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摘  要：目的  评价采用机器学习（ML）算法构建的药物相互作用（DDI）风险预测模型性能，为临床应用与科研提供参考。

方法  检索 PubMed、Embase、中国学术期刊全文数据库（CNKI）、万方数据知识服务平台、维普数据库（VIP），收集截至 2023

年 1 月 31 日的相关文献，并使用 PROBAST 工具评估模型质量。结果  共纳入 54 个 DDI 预测模型，主要使用 Drugbank、

Twosides 数据库构建模型，共涉及 21 种 ML 算法，以图神经网络和深度神经网络使用最频繁。药物结构特征是最常用的预测

因子，药时曲线下面积（AUC）为 0.83～0.99。所有模型存在较高的偏倚风险，主要源于信息偏倚和黑盒效应，但整体适用性

风险低。结论  基于 ML 构建 DDIs 风险预测模型对临床用药有一定参考价值，但模型质量亟待提高，未来应开发更具可解释

性的模型并验证其临床实用性。 
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Abstract: Objective  To evaluate the performance of drug-drug interactions (DDI) risk prediction models constructed by machine 

learning (ML) algorithm, and to provide reference for clinical application and scientific research. Methods  PubMed, Embase, WanFang 

Data, CNKI and VIP databases were electronically searched to retrieve all ML studies on predicting DDI from inception to January 31st, 

2023. PROBAST tool was used to evaluate model quality. Results  A total of 54 DDI prediction models were included. The models were 

mainly constructed using Drugbank and Twosides databases, involving 21 ML algorithms. Figure neural network and deep neural network 

were used most frequently. Drug structure characteristics were the most commonly used predictors, the AUC range of 0.83 to 0.99. All 

models have a high risk of bias, mainly due to information bias and black box effect, but the overall suitability risk was low. Conclusions  

Building DDI risk prediction models based on ML has certain reference value for clinical drug use, but the quality of the model needs to 

be improved. In the future, more interpretable models should be developed and their clinical practicability should be verified. 
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临床药物相互作用（DDI）的预测与诊断通常

依赖于医生的经验，结合患者的用药史和生物检查

结果进行判断[1]。然而，这种基于经验的方法具有

一定的主观性和个体差异，可能导致预测结果不够

准确。相比之下，机器学习（ML）方法能够高效处

理并分析海量、复杂的医疗数据[2]，克服人为判断

的局限性，显著提高DDI预测的客观性和准确度[3]。

近年来，ML 方法在 DDI 预测模型的应用上取得了

积极进展，但由于模型[4]构建方法各异，其性能表

现存在显著差异，且模型的临床适用性尚需进一步

验证。因此，本研究对基于 ML 的 DDI 预测模型进

行系统评价，旨在为开发更准确、可靠的模型并优

化临床决策提供科学依据。 

1  资料与方法 

1.1  检索策略 

检索中国学术期刊全文数据库（CNKI）、万

方数据库（Wanfang Data）、维普生物医学数据库

（VIP）、PubMed、Embase 等主要数据库，收集与

研究目的相关的研究，检索时间均从建库至 2023

年 1 月 31 日。中文检索词包括：“药物相互作用”

“相互作用”“机器学习”“预测”“预测模型”等；

英文检索词包括：“drug-drug interaction”“predict”

“model”。以 PubMed 为例，其具体检索策略见

表 1。 

表 1  PubMed 检索策略 

Table 1  PubMed search strategy 

# 检索条目 

1 "predict*"[Title/Abstract] OR "progn*"[Title/Abstract] OR "model*"[Title/Abstract] OR “risk prediction”[Title/Abstract] 

OR “risk score”[Title/Abstract] OR “risk calculation”[Title/Abstract] OR “risk assessment”[Title/Abstract] OR “risk 

stratification”[Title/Abstract] OR “prediction model”[Title/Abstract] OR “c statistic”[Title/Abstract] OR 

“discrimination”[Title/Abstract] OR “calibration”[Title/Abstract] OR “AUC”[Title/Abstract] OR “area under the 

curve”[Title/Abstract] OR “area under the receiver operator characteristic curve”[Title/Abstract]  

2 "drug interaction*"[Title/Abstract] OR "drug to drug interaction*"[Title/Abstract] 

3 #1 AND #2 

4 #1 AND #2 AND “English”[language] 

1.2  纳入与排除标准 

1.2.1  纳入标准  （1）研究内容：基于 ML 方法构

建 DDI 的预测模型；（2）结局指标：DDI。 

1.2.2  排除标准  （1）会议记录、摘要、综述、基

于系统评价或 Meta 分析建立的模型；（2）无法获

取全文和无法进行质量评价的文章；（3）草药-药物

相互作用、蛋白质-药物相互作用以及其他类型的相

互作用。 

1.3  文献筛选和数据提取 

2 名研究者独自浏览每一篇文献的标题和摘要，

初步筛选出符合纳入标准的研究，再对其全文进行

详细阅读，如遇分歧，则咨询第 3 方协助判断，最

终确定是否纳入。2 位研究者采用预先设计的表格

提取数据；如果数据不完整，尝试联系原文作者获

取数据。对于每 1 项研究，资料提取内容主要包括：

第一作者、发表年份、国家、具体算法、数据集来

源、药物属性、模型预测性能、偏倚风险评价和适

用性评价的关键要素。 

1.4  文献的偏倚风险和适用性评价 

本研究采用预测模型偏倚风险评估和适用性

评估工具（PROBAST）[5]对纳入研究的方法学质量

进行独立评价。PROBAST 旨在评估诊断和预后预

测模型研究的偏倚风险和适用性，其中偏倚风险评

价内容包括研究对象、预测因子、结果、统计和分

析 4 个领域，共 20 个条目。每个条目的回答均采

用“是/可能是”“否/可能否”“无信息”，每个领域

的偏倚风险和研究整体偏倚风险的回答均采用“高”

“低”或“不清楚”。任意一个领域评为“高风险”

或“不清楚”，则认为整体偏倚风险高，只有所有条

目和领域均评为“低风险”，则整体偏倚风险低。适

用性评价内容包括研究对象、预测因子、结果 3 个

领域，每个领域的适用性的回答均采用“高”“低”

或“不清楚”，任意一个领域评为“高风险”，则认

为整体适用性风险高，3 个领域均评为“低风险”，

则认为整体适用性风险低。 

2  结果 

2.1  文献筛选流程及结果 

初步检索后，共检索出 23 295 篇文献。根据纳

入与排除标准，最终纳入 54 篇[3,6-58]文献。文献筛

选流程见图 1。 
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图 1  文献筛选流程及结果 

Fig. 1  Literature screening process and results 

2.2  文献特征 

本研究共纳入 54 篇文献[3,6-58]，其中 48 篇文

献[3,6-19,21-25,28-30,32-46,48-49,51-54,55-58]发表于 2020 年及之后。

文献来源中国 41 篇文献[6-22,24-25,27-28,30,32-45,49,51,54,56-57]，

美国 3 篇文献[46,50,58]，伊朗 3 篇文献[31,48,57]，其他国

家 7 篇文献[23,26,29,47,52-53,55]。 

模型使用的数据集有 36 个来自于 Drugbank 数

据库，13 个来自于 Twosides 数据库，11 个来自于

PubChem 数据库，10 个来自于 KEGG 数据库，7 个

来自于 SIDER 数据库。ML 算法种类方面，共涉及

21 种算法，其中图神经网络（GNN）和深度神经网

络（DNN）的出现频率最高，各出现 8 次，其次图

卷积神经网络（GCN）出现 5 次，深度学习（deep 

learning）出现 4 次和神经网络（NN）出现 4 次。 

2.3  ML 模型表现 

本研究纳入的预测模型主要综合 2 种及以上的药

物属性进行预测，其中药物结构特征（化学结构、分子

结构、亚结构等）的纳入频率最高，为 41 次，其次为

靶点（23次）、酶（18次）、通路（13次），见图2。 

模型的数据集分为训练集、验证集和测试集。

仅 17 个[7-10,12-13,17,22,24,34-35,44,46-47,49-50,58]模型明确提

及数据集分配比例，其中 29.41%的训练集、验证集

和测试集比例为 8∶1∶1。 

模型的预测类型包括二分类预测和多分类预

测。二分类预测是指模型可预测是否存在 DDI；多分 

 

图 2  预测因子 

Fig. 2  Predictive factors 

 

检索数据库获得文献（n＝23 313）： 

PubMed（n＝9 833）、Embase（n＝13 400）、

中国知网（n＝59）、万方数据知识服务平台

（n＝7）、维普数据库（n＝14） 

去除重复文献（n＝8 833） 

阅读标题和摘要初筛（n＝14 480） 

阅读全文复筛（n＝68） 

最终纳入文献（n＝54） 

排除文献（n＝14 394）： 

与主题不符（n＝13 658）； 

综述、会议论文、学术论文等（n＝644）； 

与机器学习无关的预测模型（n＝110） 

排除文献（n＝14）： 

无法获取全文（n＝7）； 

未阐释模型构建过程（n＝4）； 

缺乏预测性能指标（n＝3） 
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类预测不仅能预测 DDI 是否存在，并可明确 DDI

的具体类型。本研究中 26 个模型属于二分类预

测 [3,8-10,13,15-16,19,26,31,33,35-36,40,42-47,49-51,54,56-57]，12 个模

型为多分类预测[7,14,17,21,29-30,34,37,41,48,55,58]，其他模型

未明确提及预测类型。 

模型验证主要采用 k-fold 交叉验证，以 5-fold 交

叉验证（5-CV）为主要方式。具体而言，28 个模型采

用 5-CV[3,8,12-14,28-20,23-27,30,32,35-40,42,44,46-47,53,55-56]，7 个模

型涉及 10-fold 交叉验证（10-CV）[3,22,26,28,31,39,46]，

1 个模型涉及 3-fold 交叉验证（3-CV）[42]，1 个模

型涉及 20-fold 交叉验证（20-CV）[52]。 

性能指标主要涵盖曲线下面积（AUC）、F1-

分数、精准度、召回率、准确度、特征曲线（ROC）。

其中 36 个模型描述了 AUC（范围：0.67～  

0.99）[7-10,13-14,18-19,21,23-25,27-29,31,33-43,45,48-49,51,53-57]；36 个模

型 [3,6-11,14,16,18,20-21,24-26,28,30,33,35,37-45,48-49,51,54,56-58]描述了

F1-分数（0.67～0.98）；33 个模型描述了精准度（0.78～

0.99）[3,6-8,10-11,13-14,16,18,20-21,24-26,28,30,33,35,38-43,45-46,48-49,54,56-58]；

27个模型[3,6-8,10-11,14,20-21,25-26,28,30,33,35,38-43,45,48-49,54,56-57]

描述了召回率（0.67～0.96）；20 个模型描述了准确

度（0.86～0.96）[9-11,13-14,16-19,21,24-25,30,37-40,45,49,54]；11

个 [11-12,15-17,22,30,44,46,50,58]模型描述了 ROC（0.90～

0.99）。40 个模型[3,6-20,22,24,26,28-31,33,35-39,41,44-46,48-51,53,55-58]

的预测性能均在 0.8 及以上，表明现有的 DDI 预测

模型具有较好的区分度。 

2.4  模型的偏倚风险评价结果 

采用 PROBAST 从研究对象、预测因素、结果

和分析 4 个方面对预测模型研究进行偏倚风险和适

用性评估，见表 2、3。所有预测模型研究的总体偏

倚风险判定为高风险，但整体适用性风险低。 

表 2  纳入研究的偏倚风险评价结果 

Table 2  Results of risks of bias assessment of included studies 

纳入研究 
研究对象 预测因子 结果 分析 

① ② ③ ④ ⑤ ⑥ ⑦ ⑧ ⑨ ⑩ ⑪ ⑫ ⑬ ⑭ ⑮ ⑯ ⑰ ⑱ ⑲ ⑳ 

Vo et al, 2023[3] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

He et al, 2022[6] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y Y NI 

Feng et al, 2023[7] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Pang et al, 2022[8] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Su et al, 2022[9] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI Y NI NI NI NI Y N NI 

Ren et al, 2022[10] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Feng et al, 2022[11] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Dai et al, 2021[12] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI Y NI NI NI NI Y N NI 

Li et al, 2023[13] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI PY Y N NI 

Lin et al, 2022[14] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Wang et al, 2022[15] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Lin et al, 2023[16] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Nyamabo et al, 2021[17] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Yu et al, 2022[18] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI PY Y N NI 

Mei et al, 2021[19] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Deepika et al, 2018[20] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Deng et al, 2020[21] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y Y NI 

Ma et al, 2023[22] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Schwarz et al, 2021[23] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI Y NI NI NI PY Y N NI 

Ren et al, 2022[24] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Zhang et al, 2022[25] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Zheng et al, 2019[26] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Yan et al, 2018[27] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Feng et al, 2022[28] Y NI Y PY PY PN Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Kim et al, 2022[29] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Yu et al, 2022[30] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Rohani et al, 2019[31] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI N NI NI NI NI Y N NI 
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表 2（续） 

纳入研究 
研究对象 预测因子 结果 分析 

① ② ③ ④ ⑤ ⑥ ⑦ ⑧ ⑨ ⑩ ⑪ ⑫ ⑬ ⑭ ⑮ ⑯ ⑰ ⑱ ⑲ ⑳ 

Wang et al, 2021[32] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI Y NI NI NI NI Y N NI 

Liu et al, 2022[33] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI Y NI NI NI NI Y N NI 

Chen et al, 2020[34] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI PY Y N NI 

Jain et al, 2022[35] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Yan et al, 2022[36] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI Y NI NI NI NI Y N NI 

Hong et al, 2022[37] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Lin et al, 2022[38] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Lin et al, 2022[39] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI PY Y N NI 

Guo et al, 2023[40] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Chen et al, 2020[41] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI Y NI NI NI NI Y N NI 

Zhu et al, 2022[42] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Zhang et al, 2020[43] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

He et al, 2022[44] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Kang et al, 2022[45] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Burkhardt et al, 2022[46] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Kastrin et al, 2018[47] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

HussainAl-Rabeah et al, 2022[48] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Feng et al, 2022[49] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI PY Y N NI 

Vilar et al, 2014[50] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Han et al, 2022[51] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Dere et al, 2020[52] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI Y NI NI NI NI Y N NI 

Nguyen et al, 2022[53] Y NI Y PY PY PN Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Yan et al, 2021[54] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI Y NI NI NI NI Y N NI 

Shi et al, 2018[55] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Xie et al, 2022[56] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Rohani et al, 2020[57] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI Y N NI 

Yu et al, 2021[58] Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI PY Y N NI 

Y-是；PY-可能是；N-否；PN-可能否；NI-缺少信息；①-是否使用了适当的数据源，例如队列研究、随机对照试验或嵌套病例-对照研究数据？

②-所有研究对象的纳入和排除是否合适？③-所有研究对象的预测因子是否以类似的方式定义和评估？④-预测因子的评估是否在不了解结果

数据的情况下进行的？⑤-在使用模型时是否所有预测因子都可用？⑥-结果是否被适当的确定？⑦-是否使用了预先指定或标准的结果定义？

⑧-预测因子是否被排除在结果定义之外？⑨-结果的定义和确定方式是否相似？⑩-是否在不知道预测因子信息的情况下确定结果？⑪-预测

因子评估和结果确定之间的时间间隔是否合适？⑫-结果事件数量是否合理？⑬-连续变量和分类变量是否得到适当的处理？⑭-所有登记的

参与者是否都包括在分析中？⑮-丢失数据的研究对象是否得到适当的处理？⑯-是否避免了基于单变量分析的预测因子选择？⑰-是否考虑

了数据的复杂性（如数据删失、竞争风险、对照抽样）？⑱-是否适当地评估了模型性能指标？⑲-是否考虑了模型过度拟合、拟合不足等问

题？⑳-最终模型中的预测因子及其分配的权重是否与多变量分析的结果相符？  

Y-Yes; PY-Probably yes; N-No; PN- Probably no; NI-no information; ①-Are appropriate data sources used, such as cohort studies, randomized controlled 

trials, or nested case-control studies? ②-Was the inclusion and exclusion of all subjects appropriate? ③-Were the predictors defined and assessed in a 

similar manner for all subjects studied? ④-Was the assessment of the predictors performed without knowledge of the outcome data? ⑤-Are all predictors 

available when using the model? ⑥-Were the results appropriately ascertained? ⑦-Was a prespecified or standard outcome definition used? ⑧-Are 

predictors excluded from the outcome definition? ⑨-Are outcomes defined and determined similarly? ⑩-Is the outcome determined without knowing 

the information about the predictors? ⑪-Is the time interval between assessment of a predictor and outcome determination appropriate? ⑫-Is the number 

of events reasonable? ⑬-Are continuous and categorical variables properly treated? ⑭-Were all registered participants included in the analysis? ⑮-Was 

the subject with missing data treated appropriately? ⑯-Does the sorting avoids the selection of predictors based on univariate analysis? ⑰-Has the 

complexity of the data (such as data censoring, competing risks, control sampling) been taken into account? ⑱-Have the model performance indicators 

been appropriately assessed? ⑲-Are the problems of over-fitting the model, under-fitting, etc., taken into account? ⑳-Do the predictors in the final model 

and their assigned weights match the results of the multivariate analysis? 
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表 3  纳入研究的质量评价结果 

Table 3  Results of quality assessment of included studies 

纳入研究 
偏倚风险 适用性 

研究对象 预测因子 结果 分析 整体评价 研究对象 预测因子 结果 整体评价 

Vo et al, 2023[3] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

He et al, 2022[6] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Feng et al, 2023[7] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Pang et al, 2022[8] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Su et al, 2022[9] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Ren et al, 2022[10] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Feng et al, 2022[11] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Dai et al, 2021[12] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Li et al, 2023[13] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Lin et al, 2022[14] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Wang et al, 2022[15] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Lin et al, 2023[16] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Nyamabo et al, 2021[17] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Yu et al, 2022[18] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Mei et al, 2021[19] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Deepika et al, 2018[20] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Deng et al, 2020[21] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Ma et al, 2023[22] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Schwarz et al, 2021[23] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Ren et al, 2022[24] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Zhang et al, 2022[25] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Zheng et al, 2019[26] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Yan et al, 2018[27] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Feng et al, 2022[28] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Kim et al, 2022[29] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Yu et al, 2022[30] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Rohani et al, 2019[31] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Wang et al, 2021[32] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Liu et al, 2022[33] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Chen et al, 2020[34] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Jain et al, 2022[35] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Yan et al, 2022[36] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Hong et al, 2022[37] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Lin et al, 2022[38] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Lin et al, 2022[39] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Guo et al, 2023[40] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Chen et al, 2020[41] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Zhu et al, 2022[42] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Zhang et al, 2020[43] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

He et al, 2022[44] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Kang et al, 2022[45] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Burkhardt et al, 2022[46] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Kastrin et al, 2018[47] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

HussainAl-Rabeah et al, 2022[48] 高 低 高 高 高 低 低 低 低  
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表 3（续） 

纳入研究 
偏倚风险 适用性 

研究对象 预测因子 结果 分析 整体评价 研究对象 预测因子 结果 整体评价 

Feng et al, 2022[49] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Vilar et al, 2014[50] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Han et al, 2022[51] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Dere et al, 2020[52] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Nguyen et al, 2022[53] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Yan et al, 2021[54] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Shi et al, 2018[55] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Xie et al, 2022[56] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Rohani et al, 2020[57] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

Yu et al, 2021[58] 高 低 高 高 高 低 低 低 低 

3  讨论 

本研究系统检索了国内外基于 ML 构建 DDIs

预测模型的相关研究，最终纳入 54 个模型[3,6-58]，

涉及 21 种 ML 算法，详细描述了不同算法构建模

型的基本特征和性能表现，并对模型的偏倚风险进

行评价。 

3.1  ML 构建 DDI 预测模型概述 

通过 ML 构建 DDI 预测模型主要涵盖 3 个重

要部分。首先，从数据库或临床实践中提取并筛选

出所需的药物相关信息（包括药物的化学结构、药

理特性等）。之后，将筛选后的药物信息放入 ML 模

型中进行训练和验证。在此过程中，不断调整模型

参数，优化 ML 的性能，以提高模型对 DDI 预测的

准确性和可靠性。最后，将经过优化的预测模型应

用于实际场景中，为临床用药决策提供有力支持，

助力提升药物治疗的安全性和有效性。 

ML 涵盖的算法种类极为丰富，不同算法均具

有独特优势。现有的 ML 算法在 DDI 预测方面大致

可分为 3 类：基于特征的监督学习、非监督学习以

及深度学习[59]。在监督学习中，支持向量机（SVM）

主要应用于药物的二分类预测问题。其核心优势在

于可借助核函数处理高维数据，这一特性使其极为

适合应对 DDI 的复杂情况。在非监督学习方面，通

过聚类算法能够挖掘药物数据中的潜在模式与结

构。将具有相似特征的药物进行聚类，可初步探索

药物之间的关联可能性。同时，利用无监督的降维

方法，能从高维的药物特征数据中提取出关键的低

维特征，降低数据的复杂性的同时又保留了对 DDIs

预测极具价值的信息，为后续分析提供更为有效的

数据呈现。而在深度学习领域，GNN 和 DNN 表现

突出。GNN 能够将药物分子结构表示为节点和边的

图，从而有效处理 DDI 的网络拓扑结构。并在处理

稀疏数据时展现出卓越性能，能够高效捕捉不同药

物之间的隐性关联。相比之下，DNN 更擅长处理大

规模数据集，通过多层非线性结构能够精准地把握

药物间的复杂关系。 

3.2  DDI 预测模型性能 

本研究纳入的模型预测性能较好，究其原因主

要源于以下 3 个关键因素：①模型采用的是综合性

药物数据库的数据资源，如：Drugbank、KEGG、

Twosides 及 SIDER，其药物数据的数量和质量得到

保证，在一定程度上可增强模型的性能[60]。②模型

构建综合考虑了药物的多重属性，包括药物的结构

特征、通路、靶点等信息作为预测因子，从而使预

测模型的结构与性能得以优化。本研究中 26 个模

型[3,8-10,13,15-16,19,26,31,33,35-36,40,42-47,49-51,54,56-57]功能集中于识

别药物的相互作用，12个模型[7,14,17,21,29-30,34,37,41,48,55,58]对

药物相互作用的多分类进行预测，通过模型可明确

药物作用的剂量、安全性、药理学、药代动力学、

临床疗效等信息[60-61]。③模型采用的 k-fold 交叉验

证可以充分利用数据库中的数据资源，有效防止过

度拟合问题的产生[62]，进而增强模型的预测能力。

纵观这些模型的建立过程，应该重视不同药物属性

之间的关联性，综合 ML 算法性能和临床实际应用

价值两方面的能力[63]，以期建立应用性、普适性更

高的预测模型。 

3.3  模型的偏倚风险 

根据 PROBAST 评价结果，所有模型整体偏倚

风险高，偏倚风险主要来自于统计分析领域。针对

模型存在的高偏倚风险，主要从以下方面进行考虑：
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①ML 本身存在“黑盒效应”[64-65]，即模型处理数

据信息的过程不透明，缺乏合理的解释，使人难以

理解模型内部的决策过程和原理。具体而言，主要

表现为无法准确了解药物缺失数据的处理，预测因

子的筛选方法及复杂数据的处理过程，亦不清楚最

终纳入模型的药物属性及分配权重与分析结果是

否一致。在纳入的研究中，仅 7个研究[13,18,23,34,38,49,58]

指出其模型为药物预测提供可解释性，即我们能

确切了解模型对数据的具体处理方式，其中 4 个

研究 [10,13,27,34]提出了增强解释性的解决策略，如

BioDKG-DDI[10]模型考虑改变药物功能相似性特征

的提取方法，以优化和改进预测框架。DSN-DDI[13]

模型、GCN-BMP[34]模型将药物分子进行可视化处

理，以明确 DDI 的重要节点和结构，从而有助于增

强 DDI 的可解释性。DDIGIP[27]模型考虑结合运用

可解释的增强模型，目前可解释性技术包括全局解

释技术如特征重要性分析、部分依赖图、个体条件

期待、特征交互、全局代理模型等；局部解释技术

如本地代理模型（LIME）及 Shapley 价值解释[66]等，

这些技术的实现可以优化DDIs预测模型的透明度。

②样本量不足可能导致错误估计模型的预测性能[67]。

3DGT-DDI[6]模型、DDIMDL[21]模型中指出在交互

作用的数量不足的情况下，深度学习方法容易出现

欠拟合，可通过数据扩充技术来扩大事件数据集以

减少欠拟合情况的发生。 

3.4  未来发展期望 

本研究通过对纳入的 DDIs 预测模型进行偏倚

风险评估和适用性评价，得出以下启示。①现有的

评价标准主要为定量的性能指标，未来可进一步完

善 DDI 预测模型评价通用标准[61]，纳入定性的评价

标准，如对临床指南的依从性、可用性和用户满意

度等，可便于更全面的评估模型的实用价值。②本

研究纳入的模型尚未直接用于指导临床决策，未来

可将 DDI 预测模型整合到电子健康记录（EHR）[68]

和临床决策支持系统（CDSS）[10]中，提高临床医

生和患者对 DDI 预测模型的可及性和使用率，当

系统检测到潜在的 DDI 时，可以向临床医师提供

实时警报和自动建议，从而增加患者的用药安全。

③GCNMK 模型[15]表示未来应扩大 DDI 的应用范

围，不仅可以预测药物-药物之间的关系，还可以发

展至预测药物-蛋白、药物-疾病等之间关系的领域。

④DSN-DDI 模型[13]指出未来可以进一步提高模型

在归纳学习环境中的泛化能力，推进预测未知药物

的相互关系。 

3.5  研究局限性 

本研究存在一定局限性：①本研究仅纳入了可

检索到的中、英文文献，可能存在发表偏倚；②由

于不同研究的纳入标准、研究设计存在差异，导致

仅对研究结果做定性分析，未做定量分析；③为了

提高研究中的透明度和可重复性，以确保预测模型

的结果在不同研究和实际应用中具有一定的可信

度，使用了 PROBAST 评估工具，PROBAST 工具

最初是为临床研究设计的，而由于当前尚无专门针

对 DDI 预测模型的评估工具，因此借用 PROBAST

的框架来进行模型的评价，这也造成了一定的局限

性，未来，希望针对 DDI 预测模型开发出更合适的

评估方法。 

4  结论 

基于 ML 构建 DDI 预测模型为积极推行临床

合理用药进行了有益的探索，但所有模型都存在较

高偏倚风险，质量亟待提高。未来研究应注重可解

释模型的开发，以及通过大规模临床数据验证这些

模型的临床实用性，满足医疗临床需求，并为患者

和临床医师提供实践指导。 
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