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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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Table 2 Results of risks of bias assessment of included studies
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© @ @® 6 00O M @®B® W Bl @ G-
Vo et al, 2023 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NINI NI 'Y NNI
He et al, 20221 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NINI NI 'Y Y NI
Feng et al, 2023[7 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NINI NI 'Y NNI
Pang et al, 20221 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI 'Y NNI
Su et al, 20224 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI Y N NN N Y NNI
Ren et al, 2022[19 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NINI NI 'Y NNI
Feng et al, 2022011 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI 'Y NNI
Dai et al, 202122 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI Y NI NN N Y NNI
Li et al, 20233 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI PY Y N NI
Lin et al, 2022014 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI 'Y NNI
Wang et al, 2022[1% Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI 'Y NNI
Lin et al, 202306 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI 'Y NNI
Nyamabo et al, 2021471 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NINI NI 'Y NNI
Yu et al, 202208 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NIl PY Y N NI
Mei et al, 2021019 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI 'Y NNI
Deepika et al, 2018[2% Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI 'Y NNI
Deng et al, 202024 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NINI 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 NNI
Schwarz et al, 2021 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI N Y N N N PY Y NNI
Ren et al, 2022[24 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI 'Y NNI
Zhang et al, 20222 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NINI NI 'Y NNI
Zheng et al, 201921 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI 'Y NNI
Yan et al, 20181271 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI 'Y NNI
Feng et al, 2022[ Y NI Y PY PY PNY Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI 'Y NNI
Kim et al, 202219 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NINI NI 'Y NNI
Yu et al, 202260 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI PY NI NI NI NI 'Y NNI
Rohani et al, 2019034 Y NI Y PY PY Y Y Y Y Y NI NI N NI NI N N Y NNI
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Chen et al, 2020[34 Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N PY N NN PY Y NNI
Jain et al, 2022033 Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N PY N NN N Y NNI
Yan et al, 20220361 Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N Y N NN N Y NNI
Hong et al, 2022137 Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N PY N NN N Y NNI
Lin et al, 202213¢] Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N PY N NN N Y NNI
Lin et al, 202213 Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N PY N NN PY Y NNI
Guo et al, 2023149 Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N PY N NN N Y NNI
Chen et al, 2020044 Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N Y N NN N Y NNI
Zhu et al, 2022142 Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N PY N NN N Y NNI
Zhang et al, 2020143 Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N PY N NN N Y NNI
He et al, 2022441 Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N PY N NN N Y NNI
Kang et al, 20220431 Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N PY N NN N Y NNI
Burkhardt et al, 20220461 Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N PY N NN N Y NNI
Kastrin et al, 201817 Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N PY N NN N Y NNI
HussainAl-Rabeah et al, 20220481 Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N PY N NN N Y NNI
Feng et al, 2022149 Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N PY N NN PY Y NNI
Vilar et al, 201450 Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N PY N NN N Y NNI
Han et al, 2022054 Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N PY N NN N Y NNI
Dere et al, 2020[52 Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N Y N NN N Y NNI
Nguyen et al, 20221531 Y N Y PY PYPNY Y Y Y N N PY N NN N Y NNI
Yan et al, 202154 Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N Y N NN N Y NNI
Shi et al, 2018/58] Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N PY N NN N Y NNI
Xie et al, 2022(56] Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N PY N NN N Y NNI
Rohani et al, 2020157 Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N PY N NN N Y NNI
Yu et al, 202105 Y N Y PY PY Y Y Y Y Y N N PY N NN PY Y NNI
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Y-Yes; PY-Probably yes; N-No; PN- Probably no; NI-no information; (D-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? &)-Are all predictors
available when using the model? (©)-Were the results appropriately ascertained? (D-Was a prespecified or standard outcome definition used? ®-Are
predictors excluded from the outcome definition? ©-Are outcomes defined and determined similarly? (0-Is the outcome determined without knowing
the information about the predictors? (D-Is the time interval between assessment of a predictor and outcome determination appropriate? (2-Is the number
of events reasonable? (3)-Are continuous and categorical variables properly treated? (4)-Were all registered participants included in the analysis? (5)-Was
the subject with missing data treated appropriately? (@6)-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? @8)-Have the model performance indicators
been appropriately assessed? (19)-Are the problems of over-fitting the model, under-fitting, etc., taken into account? @0-Do the predictors in the final model

and their assigned weights match the results of the multivariate analysis?
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Table 3 Results of quality assessment of included studies
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He et al, 202218 [ {is =] = fi& fi& fi& fi&
Feng et al, 2023[") ] ik = [ ik fi% i i
Pang et al, 2022(€! ] ik = [ ik fi% i i
Su et al, 20221 [ {is =] = fi& fi& fi& fi&
Ren et al, 2022010 [ ik mO& = ik fi% fiX i
Feng et al, 202211 ] ik = [ ik fi% i i
Dai et al, 202102 [ (S 5O i 1% & & &
Li et al, 202313 =] ik mO& = ik fi% fiX i
Lin et al, 2022014 ] fiX OO ] fi% fi% ik i
Wang et al, 202205! = {is =] = fi& fi& ik ik
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Nyamabo et al, 202117 ] fiX OO = fi% i i i
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Deng et al, 2020(2 = 1% =] = fi& fi& ik ik
Ma et al, 202322 ] fiX OO ] fi% i ik i
Schwarz et al, 202123 = s = = =) 1% & ik ik
Ren et al, 2022[24 = K& = = = 1% L33 % %
Zhang et al, 20221241 ] fiX OO = fi% i i i
Zheng et al, 20191261 ] fiX [ ] {8 (I8 ik ik
Yan et al, 20181271 ] i wmOO& = & i fi% fi%
Feng et al, 20221281 ] fiX = ] {8 (I8 ik ik
Kim et al, 202229 ] fiX [ ] {8 (I8 (i3 ik
Yu et al, 2022120 ] ik wmOO& = & i fi% fi%
Rohani et al, 2019031 ] fiX = ] {8 (I8 (i3 ik
Wang et al, 2021[32] ] fiX [ ] {8 (I8 ik ik
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Chen et al, 2020134 ] fiX = ] {8 (I8 (i3 ik
Jain et al, 2022139] ] fiX [ ] {8 (I8 (i3 ik
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Hong et al, 2022037 ] fiX = ] {8 (I8 ik ik
Lin et al, 2022138 ] fiX = ] {8 (I8 (i3 ik
Lin et al, 2022129 [ i W& = & fi% % %
Guo et al, 2023140 =1 1% ] = fi% fi& i {1iS
Chen et al, 2020041 =1 {35 ] = fi% fi& i {1iS
Zhu et al, 2022042 [ i HOOo= ] ik fi% % fi&
Zhang et al, 2020143 =1 {35 ] = fi% fi& {1iS {1iS
He et al, 2022144 T {35 ] = fi& fi% ik {1iS
Kang et al, 202243 ] i [ = fi% fi% fi& fi&
Burkhardt et al, 20220461 & ik & = & % & i (i
Kastrin et al, 2018147 =) fi& = = = 1% & (i (i
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