsible for opportunistic nosocomial infections all over the world [1]. It can cause a broad range of 

infections, the deadliest being ventilator associated pneumonia and bloodstream infections [2], and has the 

ability to become resistant to a wide variety of drugs [3]. In face of these resistances, neglected and 

disused antibiotics like polymyxins (colistin and polymyxin B) may be used as the last line of defence 

against MDR A. baumannii [4]. While chemically similar, the two polymyxin have their differences, 

colistin is administered as a prodrug, colistin methanosulphate (CMS) while polymyxin B is administered 

as an active moiety to patients, making its pharmacokinetics less variable thus easier to predict. Also 

lower nephrotoxicity rates were reported with polymyxin B [5–8]. As resistance to polymyxin is emerging 

worldwide [9], there is an increasing demand for new therapeutic strategies to overcome such resistance. 

Since only colistin is available in Europe, colistin resistant strains could still be susceptible to polymyxin 

B. Also, using combinations of existing antibiotics with polymyxins could help overcoming resistance. 

Hence, in this work, polymyxin B was used with the aim to identify promising polymyxin B-based 

antibiotic combinations to use against colistin resistant A. baumannii. 

4. Materials and Methods 
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Eleven A. Baumannii strains were tested: ATCC19606 reference strain and 5 colistin susceptible/resistant 

clinical isolates couples, before and after treatment by colistin. Strain description can be found in Table 1. 

MICs of colistin, polymyxin B, minocycline, rifampicin, aztreonam, chloramphenicol, fosfomycin and 

meropenem were determined for all strains in duplicate by broth microdilution according to CLSI standard 

procedure [14]. 

Checkerboards evaluating the effect of minocycline, rifampicin, aztreonam, chloramphenicol, fosfomycin 

and meropenem combined with polymyxin B were performed. For each well without bacterial growth, 

fractional inhibitory concentration index (FICI) values were calculated as follows: FICI = FICA + FICPMB 

=[A]/MICA + [PMB]/MICPMB (where [A] is the concentration of the antibiotic associated with polymyxin 

B and MICA its MIC, [PMB] is the concentration of polymyxin B and MICPMB its MIC).  

For each checkerboard plate, the minimum FICI (FICImin) was determined and the FICImin values were 

averaged over the replicates. These FICImin were interpreted as follows: FICImin ≤ 0.5 synergy, FICImin > 4 

antagonism, 0.5 < FICImin ≤ 4 no interaction. Checkerboards were replicated 2 to 4 times. 

5. Results and discussion 

MIC values are presented in Table 1. colistin MICs were in accordance with previously published data 

[10–13]. Polymyxin B and colistin had similar MIC values against colistin susceptible strains, but against 

colistin resistant strains polymyxin B had much lower MIC values (16 to 128-fold difference). This 

difference is unexplained though and warrants further investigation. All strains showed high MICs for 

aztreonam, chloramphenicol and fosfomycin and most of the studied strains (7/11) were resistant to 

meropenem according to EUCAST with the exception of ATCC19606, 248, 249 and 347 [15]. All strains 

were susceptible to minocycline according to CLSI [16], and all but 3 (CS01, CR17, ABIsac_ColiR) 

showed low rifampicin MICs. Although minocycline and rifampicin are not usually recommended against 

A. baumannii [17,18], our results indicated that they could still be used alone or as part of combinations 

against this bacteria as already suggested by other studies [19,20].  

Checkerboard results are presented in Table 2. To further improve polymyxin B efficacy on CSTR strains, 

the two most promising candidates were minocycline and rifampicin. In addition to being synergistic with 

polymyxin B, minocycline exhibits low MIC against colistin resistant strains, and could therefore be a 

good candidate for being combined with polymyxin B to treat colistin resistant strains. On all colistin 

resistant strains using clinical concentrations of minocycline restored their susceptibility to polymyxin B, 

i.e. in presence of minocycline, the polymyxin B MIC was below the CLSI breakpoint for resistance (2 

mg/L). rifampicin was another good candidate for combination with polymyxin B based on MIC results. 
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Using clinical concentrations of rifampicin restored sensitivity to polymyxin B of 4 out of 5 colistin 

resistant strains, including strain CR17 which had a rifampicin MIC >512 mg/L when used alone. Indeed, 

when polymyxin B and rifampicin were used in combination on CR17, a concentration of 8 mg/L of 

rifampicin brought the polymyxin B MIC to 1 mg/L which is below the CLSI breakpoint for resistance (2 

mg/L).  

The first major result of this study was that polymyxin B exhibited much better activity than CST against 

the colistin resistant strains used in this paper. Also combining polymyxin B with minocycline or 

rifampicin show promising results, especially on colistin resistant strains, now these promising results 

have to be confirmed. 
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Table 1. Description of A. baumannii isolates and MIC results 

 CST PMB  FOF CHL ATM MEM MIN RIF 
 (>2+) (>2*)  (n.d.) (n.d.) (n.d.) (>4+) (>8*) (n.d.) 

Strain Ref. Description          

ATCC19606  Reference strain 0.25 0.5  128 64 16 0.5 0.06 1 

            
CS01 [141] Clinical isolate recovered 

from CSF of a patient 
treated for meningitis 

0.5 0.25  512 128 32 64 4 >512 

CR17 [141] Isogenic derivative 
mutant of CR17; single 
amino acid substitution 
(Met16Lys) in PmrA 

128 8  512 32 32 64 4 >512 

            
062 D6 [142] Clinical isolate recovered 

from bronchoscopy of a 
febrile patient 

0.25 0.25  512 8 64 16 0.06 0.25 

062 D7 [142] Isogenic derivative 
mutant of 062 D6; with 
duplication of 30 
nucleotides in PmrB 

256 4  64 16 32 32 0.03 4 

            

248 [143] Clinical isolate recovered 
from pus of an ICU 
patient 

0.5 0.5  256 64 128 8 0.25 2 

249 pmrB [143] Isogenic derivative 
mutant of 248; single 
amino acid substitution 
(Pro233Ser) in PmrB 

128 4  256 128 128 4 0.5 2 

            

299 [143] Clinical isolate recovered 
from bronchial secretion 
of an ICU patient 

0.5 0.5  512 64 64 16 0.125 2 

347 pmrB [143] Isogenic derivative 
mutant of 299; single 
amino acid substitution 
(Pro170Leu) in PmrB 

64 4  512 32 128 8 0.25 2 

            

ABIsac_ColiS [144] Clinical isolate recovered 
from pulmonary 
secretions of a 
pneumonic patient 

0.5 0.5  256 64 32 32 0.25 0.125 

ABIsac_ColiR [144] Isogenic derivative 
mutant of ABIsac_ColiS; 
single amino acid 
substitution in (Glu5Asp) 
PmrA 

128 1  128 128 16 32 0.25 >512 

* Clinical breakpoint for resistance according to CLSI [13], + Clinical breakpoint for resistance 

according to EUCAST [12], n.d.: not determined. CST : colistin, PMB : polymyxin B, FOF : 

fosfomycin, CHL : chloramphenicol, ATM :aztreonam, MEM, meropenem, MIN : minocycline, RIF 

:rifampicin 
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Table 2: FICI from checkerboard synergy testing. FICIs were determined by checkerboard; the values 

correspond to the mean of the minimal FICI values for each plate. S: FICImin,avg ≤ 0.5 = Synergy, NI: 

0.5 < FICImin,avg ≤ 4 = No interaction. Grey cells are indicating synergy. 

 

Strain Means of FICImin 

 FOF CHL ATM MEM MIN RIF 

ATCC19606 0.50 (S) 0.61 (NI) 0.73 (NI)  0.88 (NI) 0.56 (NI) 0.50 (S) 

CS01 0.88(NI)  0.52 (NI) 0.69 (NI) 0.79 (NI) 0.81 (NI) 1.00 (NI)   
CR17 0.22 (S) 0.63 (NI)   0.31 (S) 0.31 (S) 0.27 (S) 0.10 (S) 
062 D6 0.71 (NI) 0.77 (NI) 0.70 (NI) 0.77 (NI) 0.67 (NI) 0.41 (S) 

062 D7 0.64 (NI) 0.33 (S) 0.42 (S) 0.50 (S) 0.79 (NI) 0.12 (S) 

248 0.69 (NI) 0.69 (NI) 0.52 (NI) 0.55 (NI) 0.55 (NI) 0.39 (S) 

249 pmrB 0.45 (S) 0.44 (S) 0.43 (S) 0.38 (S) 0.40 (S) 0.08 (S) 

299 0.31 (S) 0.63 (NI) 0.69 (NI) 0.50 (S) 0.53 (NI) 0.69 (NI) 

347 pmrB 0.46 (S) 0.59 (NI) 0.31 (S) 0.28 (S) 0.44 (S) 0.09 (S) 

ABIsac_ColiS 0.34 (S) 0.56 (NI) 0.66 (NI) 0.50 (S) 0.31 (S) 0.38 (S) 
ABIsac_ColiR 0.41 (S) 0.52 (NI) 0.44 (S) 0.44 (S) 0.50 (S) 0.53 (NI) 

CST : colistin, PMB : polymyxin B, FOF : fosfomycin, CHL : chloramphenicol, ATM :aztreonam, 

MEM, meropenem, MIN : minocycline, RIF :rifampicin 
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Les résultats de cette étude préliminaire ont mis en évidence un intérêt supplémentaire de la polymyxine 

B vis-à-vis de la colistine, qui contre les souches testées, a montré une efficacité plus grande que la 

colistine. Aussi elle nous a permis d’identifier des combinaisons intéressantes à des concentrations 

atteignables en clinique, qu’il nous fallait maintenant étudier plus en détail. 

Le choix s’est porté sur la combinaison polymyxine B + minocycline contre la souche CR17 pour 

plusieurs raisons. Tout d’abord cette combinaison a été identifiée comme étant aussi synergique contre 

les souches de K. pneumoniae et de P. aeruginosa étudiées par les autres membres du consortium CO-

ACTION. De plus la souche CR17 était la seule souche parmi celles testées à être considérée comme 

résistante à la polymyxine B vis-à-vis des critères définis par le CLSI[13] et aussi à la limite d’être 

résistante vis-à-vis de la minocycline selon ces mêmes critères. 

X.C.1. Minocycline 

La minocycline est une tétracycline de seconde génération mise sur le marché dans les années 

60[145,146].  

 

Figure 18 Formule chimique de la minocycline (d'après[147]) 

 

X.1.a. Mécanisme d’action 

La minocycline agit en se liant à la sous unité 30S du ribosome bactérien, inhibant par ce biais la 

synthèse protéique[145] 

X.1.b. Spectre antibactérien et indications 

Cet antibiotique est lipophile à pH physiologique[106] ce qui lui permet une bonne pénétration dans les 

cellules de l’hôte et dans les bactéries. Cette molécule est disponible en voie orale et intraveineuse  et 
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est aujourd’hui utilisée principalement contre les organismes multirésistants, y compris A. baumannii 

après avoir établi que la souche y était sensible[148,149]  

 

X.1.c. Mécanismes de résistance 

La minocycline n’est pas affectée par les mécanismes classiques de résistances aux tétracyclines, les 

pompes d’efflux AdeABC, TetA ou la protection ribosomale conférée par une mutation de tetM. La 

principale forme de résistance d’A. baumannii à la minocycline est associée au gène tetB qui code pour 

une pompe d’efflux et il a été montré lors d’une étude sur 258 souches que le gène était absent chez les 

93 souches classées comme sensibles par leur CMI et qu’il était présent chez 154 des 165 (93.3%) 

souches classées comme résistantes par leur CMI[150]. 
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Pour aller au-delà des études de checkerboards de l’article 3, une étude de la PK/PD de l’association 

polymyxine B et minocycline contre la souche CR17 est présentée dans l’article 4. Cette étude in vitro 

comprend des données de bactéricidie avec suivi de la densité de bactéries résistantes à la polymyxine 

B, enrichies d’expériences complémentaires servant à préciser les caractéristiques de cette sous-

population résistante. Ces données ont toutes été analysées par modélisation PK/PD semi-mécanistique 

afin d’en extraire un maximum d’information. 

  



94 
 

X.D. Article 4. Semi-mechanistic PK-PD modelling of combined polymyxin B and 

minocycline against a polymyxin-resistant strain of Acinetobacter baumannii  

Submitted to Clinical Microbiology and Infection 

Intended category: Original article 

Title: Semi-mechanistic PK-PD modelling of combined polymyxin B and minocycline against a 

polymyxin-resistant strain of Acinetobacter baumannii 

Authors: Vincent Aranzana-Climent (1,2), Julien M. Buyck (1,2), Younes Smani (3,4), Jerónimo 

Pachón-Diaz (3), Sandrine Marchand (1,2,5), William Couet (1,2,5), Nicolas Grégoire* (1,2,5) 

Institutions:  

(1) Université de Poitiers, Pharmacologie des anti-infectieux, Poitiers, France, 

(2) INSERM U1070 - Pharmacologie des anti-infectieux, Poitiers, France,  

(3) Institut of Biomedicine of Seville (IBiS), Seville, Spain, 

(4) University Hospital Virgen del Rocio/CSIC/University of Seville, Seville, Spain, 

(5) CHU de Poitiers, Service de Pharmacologie-Toxicologie, Poitiers, France 

* Corresponding author,  

Address : Université de Poitiers - Pole Biologie Sante 

Bâtiment B36/B37 - 1 Rue Georges Bonnet  

TSA 51106 -86073 POITIERS Cedex 9 – France 

Email: nicolas.gregoire@univ-poitiers.fr  

tel: +33549366436, fax: +33549454378 

 

Keywords: PK/PD modelling, combinations, GPDI, polymyxin B, minocycline, Acinetobacter 

baumannii  



95 
 

Abstract 

Objectives 

The goal of this study was to expand on previous reports of synergy between polymyxin B and 

minocycline against Acinetobacter baumannii and gain insights on the qualitative and quantitative 

determinants of the synergy. 

Methods 

A semi-mechanistic PK/PD model was developed based on in vitro time-kill experiments data with 

determination of resistant bacterial count to describe the effects of polymyxin B and minocycline 

alone and in combination. The model was enriched by complementary experiments providing 

information on the characteristics of the resistant sub-population. 

Results 

The model successfully described the data and made possible quantification of the strength of 

interaction between the two drugs and to formulation of hypotheses about the mechanisms of the 

observed interaction. Synergy between polymyxin B and minocycline is confirmed on a polymyxin B 

resistant A. baumannii strain. The effect of the combination is driven by minocycline and 

concentrations above 1 mg/L prevent selection of the polymyxin B resistant subpopulation. 

Conclusions 

Synergy observed in checkerboards between polymyxin B and minocycline is confirmed on a 

polymyxin B resistant A. baumannii strain. The main effect of the combination is driven by 

minocycline and concentrations above 1 mg/L prevent selection of the polymyxin B resistant 

subpopulation in addition to reduce adaptive resistance to polymyxin B, in addition low concentrations 

(0.1 mg/L) of polymyxin B are sufficient to significantly enhance minocycline efficacy. 

 

 

Introduction 

Acinetobacter baumannii is one of the most difficult to treat multi-drug resistant (MDR) pathogens 

responsible for opportunistic nosocomial infections worldwide [1]. It can cause a broad range of 

infections, the deadliest being ventilator-associated pneumonia and bloodstream infections [2] and has 

the ability to become resistant to a wide variety of drugs [3]. In face of these resistances, interest in 

using neglected and disused antibiotics like polymyxins (colistin and polymyxin B (PMB) ) has 

surged, especially in combination with other antibiotics, as the last line of defence against MDR A. 

baumannii [4].  
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Semi-mechanistic PK/PD modelling is a valuable tool that can be used to quantify concentration-effect 

curves and describe bacterial resistance [5], and is especially useful in the context of drug combination 

when both drugs concentrations are linked with the effect [6].  

Previous works studied polymyxin-based combinations against A. baumannii, mainly with 

carbapenems [7–9], rifampicin [7,10,11], tigecycline [12–15], and minocycline (MIN) [16,17]. While 

semi-mechanistic PK/PD modelling was applied to the other combinations, for the PMB and MIN 

combination, analysis was limited to qualitative assessment of synergy.  

The goal of this study was to expand on previous reports of synergy between PMB and MIN against A. 

baumannii by developing a semi-mechanistic PK/PD model based on extensive in vitro time-kill 

experiments with determination of resistant bacterial count, thus gaining insights on the qualitative and 

quantitative determinants of the interaction between PMB and MIN.  

 

Methods 

Antibiotics 

MIN sulphate and PMB sulphate were obtained from Merck (Germany). 

Strain  

A previously described colistin-resistant A. baumannii clinical isolate (CR17) [18], collected from 

patient cerebro-spinal-fluid after treatment by colistin was used with PMB and MIN MICs of 8 mg/L 

and 4 mg/L, respectively.  

 

Heteroresistance to PMB and MIN 

One microliter of frozen bacteria were taken from -80°C storage and put in 50 mL of cation-adjusted 

Mueller-Hinton broth (Ca-MHB) then incubated overnight at 37°C with shaking at 150 rpm. The 

resulting culture was centrifuged at 4000 g for 15 min, broth was removed, then bacteria were 

resuspended in 5 mL of Ca-MHB. Serially diluted samples were plated using a easySpiral automatic 

plater (Interscience, France) on drug-free Mueller-Hinton E plates (MHE) (Biomérieux, France) and 

on Mueller-Hinton Agar II plates (MHA-II) (Merck, Germany) containing 8 to 256 mg/L of PMB or 4 

to 128 mg/L of MIN. Plates were incubated at 37°C for 24 h then colonies were counted using a 

SCAN 300 colony counter (Interscience, France). The experiment was repeated 6 times. 

 

Growth rate determination 
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Following the heteroresistance fraction determination, colonies that grew on drug-free MHE plates 

and drug-containing MHA-II plates were harvested and suspended in Ca-MHB. An initial inoculum of 

106 CFU/mL (0.1 OD at 600 nm diluted 100 fold) was prepared in Ca-MHB, and 200 µL were added 

in 11 wells per colony type in a polypropylene 96 well plate. The 12th well contained 200 µL of 

bacteria-free, drug-free media and was used as negative control. Plates were incubated at 37°C in a 

Tecan Infinite 200 PRO plate reader (Tecan, Switzerland). OD at 600 nm was measured every 5 min 

over 24 h. The maximum growth rate (MGR) of bacteria was calculated as described in [20]. The 

experiment was repeated 4 times. 

 

Kill curve + population analysis profiles 

Static time-kill experiments (TKE) were performed. An initial inoculum of 106 CFU/mL was prepared 

in Ca-MHB and PMB, MIN or a combination of both were added to the media. A drug-free control 

was also prepared. PMB concentrations ranged from 0.0625 to 8 mg/L and MIN concentrations ranged 

from 0.25 to 16 mg/L. Limit of quantification was 200 CFU/mL. The preparation was incubated at 

37°C with shaking at 150 rpm for 30 h. Samples were taken at t = 0, 3, 8, 24 and 30 h, diluted serially 

and each dilution was plated on a MHE plate and a MHA-II plate containing 64 mg/L of PMB, using 

an easySpiral automatic plater (Interscience, France). Plates were incubated for 24 h at 37°C and 

counted as previously described  

 

pmrA, pmrB, lpxA, lpxC, lpxD genes amplification and sequencing  

In order to investigate the possible contribution of pmrAB and lpxACD operons modifications to 

polymyxin resistance in A. baumannii after 30 h of growth in drug-free media, in presence of 1 mg/L 

MIN + 0.0625 mg/L PMB or in presence of 1 mg/L MIN + 0.125 mg/L PMB, genes were sequenced 

and analysed to detect any genetic alteration. DNA samples were obtained from bacteria that grew on 

drug-free and on drug-containing plates at t = 0 and 30 h, by heating the colonies in water at 96°C. The 

genes were amplified and the obtained bands were purified with the kit MEGAquick-spin plus 

(iNtRON Biotechnology, WA) and sequenced at the Institute of Biomedicine of Seville (Spain). The 

nucleotide and deduced protein sequences were analysed using the Serial Cloner program 

(http://serialbasics.free.fr/Serial_Cloner.html). 

 

Semi-mechanistic PK/PD modelling 

Semi-mechanistic PK/PD modelling was performed to quantify the exposure-effect relationships of 

both drugs given alone or in combination. Model building is detailed in Text S1. The number of 
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subpopulations was determined from the results of the heteroresistance fraction determination 

experiment. Interaction between the two drugs and their effects on bacterial growth was modelled 

using the GPDI model developed by Wicha et al. [21], under the simple effect addition hypothesis. 

PMB was assumed to be stable in vitro as shown previously [22]. MIN was shown to be stable over 24 

h in separate experiments (data not shown). Dataset preparation was performed using R, parameter 

estimation was performed using NONMEM (ICON, Ireland) version 7.4.2.  

 

 

Influence of interaction effect on total effect 

To evaluate the contribution of each model component to the global effect of the combination, 

simulations of expected typical bacterial counts over time with the final model were performed under 

various scenarios: Then for each simulated curve, area under the curve of log10(CFU/mL) versus time 

(AUBC), was calculated. From these AUCs a percentage of effect imputable to the component removed 

from model was calculated according to the following equation: 

% 𝐼𝑚𝑝𝑢𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒 𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡 = 1 −  𝐴𝑈𝐵𝐶𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙 − 𝐴𝑈𝐵𝐶𝑟𝑒𝑑𝑢𝑐𝑒𝑑 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝐴𝑈𝐵𝐶𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙 − 𝐴𝑈𝐵𝐶𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙  

R code is given in Code S2. 

Results 

Heteroresistance to PMB and MIN  

Bacterial growth was seen on plates containing up to 64 mg/L (8*MIC) of PMB. At 64 mg/L of PMB 

the mean frequency of highly resistant bacteria was 5.07 *10-6 (range [1.22*10-5 - 7.68*10-7], n = 6), 

however bacteria were not able to grow on plates containing MIN at concentrations higher than 8 

mg/L (2*MIC).  

 

Growth rate determination 

Mean MGR of bacteria that grew on drug-free plates was 1.12 h-1 (sd: 0.0372 h-1, n = 44), was almost 

identical to the mean MGR of bacteria that grew on plates containing 64 mg/L of PMB which was 

1.08 h-1 (sd: 0.0241 h-1, n = 43), demonstrating a very limited if any fitness cost.  

 

Kill curve + population analysis profiles 
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Mean CFU counts for total and highly resistant bacteria for selected concentrations are shown on Figure 

1 and plots of all individual data points are given in Figure S1.  

In single drug TKE, using MIN concentrations of lower than 4 mg/L resulted in regrowth and an 

amplification of highly resistant bacteria at 30 h with a median fraction of 10-1.79 with 2 mg/L of MIN 

compared to 10-4.13 for the drug-free control. Using PMB concentration of 8 mg/L and below resulted in 

regrowth and amplification of highly resistant bacteria at 30 h with a median fraction of 10-0.54 with 8 

mg/L of PMB compared to 10-4.13 for the drug-free control. 

When combining MIN and PMB, increasing the MIN concentration to 1 mg/L and above had an 

important impact on the initial decrease and regrowth over 30 h whereas increasing PMB concentration 

did not improve the effect as much; e.g. combining 1 mg/L of MIN with 0.5 mg/L of PMB prevented 

regrowth at 30 h for 2 out of 3 replicates. When regrowth was not prevented by the combination, highly 

resistant bacteria were selected with a fraction of 10-0.29 compared to 10 -4.13 for the drug-free control.  

 

pmrA, pmrB, lpxA, lpxC, lpxD genes amplification and sequencing  

On top of a M12K mutation in pmrA [18], no additional change in pmrB, lpxA, lpxC, lpxD sequenced 

genes was found after 30 h of growth in drug-free or drug-containing media in DNA extracted from 

total (mostly R) and from highly resistant (HR) CR17 bacteria. 

 

Mathematical modelling 

A schematic representation of the final model is shown in Figure 2. The final differential equations for 

the model are given in Text S2. Final parameter estimates are given in Table 1. VPCs of the final model 

are shown in Figure S2. NPDE of the final model are shown in Figure S3. Final model code is given 

in Code S1. 

The final model had two subpopulations: resistant (R) bacteria to PMB, growing on drug-free plates 

only and highly resistant (HR) bacteria to PMB, able to grow on drug-free plates and plates containing 

64 mg/L of PMB with the same natural growth rate (knet = 1.11 h-1), the initial fraction of HR bacteria 

(mutf) was estimated to be 10-5.10.  

Both drugs increased the bacterial death rate, with a concentration-effect relationship following a linear-

power model for PMB and a sigmoidal Emax model for MIN. The kill rate constant due to PMB was 

reduced by 41% for the HR subpopulation when compared with the R subpopulation (kslope,PMB-R = 4.94 

mg/L/h > kslope,PMB-HR = 3.00 mg/L/h) and the EC50 of MIN was 64% higher for the HR subpopulation 

when compared with the R subpopulation (EC50,MIN-R = 1.02 mg/L  < EC50,MIN-HR = 1.67 mg/L).  
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Both subpopulations were able to develop adaptive resistance to PMB with the same rate constant 

kon0,PMB =0.646 h-1, but no adaptive resistance to MIN was identified. 

No potentiation of PMB killing by MIN was identified. Interaction between PMB and MIN was 

integrated in the final model as a reduction of the rate of adaptation to PMB by MIN by a maximum of 

29% in presence of 0.1 mg/L and more of PMB (INTADA = - 29.2 %), and potentiation of MIN killing 

effect by PMB with a maximum reduction of MIN EC50 by 49% in presence of 1 mg/L and more of 

MIN (INTPMB = - 49.3 %).  

 

Influence of interaction effect on total effect 

Four scenarios were simulated: control without antibiotics, final model, inhibition of adaptation to PMB 

by MIN removed from the model (INTADA=0) and potentiation of MIN killing effect by PMB removed 

from the model (INTPMB=0). 

For all tested concentrations, increase of MIN kill rate by PMB is a significant contributor while 

inhibition of adaptation to PMB by MIN becomes significant when MIN concentration is above 1 mg/L. 

Inhibition of adaptation to PMB by MIN, accounted for at most 20% (median:7% range: [0%-20%]) of 

the total effect. For most concentrations it was responsible for a smaller part of the total effect than the 

potentiation effect of MIN by PMB which accounted for as much as 52% (median:30% range: [15%-

52%]) of the total effect  

Simulations for selected concentrations are presented on Figure 3 and simulations for all tested 

concentrations are presented in Figure S4.  

 

Discussion 

To our knowledge there are only two other studies about the combination of PMB and MIN against A. 

baumannii [16,17]. Zhang et al. performed checkerboards on 25 strains having PMB and MIN MIC 

around breakpoints (PMB = 4 mg/L, MIN = 8 mg/L [23]) and found synergy 44% of the time and no 

antagonism. Bowers et al. performed in vitro TKE and in vivo lung infection experiments against 4 

strains, in vitro and in vivo synergy was observed on a strain with PMB and MIN MIC 4-fold lower 

than CR17 strain MICs. The synergy observed in the current study is in accordance with these 

previous works with the added value of testing a wide range of concentrations, performing 

mechanistic experiments (fitness cost, heteroresistance) and developing a semi-mechanistic PK/PD 

model integrating all produced data to gain quantitative insight. 

In this study, PMB combined with MIN was shown to be synergistic against a polymyxin-resistant A. 

baumannii clinical isolate. Using clinically achievable concentrations of both antibiotic individually 
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resulted in bacterial killing or, when MIN concentration was lower than 1 mg/L in selection of HR 

bacteria. This HR subpopulation was present before treatment and did not exhibit in vitro fitness cost.  

The final PK/PD model included heteroresistance and adaptive resistance to PMB. These two 

approaches to model antibiotic resistance are usually not used together in a final model due to 

identifiability problems [24]. But, in this work the typical experimental protocol was expanded by first 

determining the fraction of bacteria that could grow on plates containing PMB and also improving 

TKE by adding counts on drug-containing plates, to enable direct counting of highly resistant bacteria 

over time. This enabled making parameters for both resistance mechanisms identifiable. In a similar 

vein, model selection was guided by fitness cost experiments which determined that no change in 

growth was observed in the highly resistant subpopulation, enabling reduction of the model based on 

mechanistic information. 

Interaction between PMB and MIN was integrated in the final model as a reduction of the rate of 

adaptation to PMB by MIN and potentiation of MIN killing effect by PMB. The fraction of the total 

effect imputable to interaction between the two molecules was calculated for each pair of concentrations 

tested. It was shown that maintaining MIN concentrations at least 1 mg/L maximized the contribution 

of both interactions to the total effect. 

The HR subpopulation was less susceptible to PMB but also to MIN which was not expected given 

that the drugs have different sites of action and that no other study reported it. One potential 

explanation could be that a change of membrane charge in the highly resistant subpopulation, making 

it harder for PMB to bind to Lipid A of LPS as described previously [25], would also make it harder 

for MIN to get into the cell, because of its basicity, as it would bind to the cell membrane instead. 

Yet, it was not possible to identify a genetic specificity of the highly resistant subpopulation by 

amplification the usual resistance genes. It could be interesting to sequence the whole genome using 

NGS or WGS techniques to find the determinants of this resistance in order to fight them more 

efficiently, especially given that this specific resistance does not seem to come with diminished 

fitness. Alternatively, or in addition, analysis of gene expression by RT-qPCR could help explain the 

difference between the two subpopulations. 

Potentiation of MIN by PMB is observed on both resistant and highly resistant subpopulations and a 

low concentration of PMB is sufficient to reach maximum synergy with a 49% reduction of MIN EC50 

on both subpopulations for 0.1 mg/L of PMB. Mechanistically this could be explained by PMB 

opening up the bacterial membrane to increase MIN uptake into the cell, and Bowers et al. showed an 

increase of intracellular MIN concentration when bacteria were treated by PMB at a low concentration 

(0.5 mg/L) and MIN in combination [17]. 
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Usually, adaptive resistance is seen as a change in expression of resistance genes when the bacteria is 

in presence of antibiotic [26,27]. Hence, inhibition of adaptation to PMB by MIN could be explained 

by the mechanism of action of MIN. Indeed, MIN acts by inhibiting the 30S subunit of ribosomes 

[28], therefore reducing overall expression of bacterial genes. 

In conclusion, PMB and MIN were synergistic against a PMB resistant A. baumannii strain. The main 

effect of the combination is driven by MIN and concentrations above 1 mg/L prevent selection of the 

highly resistant subpopulation in addition to reduce adaptive resistance to PMB. Low concentrations 

(0.1 mg/L) of PMB are sufficient to significantly enhance MIN efficacy. 

 

Conflict of interest statement: None to declare 

Funding information: This study was jointly supported by the Joint Programming Initiative on 

Antimicrobial Resistance (JPIAMR) and Agence Nationale de la Recherche (ANR) under the research 

grant “CO-ACTION”. 

Acknowledgements 

We would like to thank Lena Friberg for her input related to the model building. We would also like to 

thank Emma Marquizeau for her excellent technical support. We would also like to thank Helene 

Mirfendereski for performing minocycline assays. 

Author Contributions 

Vincent Aranzana-Climent: Wrote Manuscript, Designed Research, Performed Microbiology and 

Pharmacodynamic Experiments and Performed modelling. 

Julien Buyck: Wrote Manuscript, Designed Research, Analysed Data 

Younes Smani: Performed Genetic Experiments, Reviewed Manuscript 

Jerónimo Pachón-Diaz: Performed Genetic Experiments, Reviewed Manuscript 

Sandrine Marchand: Reviewed Manuscript, Designed Research 

William Couet: Reviewed Manuscript, Designed Research 

Nicolas Grégoire: Wrote Manuscript, Designed Research, Analysed Data  



103 
 

References 

[1] Antunes LCS, Visca P, Towner KJ. Acinetobacter baumannii: evolution of a global pathogen. 
Pathog Dis 2014;71:292–301. doi:10.1111/2049-632X.12125. 

[2] Dijkshoorn L, Nemec A, Seifert H. An increasing threat in hospitals: multidrug-resistant 
Acinetobacter baumannii. Nat Rev Microbiol 2007;5:939–51. doi:10.1038/nrmicro1789. 

[3] Fournier P-E, Vallenet D, Barbe V, Audic S, Ogata H, Poirel L, et al. Comparative Genomics 
of Multidrug Resistance in Acinetobacter baumannii. PLOS Genet 2006;2:e7. 
doi:10.1371/journal.pgen.0020007. 

[4] Nation RL, Li J, Cars O, Couet W, Dudley MN, Kaye KS, et al. Framework for optimisation of 
the clinical use of colistin and polymyxin B: the Prato polymyxin consensus. Lancet Infect Dis 
2015;15:225–34. doi:10.1016/S1473-3099(14)70850-3. 

[5] Nielsen EI, Friberg LE. Pharmacokinetic-pharmacodynamic modeling of antibacterial drugs. 
Pharmacol Rev 2013;65:1053–90. doi:10.1124/pr.111.005769. 

[6] Brill MJE, Kristoffersson AN, Zhao C, Nielsen EI, Friberg LE. Semi-mechanistic 
pharmacokinetic–pharmacodynamic modelling of antibiotic drug combinations. Clin Microbiol 
Infect 2017;0. doi:10.1016/j.cmi.2017.11.023. 

[7] Hong DJ, Kim JO, Lee H, Yoon E-J, Jeong SH, Yong D, et al. In vitro antimicrobial synergy of 
colistin with rifampicin and carbapenems against colistin-resistant Acinetobacter baumannii 
clinical isolates. Diagn Microbiol Infect Dis 2016;86:184–9. 
doi:10.1016/j.diagmicrobio.2016.07.017. 

[8] Lenhard JR, Bulitta JB, Connell TD, King-Lyons N, Landersdorfer CB, Cheah S-E, et al. High-
intensity meropenem combinations with polymyxin B: new strategies to overcome carbapenem 
resistance in Acinetobacter baumannii. J Antimicrob Chemother 2017;72:153–65. 
doi:10.1093/jac/dkw355. 

[9] Rao GG, Ly NS, Bulitta JB, Soon RL, San Roman MD, Holden PN, et al. Polymyxin B in 
combination with doripenem against heteroresistant Acinetobacter baumannii: 
pharmacodynamics of new dosing strategies. J Antimicrob Chemother 2016;71:3148–56. 
doi:10.1093/jac/dkw293. 

[10] Lim T-P, Tan T-Y, Lee W, Sasikala S, Tan T-T, Hsu L-Y, et al. In-Vitro Activity of Polymyxin 
B, Rifampicin, Tigecycline Alone and in Combination against Carbapenem-Resistant 
Acinetobacter baumannii in Singapore. PLOS ONE 2011;6:e18485. 
doi:10.1371/journal.pone.0018485. 

[11] Song JY, Kee SY, Hwang IS, Seo YB, Jeong HW, Kim WJ, et al. In vitro activities of 
carbapenem/sulbactam combination, colistin, colistin/rifampicin combination and tigecycline 
against carbapenem-resistant Acinetobacter baumannii. J Antimicrob Chemother 2007;60:317–
22. doi:10.1093/jac/dkm136. 

[12] Bae S, Kim M-C, Park S-J, Kim HS, Sung H, Kim M-N, et al. In Vitro Synergistic Activity of 
Antimicrobial Agents in Combination against Clinical Isolates of Colistin-Resistant 
Acinetobacter baumannii. Antimicrob Agents Chemother 2016;60:6774–9. 
doi:10.1128/AAC.00839-16. 

[13] Cai X, Yang Z, Dai J, Chen K, Zhang L, Ni W, et al. Pharmacodynamics of tigecycline alone 
and in combination with colistin against clinical isolates of multidrug-resistant Acinetobacter 
baumannii in an in vitro pharmacodynamic model. Int J Antimicrob Agents 2017;49:609–16. 
doi:10.1016/j.ijantimicag.2017.01.007. 

[14] Dizbay M, Tozlu DK, Cirak MY, Isik Y, Ozdemir K, Arman D. In vitro synergistic activity of 
tigecycline and colistin against XDR-Acinetobacter baumannii. J Antibiot (Tokyo) 
2009;63:51–3. doi:10.1038/ja.2009.117. 

[15] Rao GG, Ly NS, Diep J, Forrest A, Bulitta JB, Holden PN, et al. Combinatorial 
pharmacodynamics of polymyxin B and tigecycline against heteroresistant Acinetobacter 
baumannii. Int J Antimicrob Agents 2016;48:331–6. doi:10.1016/j.ijantimicag.2016.06.006. 

[16] Zhang Y, Chen F, Sun E, Ma R, Qu C, Ma L. In vitro antibacterial activity of combinations of 
fosfomycin, minocycline and polymyxin B on pan-drug-resistant Acinetobacter baumannii. 
Exp Ther Med 2013;5:1737–9. doi:10.3892/etm.2013.1039. 



104 
 

[17] Bowers DR, Cao H, Zhou J, Ledesma KR, Sun D, Lomovskaya O, et al. Assessment of 
Minocycline and Polymyxin B Combination against Acinetobacter baumannii. Antimicrob 
Agents Chemother 2015;59:2720. doi:10.1128/AAC.04110-14. 

[18] López-Rojas R, McConnell MJ, Jiménez-Mejías ME, Domínguez-Herrera J, Fernández-Cuenca 
F, Pachón J. Colistin Resistance in a Clinical Acinetobacter baumannii Strain Appearing after 
Colistin Treatment: Effect on Virulence and Bacterial Fitness. Antimicrob Agents Chemother 
2013;57:4587–9. doi:10.1128/AAC.00543-13. 

[19] Aranzana-Climent V, Chauzy A, Grégoire N, Marchand S, Couet W, Buyck J. In vitro activity 
of polymyxin B alone and in combination against colistin-resistant Acinetobacter baumannii, 
ECCMID, Amsterdam: 2019. 

[20] Bleibtreu A, Gros P-A, Laouénan C, Clermont O, Le Nagard H, Picard B, et al. Fitness, Stress 
Resistance, and Extraintestinal Virulence in Escherichia coli. Infect Immun 2013;81:2733–42. 
doi:10.1128/IAI.01329-12. 

[21] Wicha SG, Chen C, Clewe O, Simonsson USH. A general pharmacodynamic interaction model 
identifies perpetrators and victims in drug interactions. Nat Commun 2017;8:2129. 
doi:10.1038/s41467-017-01929-y. 

[22] Orwa JA, Govaerts C, Gevers K, Roets E, Van Schepdael A, Hoogmartens J. Study of the 
stability of polymyxins B1, E1 and E2 in aqueous solution using liquid chromatography and 
mass spectrometry. J Pharm Biomed Anal 2002;29:203–12. doi:10.1016/S0731-
7085(02)00016-X. 

[23] Clinical and Laboratory Standards Institute. Methods for Dilution Antimicrobial Susceptibility 
Tests for Bacteria That Grow Aerobically; Approved Standard—Ninth Edition. CLSI document 
M07-A9. Wayne, PA: Clinical and Laboratory Standards Institute: 2012. 

[24] Jacobs M, Grégoire N, Couet W, Bulitta JB. Distinguishing Antimicrobial Models with 
Different Resistance Mechanisms via Population Pharmacodynamic Modeling. PLoS Comput 
Biol 2016;12. doi:10.1371/journal.pcbi.1004782. 

[25] Beceiro A, Llobet E, Aranda J, Bengoechea JA, Doumith M, Hornsey M, et al. 
Phosphoethanolamine Modification of Lipid A in Colistin-Resistant Variants of Acinetobacter 
baumannii Mediated by the pmrAB Two-Component Regulatory System. Antimicrob Agents 
Chemother 2011;55:3370–9. doi:10.1128/AAC.00079-11. 

[26] Barin J, Martins AF, Heineck BL, Barth AL, Zavascki AP. Hetero- and adaptive resistance to 
polymyxin B in OXA-23-producing carbapenem-resistant Acinetobacter baumannii isolates. 
Ann Clin Microbiol Antimicrob 2013;12:15. doi:10.1186/1476-0711-12-15. 

[27] Skiada A, Markogiannakis A, Plachouras D, Daikos GL. Adaptive resistance to cationic 
compounds in Pseudomonas aeruginosa. Int J Antimicrob Agents 2011;37:187–93. 
doi:10.1016/j.ijantimicag.2010.11.019. 

[28] Ritchie DJ, Garavaglia-Wilson A. A Review of Intravenous Minocycline for Treatment of 
Multidrug-Resistant Acinetobacter Infections. Clin Infect Dis 2014;59:S374–80. 
doi:10.1093/cid/ciu613. 

[29] Comets E, Brendel K, Mentré F. Computing normalised prediction distribution errors to 
evaluate nonlinear mixed-effect models: the npde add-on package for R. Comput Methods 
Programs Biomed 2008;90:154–66. doi:10.1016/j.cmpb.2007.12.002. 

[30] Beal SL. Ways to Fit a PK Model with Some Data Below the Quantification Limit. J 
Pharmacokinet Pharmacodyn 2001;28:481–504. doi:10.1023/A:1012299115260. 

  



105 
 

 
Table 1. Final model parameters 

Parameter Description Value [CI95%]* 

knet (h-1) Apparent growth rate constant 1.11 [1.03 -1.20] 

Bmax (CFU/mL) Maximum capacity of the in vitro 

system 

108.41 [108.34-108.48] 

mutf Fraction of resistant bacteria at time 

= 0 

10-5.10 [10-5.28- 10-4.92] 

Polymyxin B   

kslope,PMB-R (mg/L/h) Kill rate constant due to polymyxin 

B on resistant subpopulation 

4.94 [4.32 -5.59] 

kslope,PMB-HR (mg/L/h) Kill rate constant due to polymyxin 

B on highly resistant subpopulation 

3.00 [2.57-3.51] 

γPMB Power parameter for polymyxin B 

effect on both subpopulations 

0.292 [0.265-0.321] 

kon0,PMB (h-1) Rate constant for development of 

adaptive resistance to polymyxin B 

in absence of minocycline 

0.646 [0.538 -0.760] 

koff,PMB (h-1) Rate constant for reversal of 

adaptive resistant to polymyxin B 

0 (fixed) 

Minocycline   

Emax,MIN (h-1) Maximum rate constant for 

minocycline effect on both 

subpopulations 

1.41 [1.31 -1.51] 

EC50,MIN-R (mg/L) Minocycline concentration for which 

the effect is 50% on the resistant 

subpopulation 

1.02 [0.90-1.13] 

EC50,MIN-HR (mg/L) Minocycline concentration for which 

the effect is 50% on the highly 

resistant subpopulation 

1.67 [1.46-1.86] 

γMIN Power parameter for minocycline 

effect on both subpopulations 

1.59 [1.40-1.79] 

INTERACTION   

INTPMB (%) Maximal reduction of EC50,MIN-S and 

EC50,MIN-R due to potentiation by 

polymyxin B 

-49.3 [-55.0- -42.6] 
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EC50,INT PMB (mg/L) Polymyxin B concentration needed 

to achieve 50% of INTPMB 

0.0615 [0.0.570 – 0.0673] 

HINT-PMB Power parameter for polymyxin B 

potentiation of minocycline effect  

10 (fixed) 

INTADA (%) Maximal reduction of kon due to 

inhibition by minocycline 

-29.2 [-39.7 - -19.8] 

EC50,INT-ADA (mg/L) Minocycline concentration needed to 

reach 50% of INTADA 

0.634 [0.547-0.801] 

HINT ADA Power parameter for minocycline 

inhibition of kon  

10 (fixed) 

RESIDUALS   

σtotal bacteria 

(log10CFU/mL) 

Additive residual error on log10 scale 

for total bacteria count  

0.474 [0.420 – 0.546] 

σ highly resistant bacteria 

(log10CFU/mL) 

Additive residual error on log10 scale 

for highly resistant bacteria count  

1.28 [1.07– 1.56] 

Correlation Correlation between σtotal bacteria and σ 

highly resistant bacteria 

0.426 [0.317 - 0.537] 

*CI obtained by SIR 
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Figures 

  

Figure 1. Time-kill experiment results for selected concentrations. Points represent experimental data. 

Lines represent geometrical means of the data. Green represents total bacteria (counted on drug-free 

plates) and red represents highly resistant bacteria (counted on plates containing 64 mg/L of 

polymyxin B). A. Polymyxin B alone; B. Minocycline alone; C. Polymyxin B + Minocycline 

combination. Full results are given in Figure S1. MIN: minocycline, PMB: polymyxin B. 
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Figure 2. Schematic representation of the final model. R : resistant subpopulation; HR : highly 

resistant subpopulation; green area represents total bacteria (counted on drug-free plates) and red area 

represents highly resistant bacteria (counted on plates containing 64 mg/L of polymyxin B). knet : 

apparent growth rate; CMIN : minocycline concentration; EC50,MIN R  and EC50,MIN,HR: minoycline 

concentration for which the effect is 50% on R and HR subpopulations respectively; CPMB: polymyxin 

B concentration; kslope,PMB,R and kslope,PMB,HR: rate constant of polymyxin B effect on R and HR 

subpopulations respectively; ARPMB, off and ARPMB,on states of adaptive resistance to polymyxin B; 

kon,PMB : rate constant for development of adaptive resistance to polymyxin B; koff,PMB : rate constant for 

reversal of adaptive resistance to polymyxin B. The + and – symbols respectively represent an increase 

or a decrease of the parameter targeted by the arrow by the parameter at the base of it. Only the main 

parameters are illustrated, the model equations can be found in text S2. MIN: minocycline, PMB: 

polymyxin B
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Figure 3. Simulations of expected log10(CFU/mL) versus time in presence of 2 mg/L of polymyxin B 

combined with 0.5 mg/L of minocycline (left column) or 1 mg/L of minocycline (right column) for 

different model parametrisations: black: absence of effect, green: under the final model; blue: under 

the final model with potentialization of minocycline by polymyxin B set to 0; red: under the final 

model with inhibition of adaptation to polymyxin B by minocycline set to 0. Percentages represent the 

part of the total effect imputable to the removed component. MIN: minocycline, PMB: polymyxin B 

. 
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Figure S1. All experimental data. Points represent experimental data. Lines represent geometrical means of the data. Green represents total bacteria (counted 

on drug-free plates) and red represents highly resistant bacteria (counted on plates containing 64 mg/L of polymyxin B). Each column corresponds to a 

minocycline (MIN) concentration and each line is a polymyxin B (PMB) concentration.  
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Figure S2. Visual predictive checks for the final model. Points represent experimental data. The shaded areas represent 80% prediction interval based on 1000 

simulations under the final model for each tested concentration. Lines represent the 10th – 50th and 90th percentile of those simulations. Green represents total 

bacteria (counted on drug-free plates) and red represents highly resistant bacteria (counted on plates containing 64 mg/L of polymyxin B). Each column 

corresponds to a minocycline (MIN) concentration and each line is a polymyxin B (PMB) concentration.
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Figure S3. Normalized prediction distribution errors of the final model.
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Figure S4. Simulations of CFU/mL for different model parametrisation. Simulations of expected log10(CFU/mL) versus time for different model 

parametrisations: black: absence of effect, green: under the final model; blue: under the final model with potentialization of minocycline by polymyxin B set 

to 0; red: under the final model with inhibition of adaptation to polymyxin B by minocycline set to 0. Percentages represent the part of the total effect 

imputable to the removed component. Each column corresponds to a minocycline (MIN) concentration and each line is a polymyxin B (PMB) concentration.
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Text S1:  

Model building 

Bacterial growth model  

 A logistic growth model with one compartment for each bacterial subpopulation (Equations 1 

and 2) and a model with two compartments for each bacterial subpopulation (Equations 3, 4 and 5) 

were tested. 

𝑑𝐵𝑛𝑑𝑡 = 𝑘𝑛𝑒𝑡 × (1 − 𝐵𝑡𝑜𝑡𝐵𝑚𝑎𝑥 ) × 𝐵𝑛 Equation 1 

𝐵𝑡𝑜𝑡 = 𝐵1 + 𝐵2 + ⋯ + 𝐵𝑛 Equation 2 

Where n is the number of bacterial subpopulations, Bn (CFU/mL) is the n-th bacterial subpopulation, 

knet (h-1) is the apparent (net) growth constant and Bmax (CFU/mL) the maximal capacity of the system. 

𝑑𝐺𝑟𝑜𝑤𝑖𝑛𝑔𝑑𝑡 = (𝑘𝑔 − 𝑘𝑑 − 𝑘𝑟𝑒𝑠𝑡) × 𝐺𝑟𝑜𝑤𝑖𝑛𝑔 Equation 3 

𝑑𝑅𝑒𝑠𝑡𝑖𝑛𝑔𝑑𝑡 = 𝑘𝑟𝑒𝑠𝑡 × 𝐺𝑟𝑜𝑤𝑖𝑛𝑔 − 𝑘𝑑 × 𝑅𝑒𝑠𝑡𝑖𝑛𝑔 Equation 4 

𝑘𝑟𝑒𝑠𝑡 =  𝐺𝑟𝑜𝑤𝑖𝑛𝑔+𝑅𝑒𝑠𝑡𝑖𝑛𝑔 𝐵𝑚𝑎𝑥 × (𝑘𝑔 − 𝑘𝑑) Equation 5 

Where Growing (CFU/mL) is the bacterial density of bacteria in the growing state, Resting (CFU/mL) 

the bacterial density of bacteria in the resting state, kg (h-1) is the natural growth rate constant, kd (h-1) 

the natural death rate constant and Bmax (CFU/mL) the maximal capacity of the system. 

Models including 1 and 2 subpopulations with differing antibiotic susceptibilities were tested. 

Drug effect model 

Polymyxin B and minocycline were assumed to have an effect only on bacteria in a growing state, or 

on total bacteria if the logistic growth model was used. 

𝑑𝐵𝑛𝑑𝑡 = ( 𝑘𝑛𝑒𝑡 × (1 − 𝐵𝑡𝑜𝑡𝐵𝑚𝑎𝑥 ) − 𝑘𝑃𝑀𝐵 − 𝑘𝑀𝐼𝑁) × 𝐵𝑛 Equation 6 

𝑑𝐺𝑟𝑜𝑤𝑖𝑛𝑔𝑑𝑡 = (𝑘𝑔 − 𝑘𝑑 − 𝑘𝑟𝑒𝑠𝑡 − 𝑘𝑃𝑀𝐵 − 𝑘𝑀𝐼𝑁) × 𝐺𝑟𝑜𝑤𝑖𝑛𝑔 Equation 7 

Where multiple functions for each kdrug (h-1) were tested, a linear function (𝑘𝑑𝑟𝑢𝑔 = 𝑘𝑠𝑙𝑜𝑝𝑒,𝑑𝑟𝑢𝑔 ×[𝐷𝑟𝑢𝑔]) a power function  (𝑘𝑑𝑟𝑢𝑔 = 𝑘𝑠𝑙𝑜𝑝𝑒,𝑑𝑟𝑢𝑔 × [𝐷𝑟𝑢𝑔]𝛾𝑑𝑟𝑢𝑔),  an Emax function (𝑘𝑑𝑟𝑢𝑔 =𝐸𝑚𝑎𝑥,𝑑𝑟𝑢𝑔×[𝐷𝑟𝑢𝑔]𝐸𝐶50,𝑑𝑟𝑢𝑔+[𝐷𝑟𝑢𝑔]) or a sigmoidal Emax function (𝑘𝑑𝑟𝑢𝑔 = 𝐸𝑚𝑎𝑥,𝑑𝑟𝑢𝑔×[𝐷𝑟𝑢𝑔]𝛾𝑑𝑟𝑢𝑔𝐸𝐶50,𝑑𝑟𝑢𝑔𝛾𝑑𝑟𝑢𝑔 +[𝐷𝑟𝑢𝑔]𝛾𝑑𝑟𝑢𝑔 )  

Adaptive resistance 
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A function representing adaptation of the bacteria to each drug was tested. Compartments ARon,drug and 

ARoff,drug representing a virtual fraction of adapted and non-adapted bacteria respectively were added 

in the model and kdrug was reduced proportionally to ARon,drug. 

𝑑𝐴𝑅𝑜𝑛,𝑃𝑀𝐵𝑑𝑡 = 𝑘𝑜𝑛,𝑃𝑀𝐵 × 𝐴𝑅𝑜𝑓𝑓,𝑃𝑀𝐵 − 𝑘𝑜𝑓𝑓,𝑃𝑀𝐵 × 𝐴𝑅𝑜𝑛,𝑃𝑀𝐵 Equation 8 

𝑑𝐴𝑅𝑜𝑓𝑓,𝑃𝑀𝐵𝑑𝑡 = 𝑘𝑜𝑓𝑓,𝑃𝑀𝐵 × 𝐴𝑅𝑜𝑛,𝑃𝑀𝐵 − 𝑘𝑜𝑛,𝑃𝑀𝐵 × 𝐴𝑅𝑜𝑓𝑓,𝑃𝑀𝐵 Equation 9 

𝑑𝐴𝑅𝑜𝑛,𝑀𝐼𝑁𝑑𝑡 = 𝑘𝑜𝑛,𝑀𝐼𝑁 × 𝐴𝑅𝑜𝑓𝑓,𝑀𝐼𝑁 − 𝑘𝑜𝑓𝑓,𝑀𝐼𝑁 × 𝐴𝑅𝑜𝑛,𝑀𝐼𝑁 Equation 10 

𝑑𝐴𝑅𝑜𝑓𝑓,𝑀𝐼𝑁𝑑𝑡 = 𝑘𝑜𝑓𝑓,𝑀𝐼𝑁 × 𝐴𝑅𝑜𝑛,𝑀𝐼𝑁 − 𝑘𝑜𝑛,𝑀𝐼𝑁 × 𝐴𝑅𝑜𝑓𝑓,𝑀𝐼𝑁 Equation 11 

𝑑𝐵𝑛𝑑𝑡 = (𝑘𝑛𝑒𝑡 × (1 − 𝐵𝑡𝑜𝑡𝐵𝑚𝑎𝑥 ) − 𝑘𝑃𝑀𝐵 × (1 − 𝐴𝑅𝑜𝑛,𝑃𝑀𝐵) − 𝑘𝑀𝐼𝑁 × (1 − 𝐴𝑅𝑜𝑛,𝑀𝐼𝑁)) × 𝐵𝑛 Equation 12 

𝑑𝐺𝑟𝑜𝑤𝑖𝑛𝑔𝑑𝑡 = (𝑘𝑔 − 𝑘𝑑 − 𝑘𝑟𝑒𝑠𝑡 − 𝑘𝑃𝑀𝐵 × (1 − 𝐴𝑅𝑜𝑛,𝑃𝑀𝐵) − 𝑘𝑀𝐼𝑁 × (1 − 𝐴𝑅𝑜𝑛,𝑀𝐼𝑁)) × 𝐺𝑟𝑜𝑤𝑖𝑛𝑔 

Equation 13 

At the beginning of the experiment all bacetria are assumed to be non-adapted (ARon,drug = 0 and 

ARoff,drug = 1). Multiple functions for kon,drug (h-1) were tested, a linear function (𝑘𝑜𝑛,𝑑𝑟𝑢𝑔 =𝑘𝑠𝑙𝑜𝑝𝑒,𝑑𝑟𝑢𝑔 × [𝐷𝑟𝑢𝑔]) a power function  (𝑘𝑜𝑛,𝑑𝑟𝑢𝑔 = 𝑘𝑠𝑙𝑜𝑝𝑒,𝑑𝑟𝑢𝑔 × [𝐷𝑟𝑢𝑔]𝛾𝑑𝑟𝑢𝑔),  an Emax function 

(𝑘𝑜𝑛,𝑑𝑟𝑢𝑔 = 𝐸𝑚𝑎𝑥,𝑑𝑟𝑢𝑔×[𝐷𝑟𝑢𝑔]𝐸𝐶50,𝑑𝑟𝑢𝑔+[𝐷𝑟𝑢𝑔] ) or a sigmoidal Emax function (𝑘𝑜𝑛,𝑑𝑟𝑢𝑔 = 𝐸𝑚𝑎𝑥,𝑑𝑟𝑢𝑔×[𝐷𝑟𝑢𝑔]𝛾𝑑𝑟𝑢𝑔𝐸𝐶50,𝑑𝑟𝑢𝑔𝛾𝑑𝑟𝑢𝑔 +[𝐷𝑟𝑢𝑔]𝛾𝑑𝑟𝑢𝑔 )  

Drug interaction: 

Interaction between the two drugs and its effect on bacterial growth was modelled using the GPDI 

model under the simple effect addition hypothesis, developed by Wicha et al. [21] Using this 

approach, PD parameters describing the effect of (or resistance to) one drug are influenced by the 

presence of the other drug. For example, EC50,MIN could be modified in presence of polymyxin B 

following this equation : 

𝐸𝐶50,𝑀𝐼𝑁 = 𝐸𝐶50,𝑀𝐼𝑁 𝑎𝑙𝑜𝑛𝑒 × (1 + 𝐼𝑁𝑇𝑃𝑃𝑀𝐵×[𝑃𝑀𝐵] 𝐸𝐶50,𝐼𝑁𝑇−𝑃𝑀𝐵+[𝑃𝑀𝐵]) Equation 14 

Where EC50,MIN (mg/L) alone is the EC50 of minocycline in absence of polymyxin B, INTMIN-PMB (no 

unit) is an interaction factor equal to 0 if there is no interaction, negative if there is synergy, positive if 

there is antagonism and EC50,INT MIN-PMB (mg/L) is the polymyxin B concentration needed to reach 50% 

of the interaction effect. Following the authors recommendations interactions were at first assumed to 

be without perpetrator and victim, then an individual set of parameters were estimated with each drug 

being perpetrator or victim. Potentiation of minocycline by polymyxin B, potentiation of polymyxin B 

by minocycline, and reduction of adaptive resistance rate to polymyxin B by minocycline were tested. 
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Estimation and evaluation methods 

Bacterial count data were transformed into decimal logarithms before parameter estimation.  

Model selection was based on objective function value (OFV) and goodness of fit plots. When two 

models were nested, a decrease in OFV of at least 10.84 (chi square 1df p = 0.001) was needed to 

select the most complex model. Visual predictive checks (VPCs) based on 1000 simulations were 

drawn to evaluate the fit to data and taken into account for model selection. Normalized Prediction 

Distribution Errors (NPDE) [29] were also calculated. 

Residual error was split in two components one residual error for bacterial counts on drug-free plate 

and another for bacterial counts on drug-containing plates. For a given time-point, when bacteria 

density measurements on drug-free and drug-containing plates were both above LOQ, residual errors 

for these measurements were considered to be correlated and this correlation was estimated making 

use of NONMEM L2 data item. 

Data below the LOQ were taken into account in the model estimation by applying Beal’s M3 method 

[30]. Uncertainty around population parameter estimates was estimated using the sampling importance 

resampling (SIR) technique. 

Dataset preparation was performed using R software, parameter estimation was performed using 

NONMEM software (ICON, Dublin, Ireland) version 7.4.2 using the LAPLACIAN algorithm.  
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Text S2: Final model  𝑑𝑅𝑑𝑡 = (𝑘𝑛𝑒𝑡 × (𝑅 + 𝐻𝑅𝐵𝑚𝑎𝑥 ) − 𝑘𝑃𝑀𝐵,𝑅 × (1 − 𝐴𝑅𝑜𝑛,𝑃𝑀𝐵) − 𝑘𝑀𝐼𝑁,𝑅) × 𝑅  

𝑑𝐻𝑅𝑑𝑡 = (𝑘𝑛𝑒𝑡 × (𝑅 + 𝐻𝑅𝐵𝑚𝑎𝑥 ) − 𝑘𝑃𝑀𝐵,𝐻𝑅 × (1 − 𝐴𝑅𝑜𝑛,𝑃𝑀𝐵) − 𝑘𝑀𝐼𝑁,𝐻𝑅) × 𝐻𝑅 

𝑑𝐴𝑅𝑜𝑛,𝑃𝑀𝐵𝑑𝑡 = 𝑘𝑜𝑛,𝑃𝑀𝐵 × 𝐴𝑅𝑜𝑓𝑓,𝑃𝑀𝐵 − 𝑘𝑜𝑓𝑓,𝑃𝑀𝐵 × 𝐴𝑅𝑜𝑛,𝑃𝑀𝐵 

𝑑𝐴𝑅𝑜𝑓𝑓,𝑃𝑀𝐵𝑑𝑡 = 𝑘𝑜𝑓𝑓,𝑃𝑀𝐵 × 𝐴𝑅𝑜𝑛,𝑃𝑀𝐵 − 𝑘𝑜𝑛,𝑃𝑀𝐵 × 𝐴𝑅𝑜𝑓𝑓,𝑃𝑀𝐵 

𝑘𝑃𝑀𝐵−𝑅 = 𝑘𝑠𝑙𝑜𝑝𝑒,𝑃𝑀𝐵−𝑅 × [𝑃𝑀𝐵]𝛾𝑃𝑀𝐵  𝑘𝑃𝑀𝐵−𝐻𝑅 = 𝑘𝑠𝑙𝑜𝑝𝑒,𝑃𝑀𝐵−𝐻𝑅 × [𝑃𝑀𝐵]𝛾𝑃𝑀𝐵  

𝑘𝑀𝐼𝑁−𝑅 = 𝐸𝑚𝑎𝑥,𝑀𝐼𝑁 × [𝑀𝐼𝑁]𝛾𝑀𝐼𝑁
(𝐸𝐶50,𝑀𝐼𝑁−𝑅 × (1 + 𝐼𝑁𝑇𝑃𝑀𝐵 × [𝑃𝑀𝐵]𝐻𝐼𝑁𝑇 𝑃𝑀𝐵 𝐸𝐶50,𝐼𝑁𝑇 𝑃𝑀𝐵𝐻𝐼𝑁𝑇 𝑃𝑀𝐵 + [𝑃𝑀𝐵]𝐻𝐼𝑁𝑇 𝑃𝑀𝐵))𝛾𝑀𝐼𝑁 + [𝑀𝐼𝑁]𝛾𝑀𝐼𝑁

 

𝑘𝑀𝐼𝑁−𝐻𝑅 = 𝐸𝑚𝑎𝑥,𝑀𝐼𝑁 × [𝑀𝐼𝑁]𝛾𝑀𝐼𝑁
(𝐸𝐶50,𝑀𝐼𝑁−𝐻𝑅 × (1 + 𝐼𝑁𝑇𝑃𝑀𝐵 × [𝑃𝑀𝐵]𝐻𝐼𝑁𝑇 𝑃𝑀𝐵 𝐸𝐶50,𝐼𝑁𝑇 𝑃𝑀𝐵𝐻𝐼𝑁𝑇 𝑃𝑀𝐵 + [𝑃𝑀𝐵]𝐻𝐼𝑁𝑇 𝑃𝑀𝐵))𝛾𝑀𝐼𝑁 + [𝑀𝐼𝑁]𝛾𝑀𝐼𝑁

 

𝑘𝑜𝑛,𝑃𝑀𝐵 = 𝑘𝑜𝑛0,𝑃𝑀𝐵 × (1 + 𝐼𝑁𝑇𝐴𝐷𝐴 × [𝑀𝐼𝑁]𝐻𝐼𝑁𝑇 𝐴𝐷𝐴 𝐸𝐶50,𝐼𝑁𝑇 𝐴𝐷𝐴 𝐻𝐼𝑁𝐷 𝐴𝐷𝐴 + [𝑀𝐼𝑁]𝐻𝐼𝑁𝑇 𝐴𝐷𝐴) 

The bacterial growth model was selected based on heteroresistance and fitness cost results, so the final 

model had two subpopulations: resistant bacteria (R), growing on drug-free plates and highly resistant 

bacteria (HR), able to grow on drug-free plates and plates containing 64mg/L of polymyxin B, and their 

knet was set to be identical.  

Effect of polymyxin B on both subpopulations was best described by a power model with one slope 

parameter for each subpopulation and the same power parameter. 

Effect of minocycline was best described by a sigmoidal Emax model, with the same Emax and gamma for 

both subpopulations but different EC50. 

Reduction of the rate of adaptation to polymyxin B due to minocycline was best described by a 

modification of kon by a sigmoidal Emax function of minocycline concentration. Inclusion of potentiation 

of polymyxin B effect on bacteria by minocycline resulted in high correlation in parameter estimations 

(r2 > 0.9) synonym of model over parametrization and thus was not kept in the final model.    
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Because of the experimental design, i.e. static polymyxin B concentrations, reversal of adaptive 

resistance was not expected thus koff was fixed to 0 h-1. Also only apparent growth (knet) was identifiable. 

Potentiation of minocycline effect on both subpopulations by polymyxin B was best described by a 

modification of EC50 MIN-R and EC50 MIN-HR by a sigmoidal Emax function of polymyxin B concentration. 

The interaction parameters were set to the same values for both subpopulations as having different 

values did not significantly improve the fit (delta OFV = -2.6). 
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Note pour la thèse : Les codes sont disponibles sur demande, les inclure dans le document papier 

semble peu approprié. 

Code S1: Final model NONMEM file 

Code S2 R files to perform the simulations for % effect 
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XI. Discussion/Perspectives 

Les deux principales études présentées dans cette thèse proposent de développer des modèles PK/PD 

semi-mécanistiques afin d’étudier l’efficacité in vitro d’antibiotiques seuls ou en combinaison. Le 

développement de ces modèles est informé par des données mécanistiques provenant de la littérature ou 

d’expériences complémentaires réalisées en parallèle des études de bactéricidie ayant servi à construire 

les modèles. Ces modèles sont utiles pour extraire un maximum d’information de ces études in vitro et 

ainsi mieux comprendre la pharmacodynamie des antibiotiques étudiés. Ils nous ont notamment permis 

de prendre en compte la dégradation de la céfoxitine au cours du temps et ainsi d’estimer de façon plus 

fine l’apparition de résistance à la céfoxitine chez notre souche de M. abscessus. Aussi le modèle 

décrivant l’effet combiné de la polymyxine B et de la minocycline sur une souche d’A. baumannii nous 

a permis de quantifier la contribution des effets d’interaction à l’effet total et ainsi de déterminer les 

concentrations optimales de chacun des antibiotiques pour éliminer notre souche d’A. baumannii et pour 

éviter l’apparition de résistance. 

Outre la quantification des effets, la modélisation PK/PD des antibiotiques peut permettre d’améliorer 

notre compréhension des mécanismes d’action des antibiotiques afin de pouvoir extrapoler les résultats 

souvent obtenus in vitro ou chez l’animal, pour mettre au point des études cliniques et améliorer le 

traitement des patients. C’est dans ce but que nous avons intégré à notre étude de la combinaison 

polymyxine B et minocycline un comptage de sous population très résistantes, une évaluation d’un 

éventuel coût métabolique dû à la résistance et une recherche de mutations sur certains gènes de 

résistance à la polymyxine B. 

Cependant, cette division de la population bactérienne totale en deux sous populations reste purement 

phénotypique et grossière, et de nombreuses informations sont manquantes afin de pouvoir développer 

un modèle vraiment mécanistique. 

Afin de construire un modèle mécanistique, il faudrait avoir à notre disposition des données qualitatives 

vis-à-vis des mécanismes de résistance existants d’un point de vue génétique. Mais il faut aussi des 

informations sur l’expression de ces gènes et le niveau de résistance résultant de leur expression. De 

plus, une connaissance des spécificités propres à chaque espèce bactérienne (Gram + ou - ...) ainsi que 

sur les différents états physiologiques se traduisant par des sensibilités différentes (e.g. bactéries viables 

non cultivables, bactéries persistantes …). Pour obtenir ces informations de multiples techniques sont à 

notre disposition. Le séquençage de génome entier (WGS) [171] permet d’obtenir la carte génétique 

d’une bactérie et donc de nous renseigner sur les mécanismes de résistance de ladite bactérie, et dans le 

cas de mécanismes connus d’intégrer ces informations dans nos modèles. Différents mécanismes de 

résistance vont se traduire par des différences de modèle, par exemple la présence d’une pompe d’efflux 

pourra être modélisée différemment de la présence d’une modification de la cible. Avec cette technique 

une information quantitative sur la proportion de bactéries portant les gènes de résistance est aussi 
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donnée. Plutôt que la division phénotypique grossière que nous avons présentée nous pourrions ainsi 

établir une division en sous populations homogènes d’un point de vue génotypique. 

Le WGS peut être couplé à des techniques de mesure de l’expression génique telles que la 

transcriptomique (aussi appelée RNAseq) [172] qui nous permettrait d’obtenir une information 

quantitative vis-à-vis de l’expression des gènes. Cette information est d’autant plus importante parce 

que les mutations (détectées par le WGS) ne se traduisent pas nécessairement par des différences 

d’expression. 

Cette expression génique va se traduire par la synthèse de protéines, et l’étude de ces protéines est 

appelée la protéomique. Ces techniques ont permis l’identification de nouvelles cibles [173], d’améliorer 

notre compréhension des mécanismes de résistance aux antibiotiques [174] ainsi que l’élucidation de 

mécanismes d’action d’antibiotiques [175]. Cependant certaines limitations persistent notamment dans 

les cas où les concentrations en protéines ne sont pas prédictives de l’activité métabolique [176].  

Pour pallier ces défauts ,l’étude des produits du métabolisme s’est développée et les techniques mises 

en œuvre sont regroupées sous le terme de métabolomique [177] . La métabolomique va apporter des 

informations quantitatives vis-à-vis des changements en concentration de métabolites au cours de 

l’étude. Ces concentrations peuvent faire l’objet d’une modélisation où l’on envisagerait la bactérie 

comme le sont les organes dans les approches de quantitative systems pharmacology. Un modèle, 

décrivant la vie bactérienne à travers ses voies métaboliques pourrait s’avérer plus utile qu’un modèle 

empirique ou semi-mécanistique pour prédire l’efficacité d’un traitement, notamment dans les premières 

phases de développement, où l’on en sait peu sur les mécanismes d’action de la molécule [178]. 

Le comptage sur géloses ne permet pas de mettre en évidence tous les états physiologiques des bactéries, 

notamment les bactéries persistantes [49], ou les bactéries dites viables non cultivables [179]. Or les 

bactéries dans ces états physiologiques sont souvent décrites comme résistantes aux antibiotiques et 

présentent donc un intérêt pour la PK/PD des antibiotiques. Les techniques telles que l’oCelloScope 

[180] ou la cytométrie de flux [181] permettent toutes les deux le comptage de ces types de bactéries 

ainsi que la visualisation de l’évolution de leur forme (pour l’oCelloScope) ou de leur taille (pour la 

cytométrie de flux). 

L’utilisation de toutes ces techniques, nous permettra de mieux identifier et catégoriser les différentes 

sous populations bactériennes présentes dans nos expériences. Un modèle décrivant l’évolution de ces 

différentes sous-populations au cours du temps et l’efficacité des antibiotiques sur chacune d’elle devrait 

améliorer les propriétés prédictives de l’efficacité in vivo de nos molécules. Mais pour améliorer 

d’autant plus ces prédictions il pourrait être intéressant d’obtenir des informations sur l’effet de 

l’environnement d’étude. 
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En effet, réaliser les expériences dans un milieu de culture plus proche du milieu d’infection in vivo, 

permettrait d’améliorer la qualité de nos prédictions. En règle générale, les expériences in vitro sont 

effectués avec des milieux riches et standardisés (e.g. milieu Mueller-Hinton supplémenté en cations 

pour les déterminations de CMI), ces milieux ne sont pas représentatifs des sites d’infection chez 

l’homme. Cette différence d’environnement peut se traduire par une différence de pharmacodynamie, 

par exemple Buyck et al. [182] ont montré que l’azithromycine utilisée contre une souche de P. 

aeruginosa, possédait une CMI 128 fois moins élevée dans un milieu représentatif du milieu pulmonaire 

par rapport à une CMI effectuée dans le milieu standard recommandé. Des différences d’ordre 

pharmacocinétique sont aussi attendues entre les milieu standard et les sites d’infection, par exemple 

l’albumine est une protéine retrouvée dans le sang qui lie certains antibiotiques, dans le milieu 

pulmonaire la mucine lie aussi certains antibiotiques [183,184]. L’utilisation in vitro de milieux dont la 

composition se rapprocherait des sites d’infections améliorerait les capacités prédictives de nos modèles, 

par exemple, si l’on s’intéresse aux infections pulmonaires un milieu mimant le sputum humain a été 

développé [185]. 

Aussi, dans ce travail les modèles ont été développés à partir de données in vitro où la pharmacocinétique 

humaine des molécules n’était pas simulée. Or, il est possible que certains phénomènes 

pharmacodynamiques n’apparaissent qu’avec une variation de la concentration en antibiotique, par 

exemple dans l’étude de la combinaison polymyxine B + minocycline, le fait d’être à concentration 

constante de polymyxine B a empêché l’estimation d’une constante de réversion de résistance adaptive. 

Afin de pouvoir simuler une pharmacocinétique humaine in vitro les expériences menées avec le 

système dit « hollow fibre » ont montré leur utilité et ont déjà fait l’objet de modélisation PK/PD dans 

le domaine des antibiotiques [186,187].  

L’utilisation de toutes ces approches permettraient d’obtenir des modèles probablement complexes, 

mais avec une meilleure capacité prédictive. Cependant, un problème majeur de la mise en œuvre d’une 

approche aussi complète est la charge de travail que cela représenterait. Déjà, les données qui ont été 

modélisées dans les deux études présentées proviennent d’expériences avec une charge de travail 

importante à cause de leur durée (11 jours pour la céfoxitine) ou du nombre de conditions testées 

(notamment dans le cas de la combinaison polymyxine B + minocycline). 

Cette charge de travail importante explique en partie pourquoi peu d’études de modélisation PK/PD à 

partir de données de bactéricidie in vitro sont disponibles dans la littérature, notamment par rapport aux 

études ayant pour critère d’efficacité la CMI ou le résultat de checkerboards (FICI) dans le cas de 

combinaisons d’antibiotique. Ces techniques (CMI et checkerboards) ont l’intérêt de permettre de tester 

de nombreuses souches en peu de temps tandis que les études de bactéricidie avec modélisation se 

limitent en général à quelques souches (une souche par étude dans ce travail). En ne construisant nos 
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modèles qu’à partir de données provenant d’un nombre limité de souches, nous limitons la portée des 

recommandations que nous pourrions faire à partir de ceux-ci.  

Afin de remédier à ce problème, plusieurs pistes sont envisageables. Tout d’abord l’utilisation de 

techniques d’optimal design [188] pourrait nous permettre d’optimiser les plans d’expérience afin de 

réduire le nombre de prélèvements et de conditions de test, nous permettant ainsi de tester plus de 

souches. Aussi, certaines des techniques présentées auparavant, telles que l’oCelloScope [180] ou la 

cytométrie de flux [181] pour évaluer la charge bactérienne ont un fort potentiel d’automatisation, ce 

qui permettrait de tester plusieurs souches tout en apportant plus d’information que les CMI ou les 

checkerboards.  

De plus, l’intégration des données issues des expériences de WGS, RNA-seq,de métabolomique et de 

protéomique à nos modèles PK/PD nécessiteront des développements dans nos méthodes de 

modélisation, notamment à cause l’importante quantité de données produites par ces techniques. 

Développer nos techniques de modélisation afin d’intégrer aussi les données issues d’expériences 

représentant une faible charge de travail telles que les CMI ou les checkerboards, pourrait améliorer les 

capacités prédictives de nos modèles sans alourdir le travail expérimental.  

Au cours des dernières années, la modélisation PK/PD a pris de l’importance, notamment vis-à-vis des 

agences de sureté du médicament qui en encouragent activement l’utilisation. Dorénavant, il faut relever 

le défi posé par la difficulté d’extrapoler les résultats obtenus in vitro dans un contexte in vivo. Pour ce 

faire, l’intégration d’informations mécanistiques dans nos modèles semble une bonne piste et les travaux 

présentés dans cette thèse sont un premier pas dans cette direction. De nombreuses techniques 

expérimentales ont été développées afin de mieux comprendre les mécanismes en jeu lors d’un 

traitement antibiotique. Il appartient à la communauté des modélisateurs de faire évoluer les techniques 

de modélisation afin d’intégrer ces données aux modèles PK/PD et d’enfin pouvoir parler de modèles 

mécanistiques. 
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Résumé 

 
La lutte contre les bactéries multirésistantes est une priorité majeure définie par l’Organisation Mondiale 

de la Santé, puisque les dernières prédictions estiment que les infections par des bactéries 

multirésistantes feront plus de morts que le cancer d’ici 2050. Dans le contexte actuel, avec un faible 

nombre de nouveaux antibiotiques mis sur le marché pour lutter contre les bactéries multirésistantes, il 

est important de d’optimiser l’utilisation des antibiotiques à notre disposition. C’est dans ce but que les 

modèles semi-mécanistiques servant à analyser les résultats d’études de PK/PD des antibiotiques 

peuvent être développés. Ces outils mathématiques permettent de quantifier les relations concentration-

effet, de molécules seules ou de combinaisons de molécules afin d’optimiser leur efficacité, prévenir les 

résistances et donc prolonger la durée de vie des antibiotiques. Dans ce travail, après une présentation 

des méthodes d’étude de la PK/PD des antibiotiques seuls et en combinaison, les résultats de deux 

projets sont présentés : 

3. Une étude de la PK/PD de la céfoxitine contre une souche de Mycobacterium abscessus. Dans 

une première partie, il a été montré que l’administration de la céfoxitine par nébulisation permet 

d’obtenir des concentrations pulmonaires 1000 fois plus importantes qu’après une 

administration intraveineuse, faisant de la céfoxitine un bon candidat à la nébulisation. Dans la 

seconde partie un modèle PK/PD semi-mécanistique a été développé à partir de données in vitro, 

ce qui permet d’identifier la relation concentration-effet pour deux sous-populations 

bactériennes tout en tenant compte de la dégradation de la molécule. 

4. Une étude de la PK/PD de l’association polymyxine B et minocycline contre une souche 

d’Acinetobacter baumannii résistante à la polymyxine B. Cette étude in vitro comprend des 

données de bactéricidie avec suivi de la densité de bactéries résistantes à la polymyxine B, 

enrichies d’expériences complémentaires servant à préciser les caractéristiques de cette sous-

population résistante. Ces données ont toutes été analysées par modélisation PK/PD semi-

mécanistique, ce qui a notamment permis de quantifier l’importance de l’interaction entre les 

deux molécules et de formuler des hypothèses sur les mécanismes de cette interaction. 

 

Mots-clés : céfoxitine, polymyxine B, minocycline, Mycobacterium absscessus, Acinetobacter 

baumannii, modélisation PK/PD, pharmacocinétique, pharmacodynamie, combinaison  
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Abstract 

 
Fighting against multidrug-resistant bacteria is a major priority set by World Health Organisation, since 

it is forecasted that multi-drug-resistant bacteria will be responsible for more deaths than cancer by 2050. 

In the current context, with only a few new antibiotic drugs active against multidrug-resistant bacteria 

approved every year, it is of importance to optimize the use of already available antibiotics. It is with 

this goal in mind, that semi-mechanistic models used to analyse results from PK/PD studies of 

antibiotics, can be developed. These mathematical tools enable quantification of concentration-effect 

relationships of drugs, used alone or in combination, in order to optimize their efficacy, prevent bacterial 

resistance, thus lengthening the period of usability of antibiotics. In this work, after a presentation of the 

methods used to study PK/PD of antibiotics alone and in combination, results from two projects are 

presented: 

1. A study of cefoxitin PK/PD against a Mycobacterium abscessus strain. Firstly, it was shown 

that after nebulisation of cefoxitin, pulmonary concentrations were 1000-fold higher than after 

intravenous administration, making cefoxitin a good candidate for nebulisation. In a second part, 

a semi-mechanistic PK/PD model was developed from in vitro data, enabling identification of 

concentration-effect relationships for two bacterial sub-populations while taking into account 

degradation of cefoxitin.  

2. A study of the PK/PD of polymyxin B and minocycline association against a polymyxin B 

resistant Acinetobacter baumannii strain. This in vitro study incorporates data from time-kill 

experiments with quantification of a bacterial sub-population resistant to polymyxin B, enriched 

by complementary experiments providing information on the characteristics of this resistant 

sub-population. This data was analysed by semi-mechanistic PK/PD modelling, which made 

possible quantification of the strength of interaction between the two drugs and to form 

hypotheses about the mechanisms of the observed interaction.  
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