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基于 Web of Science 数据库近 10 年药物相互作用预测模型文献计量学分析  
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摘  要：目的  探究近 10 年药物相互作用（DDI）领域预测模型的研究现状和热点。方法  检索 2013 年 1 月 1 日—2024 年

8 月 13 日 Web of Science 核心合集数据库中发表的有关 DDI 预测模型研究文献，运用 CiteSpace 6.3 R1 软件绘制作者、研究

机构、国家地区合作网络以及期刊、关键词可视化知识图谱，进行文献计量分析。结果  2013—2024 年 DDI 预测模型研究

相关文献 754 篇，发文量呈逐年上升趋势；美国发文量最多，中国其次；发文量最多的学者是 Sugiyama，Yuichi；发文量第

1 的研究机构是 RLUK-Research Libraries UK；热点关键词为抑制、代谢、药代动力学、清除率；发文量最多的期刊及被引

频次最高的期刊是 Bioinformatics；在高频被引文献中显示了对机器学习、深度学习的关注度较高。结论  分析 2013—2024

年 DDI 预测模型文献，可知此领域研究热点为药动学和体外实验研究，研究前沿为机器学习和深度学习，为未来研究提供

新的视角。 
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Abstract: Objective  To explore the research status and hotspots of drug-drug interactions (DDI) prediction model in the last 10 years. 

Methods  The relevant English literature on DDI prediction model published from 2013 to 2024 was retrieved from Web of Science 

(WOS) database. CiteSpace software was used to visual analysis. Results  A total of 754 pieces of paper related to DDI prediction 

model were obtained, and the number of publications showed an increasing trend. The country with the most articles was the United 

States, followed by China. The person who published the most articles was Dr. Yuichi Sugiyama. The research institution with the 

largest number of publications was RLUK-Research Libraries UK. Hot keywords were inhibition, metabolism, pharmacokinetics, 

clearance. The journal with the highest number of publications and the most frequently cited journal was Bioinformatics. Machine 

learning and deep learning are gotten high attention by the high frequency cited literature. Conclusion  CiteSpace software was used 
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to analyze the literature on DDI prediction models, and it was found that in vitro experimental studies, pharmacokinetics, machine 

learning and deep learning are the research frontiers in this field, providing a new perspective for the study of DDI prediction models. 

Key words: drug-drug interaction; prediction model; bibliometrics; visual analysis; CiteSpace 

 

药物相互作用（DDI）是当两种或更多药物同时

使用时，它们之间可能产生的相互影响或改变药物

的药动学（PK）或药效动力学（PD）的现象[1]。DDI

是导致药物不良反应发生的重要原因，可增加医疗

安全的不确定性[2]，与住院时间延长、医疗成本增

加、药物相关死亡等问题相关[3]。研究表明，处方药

物治疗方案平均包含 6.58 种可能引起 DDI 的药物，

而这些药物之间平均发生2.68次相互作用[4]。因此，

准确预测和避免潜在的 DDI 对于确保药物疗效、减

少用药风险至关重要。近年来，随着用药数据的不

断完善与发展，DDI 预测模型研究受到广泛关注，

相关领域的发文量也持续增多[5]。然而，现有研究

主要集中于 DDI 预测模型的开发与验证，虽然文献

数量庞大，但主题较为分散，缺乏系统性的梳理与

综合分析，尤其是在可视化分析和研究热点挖掘方面

仍显不足。这种分散性导致研究结果难以整合，影响

了研究者对该领域整体发展的把握。因此，本研究采

用CiteSpace文献计量学分析软件[6]，梳理总结2013—

2024 年 DDI 预测模型领域的研究现状及热点，以期

为国内外开展 DDI 预测模型研究提供参考。 

1  方法 

1.1  数据来源及处理 

检索 Web of Science（WOS）中涉及 DDI 预测

模型的相关文献，时间跨度为 2013 年 1 月 1 日—

2024 年 8 月 13 日，语言设置为 English，文献类型

为 article 和 review。具体检索式见表 1。 

从 WOS 导出文献数据，每条数据下载记录为

全记录与引用参考文献，格式是纯文本，筛选后导

入 CiteSpace 6.3 R1 进行分析。 

1.2  研究方法 

运用 Citespace 6.3 R1 对 DDI 预测模型研究的相

关文献进行梳理统计及可视化分析。剪切方式选择 

pathfinder、pruning sliced networks 和 pruning the 

merged networks；参数设置中时间跨度从 2013 年至

2024 年。单个时间切片设置为 2 年，其余参数为默认

值。设置完成后依次对作者、机构、国家及关键词进

行可视化分析，并探索突现关键词。程序运行后对可

视化图片中的节点、连线的参数进行调整以达到美观、

清晰的效果，最终以科学知识图谱展示研究结果。 

根据研究内容不同，设置不同节点类型，分别对

作者、研究机构、国家地区进行合作网络分析，对关

键词进行共现分析、聚类分析，聚类分析采用对数似

然比（LLR）算法进行加权计算。图谱中节点半径的

大小在作者、机构、国家/地区合作网络中代表发表

文章数量的多少，在关键词共现网络中代表关键词

的出现频次；节点间的连线表示存在合作或共现的

关系。中介中心度表示节点（作者、国家/地区、机

构、文献和关键词）在知识网络图谱中的中心地位。 

表 1  WOS 文献检索策略 

Table 1  WOS search strategy 

序号 检索式 文献/篇 

#1 TI=("predict*" OR "progn*" OR "model*" OR “risk prediction” OR “risk score” OR “risk calculation” OR 

“risk assessment” OR “risk stratification” OR “prediction model” OR “c statistic” OR “discrimination” 

OR “calibration” OR “AUC” OR “area under the curve” OR “area under the receiver operator 

characteristic curve”) OR KP=("predict*" OR "progn*" OR "model*" OR “risk prediction” OR “risk 

score” OR “risk calculation” OR “risk assessment” OR “risk stratification” OR “prediction model” OR “c 

statistic” OR “discrimination” OR “calibration” OR “AUC” OR “area under the curve” OR “area under 

the receiver operator characteristic curve”)   

4 725 058 

#2 KP=("drug interactions" OR "Drug Interaction" OR "Interaction, Drug" OR "Interactions, Drug") OR 

TI=("drug interactions" OR "Drug Interaction" OR "Interaction, Drug" OR "Interactions, Drug") 

15 868 

#3 #1 AND #2 2 833 

#4 TS = (“drug–drug interaction prediction” OR “prediction of drug–drug interactions” OR “predicting drug-

drug interactions” OR “predict drug–drug interactions”) 

383 

#5 #4 OR #3 2 922 

#6 ((#4 OR #3) AND DT=(Article OR Review)) AND DOP=(2013-01-01/2024-08-13) 1 908 

#7 (#6) AND LA=(English) 1 900 
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2  结果 

文献检索出 1 900 篇文献，筛选排除与主题无

关的文献，最终纳入 754 篇文献。文献筛选流程见

图 1。这些文献主要包括 704 篇研究论文，占总数

的 93.37%；50 篇综述，占 6.63%。 

2.1  发文量时间分布  

2013 年发文量仅为 46 篇，此后发文量显著增

多，2020 年达 75 篇，2022 年为发文高峰，发文量

达 122 篇，见图 2。拟合曲线提示 DDI 预测模型领

域的发文量呈现上升趋势。 

2.2  国家/地区分布  

设定网络节点类型为“country/region”，绘制国 

 

图 1  文献筛选流程 

Fig. 1  Flow chart of literature screening 

 

图 2  DDI 预测研究相关文献发文量时间分布 

Fig. 2  Time distribution diagram of DDI prediction related literature publication 

家地区合作图谱，见图 3。图中共有 63 个节点和

171 条连线，网络密度 0.087 6。发文作者分布在 63

个国家/地区，其中美国发文量最多（263 篇），其次

为中国（215 篇）和英国（81 篇），见图 4。 

根据中介中心性的分析，具有中介中心性大

于 0.1 的节点表示处于核心地位、连接不同领域

的关键枢纽。在 DDI 预测模型研究领域，具有较

高中介中心性的节点包括美国（ 0.72）、英国

（0.37）、德国（0.16）、中国 0.14）、印度（0.14）

和南非（0.14），表明这些国家在国际合作中发挥

着重要的作用，其研究成果也受到其他国家的认

可。中国与美国、英国、新加坡、巴基斯坦等多

个国家都存在着合作关系，显示了中国在 DDI 预

测模型研究领域与其他国家 /地区之间的密切合

作与交流。  

2.3  作者合作及作者共被引分析 

设定网络节点类型为“author”，绘制作者合作

网络图谱，见图 5。图中共有 292 个节点和 511 条

连线，网络密度 0.012。其中日本学者 Sugiyama，

Yuichi 发文量最多（14 篇），发文量排名前 10 的作

者，见表 2。 

在作者共被引分析中，共被引用频次排名前 5

的作者及其共被引次数分别为 Witshart DS 52 次，

Deng YF 52 次，Ryu JY 50 次，Zhang W 49 次，Zitnik 

M 44 次。 

 

图 3  国家/地区合作网络图谱 

Fig. 3  Map of national/regional cooperation networks 

 

通过阅读标题、摘要及全文，
剔除与蛋白-药物相互作用、
酶-药物相互作用、草药-药物
相互作用等文献（n＝525）； 
剔除与预测模型无关文献 
（n＝621） 

Web of Science 数据库检索文献 

（n＝1 900） 

纳入文献（n＝754） 
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图 4  发文量前 10 的国家 

Fig. 4  Top 10 countries in terms of number of articles published 

 

图 5  作者合作网络图谱 

Fig. 5  Map of author collaboration network 

表 2  作者发文量 

Table 2  Number of articles published by authors 

序号 作者  发文量/篇 中心性 

 1 Sugiyama, Yuichi 14 0.07 

 2 Shi, Jian-Yu 12 0 

 3 Lehr, Thorsten   9 0 

 4 Galetin, Aleksandra   9 0.03 

 5 Siccardi, Marco   8 0 

 6 Chen, Yuan  8 0.04 

 7 Lai, Yurong  7 0.01 

 8 Marzolini, Catia  7 0 

 9 Yu, Hui  7 0 

10 Hanke, Nina  7 0 

2.4  研究机构合作网络分析  

设定网络节点类型“institution”，绘制研究机构

的合作网络图谱，见图 6。图中共有 236 个节点和

348 条连线，网络密度 0.012 5。发文量第 1 的研究

机构是 RLUK-Research Libraries UK（38 篇），随后

是第 2 位的 Roche Holding（36 篇），第 3 位是 Pfizer

（32 篇），发文量前 10 的研究机构见图 7。根据中

介中心性分析，University of Liverpool（0.39）、N8 

Research Partnership（0.36）、Simcyp（0.28）、Agency 

 

图 6  研究机构合作网络图谱 

Fig. 6  Map of collaborative network of research 

institutions 

 

图 7  发文量前 10 的研究机构 

Fig. 7  Top 10 research institutions in terms of number of 

articles published 

for Science Technology & Research (A*STAR) (0.27）、

Chinese Academy of Sciences（0.22）这 5 家研究机

构与其他机构相互合作紧密。 

2.5  关键词分析 

2.5.1  共现分析  关键词是对文献研究主题和核

心内容的高度概括，基于关键词共现分析，可以了

解本领域研究热点[7]。设定网络节点为“keyword”，

绘制关键词共现图谱，见图 8，图中共有节点 184 个

和连线 1 038 条，网络密度值 0.061 7。鉴于排名靠

前 的 “prediction”“drug-drug interaction”“drug-drug 

interactions”“drug interaction”属于药物相互作用和

预测本身，予以排除。词频最高关键词是“in vitro”，

按词频由高到低分别为 metabolism、inhibition、

pharmacokinetics、clearance。 

2.5.2  聚类分析  关键词聚类分析可进一步了解

该领域的研究进展。选用 CiteSpace 软件中 LLR 算

法进行关键词聚类分析，生成关键词聚类分析图谱， 
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图 8  关键词共现网络图谱 

Fig. 8  Keywords co-occurrence network map 

共得到 10 个聚类，见图 9。从引文中提取每个聚类

的标签主题，标签编号从 0 到 10，数字越小，其中

包含的关键词越多，按照聚类 ID 顺序选取前 5 个，

最大的聚类集群为＃0 deep learning，其次为＃1 

pbpk modeling，＃2 inhibition，＃3 therapy 和＃4 

physiologically based pharmacokinetics。 
 

 

图 9  关键词聚类图谱 

Fig. 9  Keyword cluster map 

2.5.3  突现分析  关键词突现分析可推断该领域

的研究前沿。将检索到的文献导入 CiteSpace 软件

提取关键词。关键词与年份相匹配，表明对应年份

中，关键词所对应的研究方向为当年的研究热点。

2013—2024 年，共检测到 25 个突现关键词，见图

10。其中前 5 位（其中“models”是模型，予以排

除）分别为“human liver microsm（2013—2018）”

“ pregnane x receptor（ 2013— 2016）”“ in vivo

（2013—2016）”“pglycoprotein（2013—2014）”和

“humans（2015—2018）”。 

2.6  期刊分析 

基于 CiteSpace 软件分析，设定网络节点类型

为“cited journal”，裁剪方式为“pathfinder”，绘制 

 

“Begin”表示突现关键词的出现时间，“End”为突现词结束时间，

“Strength”表示突现强度，其数值越大，则突现强度越大，红色线条代

表该关键词成为学术研究热点的具体历时阶段，浅蓝色代表节点还未出

现，深蓝色表示节点开始出现。 

"Begin" represents the emergence time of the emergent keyword, "End" is the 

end time of the emergent word, and "Strength" represents the emergence 

intensity. The larger the value is, the greater the emergence intensity is. The 

red line represents the specific duration stage when the keyword becomes a 

hot academic research topic, the light blue represents the node has not yet 

appeared, and the dark blue represents the node has begun to appear. 

图 10  DDI 预测模型研究突现关键词 

Fig. 10  Emergent keywords in DDI prediction model research 

期刊共被引图谱，见图 11。图中共有 257 个节点和

228 条连线，网络密度 0.006 9。中心性反映节点在

知识网络中的重要位置，一般认为≥0.1 的是关键

节 点 。 中 心 性 排 名 前 5 的 共 被 引 期 刊 是

Bioinformatics、Brief Bioinform、BMC Bioinformatics、

PLoS One、JAM Med Inform Assn。见表 3。 

2.7  文献引用分析 

利用 WOS 数据库的在线分析功能，点击“被

引频次”进行降序排列，得出被引频次最高的文献

是 2018 年 Zitnik，Marinka 等发表的题为“Modeling 

polypharmacy side effects with graph convolutional 

networks.”的文章，被引频次为 615 次 [8]。基于

CiteSpace 软件分析，设定网络节点类型为

“reference”，裁剪方式为“pathfinder”，得到根据共被 



第 48 卷第 3 期  2025 年 3 月     Drug Evaluation Research    Vol. 48 No. 3  March 2025  

    

·581· 

 

图 11  期刊共被引图谱 

Fig. 11  Co-citation map of journals 

表 3  发文量前 5 位的期刊 

Table 3  Top 5 journals in terms of publication volume 

序号 期刊 中心性 IFa/JCR b(2023)c 

1 Bioinformatics 0.83 7.6/Q1 

2 Brief Bioinform 0.41 6.8/Q1 

3 BMC Bioinformatics 0.40 3.6/Q1 

4 PLoS One 0.38 2.9/Q1 

5 J AM Med Inform Assn 0.38 4.7/Q1 

a-影响因子; b-期刊引证报告；c-2023 年期刊引证报告。 

a-impact factors; b-journal citation reports; c-2023 journal citation reports. 

引次数排名的文章。其中共被引次数排名第 1 的文

献为 Deng YF 等 2020 年发表的题为“A multimodal 

deep learning framework for predicting drug-drug 

interaction events”的文章，其共被引次数为 52 次[9]。 

3  讨论 

本研究采用文献计量方法整理了 2013—2024

年 DDI 预测模型相关的英文研究文献，运用数据可

视化分析方法，直观地展现了 DDI 预测模型领域的

研究现状及热点。总结如下： 

3.1  DDI 预测模型的研究现状   

根据文献发表数量和趋势发现，DDI 预测模型

相关研究的发文量呈锯齿状上升，并保持逐年增长

态势，这表明对 DDI 预测模型的关注度逐渐提高。

从国家发文数量、中介中心性和合作网络的角度，

开展 DDI 预测模型研究的学者主要国家分布在美国、

中国、英国、德国、日本，并在研究中处于关键角色；

作者合作网络分布特点主要是合作群内交流密切，

合作群之间的交流不够密切，应进一步加强跨地区、

跨机构、跨领域的合作，组建多元化的研究团队。 

在 DDI 预测模型研究中，发文量最多的是来自

日本的 Yuichi Sugiyama。该作者主要从事 PK 机制

（包括膜转运、代谢和蛋白结合）以及 DDI 定量预测

研究，在临床药理学、药物研发尤其是生物制药等领

域做出重大贡献[10]。从机构分布看，RLUK-Research 

Libraries UK，Roche Holding，Pfizer，N8 Research 

Partnership，Glaxosmithkline 和 Genentech 这 6 家机构

在 DDI 预测模型研究中处于中心地位，主要以跨国制

药公司及大学为主，这说明 DDI 预测模型的发展受到

推动药品研发企业和学界的高度重视，注重 DDI 提升

安全合理用药水平成为药学应用研究的重点。 

关键词共现及聚类分析显示，DDI 预测模型的

研究热点主要集中在深度学习、PK 和药物代谢。而

从突现词分析来看，近年 DDI 预测模型的研究前沿

主要集中在深度学习、图神经网络和知识图谱。此

外，高频被引文献显示药学与人工智能领域的相关

性增加，机器学习、深度学习等算法积极应用于在

DDI 预测模型领域。 

影响因子（IF）是衡量学术期刊影响力的重要

指标，它反映了某一期刊的文章在特定年份或时期

被引用的频率。一般而言，IF 分值越高，期刊的影

响力越大[11]。根据本研究发现，DDI 预测模型研究

发文量前 5 的被引期刊平均 IF 在 5 分左右，提示

可进一步提高 DDI 预测模型研究水平，以扩大该领

域学术影响力，促进该领域的探索与发展。 

3.2  DDI 预测模型的发展脉络 

通过 CiteSpace 的可视化分析，可以充分印证

DDI 预测模型的发展脉络。DDI 预测模型研究的初

期阶段，可用的药物数据较少，生成的多为单一的

数学模型，即基础模型，以预测分析单一机制下药

物之间的相互影响。基础模型是 DDI 预测模型领域

的一大突破，但存在无法捕获体内药物代谢的完整

动态的局限性[12]。 

随着体内和体外药物数据体系的完善，新的

DDI 预测方法得到发展，主要包括静态机制模型和

基于生理的药动学模型（PBPK 模型）等[13]，可模

拟体内药物代谢的完整过程，预测分析多种药物之

间的相互作用，但临床实用性有待进一步商榷。 

由于药物数据库的建立逐渐完善、人工智能的

进步、体外技术的改进以及系统知识的积累等多学

科的发展与合作，为基于算法建立 DDI 预测模型提

供可能性[14]。相较于实验研究，基于算法建立的

DDI 预测模型具有省时、简便、可操作性强和经济
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等优势[15]，同时可以促进临床疗效的提高、降低医疗

成本、减轻器官毒性作用，也为药物的研发提供可能，

值得进一步深入研究，是未来 DDI 领域发展的趋势。 

3.3  DDI 预测模型应用—PBPK 模型 

目前 PBPK 模型被广泛应用于 DDI 领域[16]。

PBPK 模型利用数学模型将机体的生理学、生物化

学和解剖学信息以及药物的理化性质等整合在一

起，按照机体循环系统中的血液流向，将各个组织

或器官相互连接，并遵循质量平衡原理，以模拟药

物在体内的分布和清除过程[17]，其目标是描述药物

在体内与血流量、组织容积、给药途径、生物转化

途径以及与组织器官相互作用的药物靶点暴露量

的经时变化过程[18]。PBPK 模型可以用于合理评估

体外实验中酶和转运体介导的 DDI。在酶介导的

DDI 方面，关键词分析中涉及的 human liver microsm、

metabolism、liver 等主题与酶介导的应用密切相关。

例如，通过广泛利用悬浮在全人血浆中的肝细胞，酶

介导的模型得到了广泛应用，因为这种模型能够充

分保留代谢酶的结构[19]。此外，除肝细胞系统，还可

以将其他器官（如肠、肾脏、皮肤和大脑等）的细胞

整合到 PBPK 模型中，以评估酶介导的 DDI[14]。然

而，转运体介导的 DDI 仍处于初级阶段，需要进一

步的发展[20]。PBPK 模型还可以探索各种生理参数，

如性别、年龄、种族、遗传因素、疾病状态等对药物

相互作用的影响[21-22]。总之，PBPK 模型是一种有用

的工具，可用于设计和解释临床药物相互作用研究，

并对 DDI 的描述和评估具有重要价值。 

3.4  DDI 预测模型研究前沿—深度学习 

深度学习是机器学习领域的一个重要分支，其

核心是基于多层神经网络结构来模拟人类大脑的学

习方式。深度学习算法在 DDI 预测中展现出强大的

能力，尤其在处理复杂、非线性和大规模数据方面具

有独特优势。常用的深度学习算法主要聚焦于网络

神经模型[23]，其具体算法涵盖前馈神经网络（FNN）、

卷积神经网络（CNN）、循环神经网络（RNN）、生

成对抗网络（GAN）、图神经网络（GNN）等[24]。 

基于深度学习的 DDI 预测模型通过自动化的

数据特征提取和多源数据融合，能够有效整合药物

的化学结构数据、生物特性数据和临床数据，从而

构建高效的预测模型。例如，CNN-DDI 模型[25]利用

卷积神经网络的多输入多输出机制，能够同时处理

和融合多种类型的数据，展现出优越的预测性能。

在此基础上，深度学习的持续发展为 DDI 预测提供

了广阔的前景。 

未来研究，深度学习在 DDI 领域的发展可能主

要集中在以下几个方面：首先，结合强化学习和时

间序列模型的深度学习算法可以开发出能够动态

预测 DDI 的模型，这些模型将充分考虑剂量、给药

时间、患者个体差异等动态因素，从而为个性化用

药提供更加精准的指导，降低用药风险，进一步契

合临床实际需求。其次，GNN 等深度学习算法在预

测新药物分子间的相互作用方面具有巨大潜力，这

不仅可以加速新药的设计和研发，还能为新药安全

性的早期评估提供有效工具。 

4  结论 

本研究通过对近 10 年 DDI 预测模型领域的文

献计量分析，发现当前 DDI 预测模型领域研究热点

主要集中在 PBPK 模型和体外实验研究；机器学习

和深度学习等新兴技术被确立为研究前沿，它们在

处理大规模数据和复杂非线性关系方面展现出显著

的优势，有望成为未来 DDI 预测的重要工具。同时

DDI 预测模型仍面临诸多挑战，未来的研究应关注

新技术的深度应用，加强药理学、计算机科学和生物

信息学等多学科的紧密合作，以推动 DDI 预测模型

的创新发展。此外，提升研究的临床可转化性，促进

这些模型在药物开发和临床实践中的广泛应用，对

于提升用药安全性和个性化治疗效果具有重要意义。 
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