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摘要 目的　构建细胞通信网络有助于揭示细胞间协同工作机制、生物学过程和疾病发病机理。目前基于配体-受体相互作

用构建细胞通信网络的方法大多只考虑配体和受体的表达信息，忽略了受体对其调控基因的信号传递影响，导致构建的细

胞通信网络可靠性较低。鉴于此，本文提出 IRRG算法，旨在构建更为准确的细胞通信网络，并挖掘具有生物学意义的细胞

通信模式。方法　本文提出了一种整合受体调控基因表达信息构建细胞通信网络的方法（命名为 IRRG）。该方法通过随机

游走方式计算受体对下游基因的影响得分，进而与配体-受体共表达量结合构建细胞通信网络。结果　使用 IRRG构建了小

鼠滤泡间表皮（IFE）细胞通信网络并分析了配体-受体对的生物学意义，验证了 IRRG计算受体影响得分的稳定性和细胞通

信网络构建的可靠性。此外，使用 IRRG构建了透明细胞肾细胞癌（ccRCC）的细胞通信网络，挖掘并分析其肿瘤微环境细

胞通信模式。结论　IRRG可以构建富有生物学意义并且可靠的细胞通信网络，帮助人们从细胞通信的角度更深入地了解多

种生物过程。IRRG算法代码可从GitHub获取：https://github.com/NWPU-903PR/IRRG。
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对于多细胞生物来说，细胞通信（也被称为细

胞间相互作用）是必不可少的。细胞通过交流和合

作形成动态的通信网络，在许多生物过程中发挥着

至关重要的作用。例如，驱动细胞分化和器官发

育、维持组织器官内稳态、疾病中的免疫相互作用

等［1-3］。细胞通信所涉及的信号传递，通常受蛋白

质相互作用影响。由于 RNA 测序（RNA-seq）数

据易获取和分析，且基因表达水平是蛋白质丰度的

主要决定因素［4］，目前细胞通信的研究主要是以

转录组学为基础。 

随着单细胞RNA测序技术（scRNA-seq）技术

的发展，海量单细胞测序数据正在迅速积累。这些

数据有助于揭示生物组织中潜在的细胞异质性，并

为细胞通信研究提供了重要的数据来源。利用单细

胞测序数据，从配体-受体（L-R）相互作用角度出

发能够有效构建和分析细胞通信网络。目前， 已

有一些基于配体-受体互作用构建细胞通信网络的

研究。Kumar等［5］通过识别和比较不同肿瘤之间

的配体-受体互作用差异，研究了T细胞亚群之间

的细胞通信，及与免疫过程关系；Xiong等［6］根据

肝细胞中高表达的配体-受体对，构建了肝细胞配

体-受体通信网络，进而研究了患非酒精性脂肪肝

炎的患者肝脏微环境中的细胞间串扰。基于配体-

受体互作用研究细胞通信的一项主要工作，就是推

断配体-受体的互作用强度。目前已经提出了一些

策略用于推断配体-受体的互作用强度，例如：使

用阈值判断配体和受体是否有效表达［7］；识别具

有差异表达的配体和受体，找到“活跃”的配体-

受体对［8］；通过配体和受体各自表达量的乘积，

计算一个连续值推断配体-受体互作用强度［9］。这

些方法较为简单易行，但存在如下潜在局限：基因

表达阈值不好选择，配体或受体的表达量过高会导

致乘积结果不准确。重要的是，这些方法仅使用了

配体和受体的表达量，事实上，参与细胞间通信的

信号事件不仅包括细胞间的信号，还包括细胞内的

信号通路和转录调控［10］。受体在接收到配体信号

后，会对受体下游的相关基因产生影响，进而改变

基因调控网络和转录因子活性。

鉴于此，本文从细胞通信的生物现象角度出
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发，提出一种整合受体调控基因表达信息的细胞通

信网络构建方法 IRRG。该方法利用 KEGG［11］和

Reactome［12］数据库建立不同细胞类型中每个受体

对应的基因调控网络（即受体基因调控网络），然

后采用随机游走算法计算细胞通信中受体对下游基

因的影响程度得分，并将此影响得分与配体-受体

共表达量结合，推断配体-受体互作用强度。用于

有效挖掘细胞间的通信现象，发现与生物过程密切

相关的配体-受体对和关键通信模式。

1　数据集与方法

1.1　数据集

本文所用数据主要包括配体-受体对数据、信

号通路数据、单细胞RNA测序数据。从LRdb数据

库［13］选取配体-受体对，构建配体-受体对数据集

（包含 3 251组配体-受体对）。LRdb数据库中的配

体 - 受 体 对 来 自 于 Reactome［12］、 HPMR［14］、

HPRD［15］、Uniport［16］、Fantom5［17］ 等多个数据

库，这些配体-受体对可靠性较高、注释详细［18］。

为了有效整合受体调控的基因表达信息，通过

Pathway Commons［19］下载KEGG和Reactome信号

通路，构建信号通路数据集，该数据集包含 34万

组基因相互作用的路径。此外，为了探究多个信号

通路数据库对 IRRG构建细胞通信网络结果的影响

（附件文档 S1 第 1 节），本文在整合 KEGG 和

Reactome两个通路数据库的基础上，又整合了PID

和Panther两个信号通路数据库，其基因互作信息

的数量达到38万多条。

单细胞RNA测序数据主要包括小鼠滤泡间表

皮组织（GSE67602）［20］和透明细胞肾细胞癌组织

（GSE159115）［21］单细胞测序数据，及各自的默认

细胞类型标签。小鼠滤泡间表皮组织细胞数据集包

含720个细胞，它们分为 IFE-B、IFE-DI、IFE-DII、

IFE-KI、IFE-KII 5 种细胞类型［20］，构成小鼠表皮

独特的分层结构，其中 IFE-B 细胞位于表皮最底

部，可以增殖分化形成最外层的 IFE-K （由 IFE-KI

和 IFE-KII两个亚型细胞组成）角化层细胞。本文

使用同源基因转化将小鼠滤泡间表皮细胞的基因与

配体-受体数据库以及信号通路数据库中的基因对

应。肾透明细胞癌组织样本（SI_22368）和正常组

织样本 （SI_22369） 分别包含 2 779、1 495 个细

胞 ， 肾 透 明 细 胞 癌 组 织 细 胞 分 为 肿 瘤 细 胞

（tumor）、 平 滑 肌 细 胞 （vascular smooth muscle 

cell，vSMC）、巨噬细胞 （macrophage，Macro）、

T 细胞 （T cell）、 B 细胞 （B cell）、内皮细胞

（endothelial，Endo） 6种细胞类型，正常组织细胞

分为上皮细胞 （epithelial）、vSMC、Macro、T 细

胞、B细胞、Endo 6种细胞类型。

1.2　受体基因调控网络构建

构建受体在各个细胞类型中的基因调控网络是

整合受体调控基因表达信息的前提。对于特定细胞

类型中的受体，考虑到单细胞数据的稀疏性，本文

选择该细胞类型中部分基因作为候选调控基因，用

于构建受体基因调控网络。鉴于滤除特定细胞类型

大部分细胞中均不表达的基因可以降低算法运行时

间，且筛选候选调控基因的比例并非越大越好（大

的筛选比例会使有效信息数量减少）。因此，本文

按照 20% 的比例值筛选候选调控基因。然后，利

用通路数据集中的基因关系，并根据表S1中的基

因互作用简化规则，确定受体和其候选调控基因及

候选调控基因间的连接。如果基因间的作用类型属

于控制（Control），则基因间通过单向边连接；如

果互作用类型属于反应 （Reaction） 和复合物

（Complex），则基因间通过双向边连接。经过上述

步骤，可能会得到几个不连通的子网络，仅保留受

体基因所在的基因调控子网络，进而构建出受体基

因调控网络。

1.3　IRRG算法

IRRG 算法主要由如下 3 部分组成：a. 受体影

响得分计算；b. 特异性配体-受体对筛选；c. 细胞

通信网络构建（图1）。

a. 受体影响得分计算

使用一种改进的随机游走 DwanRank 算法［22］

计算受体影响分（Rscore）以计算指定细胞类型中

某一个受体 R 的受体影响得分为例，其迭代公式

如下：

Rt + 1
m  =  (1 - dm ) fm +  dm∑

n = 1

N adjmnrt
n

degn
, 1 ≤ m, n ≤ N    (1)

其中，N表示受体R对应的受体基因调控网络中的

基因节点数目；rt + 1
m 表示第 t+1 次迭代后基因 m 的

影响得分；adjmn表示基因m和基因 n的邻接关系，

如果基因m指向基因 n，则 adjmn=1；degn表示基因

n 的入度；dm =  degm (degm + 3) 为一动态阻尼系

数，基因节点的入度越大，其阻尼系数亦越大，进

而网络中更多的连接信息被纳入计算；r0
n表示某类

型细胞分为两组后基因 n的差异表达值；fm表示将

某类型细胞分为两组后基因 m 差异表达的归一

化值。
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r0
n 和 fm的计算过程如下：首先根据受体R在各

个细胞中是否有效表达（本文设置基因有效表达值

为 0），将某类型细胞分为受体有效表达细胞和未

表达细胞两组，然后分别计算两组细胞中受体基因

调控网络的基因平均表达量EI、EII，求取二者的绝

对 差 值 计 算 r0 = [ r01 ，⋯，r0
m，⋯，r0

N ]， 即 r0 =
 | EI – EII |。根据 r0计算 fm，即 fm =  r0

m  ∑k = 1

N r0
k。

迭代更新 rt+1，直至当 rt + 1 – rt  <  0.001时，则

认为该受体基因调控网络游走已达到稳定状态，并

从此基因调控网络中获取受体R的稳定值。重复上

述过程，可以计算出指定细胞类型中所有受体的稳

定值，即向量 R = [ R1 ， ⋯ ， RL ]，L 为该细胞类

型中有效的受体个数。然后对向量R中的值进行归

一化，得到特定细胞类型中L个受体的影响得分。

b. 特异性配体-受体对筛选

鉴于部分配体-受体对在不同的细胞类型之间

普遍表达、不能提供关于特定细胞状态间的交流信

息，IRRG采用置换检验筛选特异配体-受体对，用

于构建特异性细胞通信网络。考虑到配体和受体的

基因表达是细胞的通信基础，将配体-受体对的共

表达量作为置换检验依据，进而筛选特异性配体-

受体对。下面以 A、B、C 3 种细胞类型为例说明

如何筛选特异性配体-受体对，首先随机置换所有

细胞类型的标签，此时，3种细胞类型会得到新的

基因表达矩阵；然后重新计算任意二类细胞（包含

同类细胞）之间配体-受体的共表达量，重复1 000

次随机置换得到零分布，如果某配体-受体对的     

P≤0.05，则认为该配体 -受体对具有特异性 （图

1b）。筛选出来的特异性配体-受体对用于构建细胞

通信网络。

c. 细胞通信网络构建

考虑到配体-受体的共表达是细胞通信的基础，

而受体影响得分代表受体在细胞通信中对下游基因
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Fig. 1　Schematic diagram of IRRG
(a) Calculating the impact scores of receptors with the improved restart random walker algorithm. The green arrows represent the integration of gene 

expression information. (b) Screening the specific L-R pairs with Permutation test. (c) Building the cellular communication network.
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的影响程度，综合配体-受体共表达量 （CoExp）

和受体影响得分（Rscore），将二者的乘积用于度

量配体-受体的互作用强度（LRscore）。

LRscorei =  CoExpi ×  Rscorei (2)

其中，LRscorei表示指细胞类型A和B之间第 i对配

体-受体的细胞通信强度；CoExpi为第 i对配体-受

体中的配体在细胞类型A中的平均表达量与受体在

细胞类型 B 中的平均表达量之积的算术平方根；

Rscorei表示第 i对配体-受体中受体在细胞类型B中

的影响得分。

将细胞类型A和B之间所有特异配体-受体对

的互作用强度相加，其加和值可作为细胞通信网络

的边权重（即通信强度）， 即

EdgeA → B = ∑
i = 1

I

LRscorei                      (3)

基于此，可以计算出所有细胞类型间的通信强

度，进而构建出细胞通信网络。

2　结果与讨论

鉴于搭建受体基因调控网络时滤除特定细胞类

型中大部分细胞中均不表达的基因，可以降低算法

运行时间，但过大的筛选比例可能会使有效信息数

量减少，本文首先在小鼠滤泡间表皮组织数据集上

通过分别设置10%、20%的基因筛选比例阈值构建

受体基因调控网络。然后采用随机游走算法计算受

体得分，发现 10% 基因筛选比例阈值下的受体得

分计算时间为56 min左右，20%基因筛选比例阈值

下的受体得分计算时间为 20 min 左右。此外，两

种基因筛选比例下的各细胞类型受体得分差异较小

（图S1）。因此，本文按照 20%的比例值筛选候选

调控基因构建受体基因调控网络。

为验证 IRRG算法构建细胞通信网络性能，我

们 首 先 在 小 鼠 滤 泡 间 表 皮 细 胞 （mouse 

interfollicular epidermal cells，IFE） 和人类肾透明

细胞癌（clear cell renal cell carcinoma，ccRCC）的

单细胞测序数据上应用本文的 IRRG算法，分别构

建小鼠滤泡间表皮细胞通信网络和肾透明细胞癌细

胞通信网络，分析细胞通信模式。然后通过下采样

策略，评估 IRRG算法计算的受体影响得分，能否

有效反映受体对调控基因的影响。最后，根据细胞

通信网络互作用强度大小，统计排名靠前的配体-

受体对所拥有的支持文献数量，对比分析了 IRRG

与现有其他细胞网络构建方法的性能。

2.1　小鼠滤泡间表皮细胞和肾透明细胞癌细胞通

信网络构建结果

2.1.1　小鼠滤泡间表皮细胞（IFE）通信网络构建

结果

IFE在保护皮肤中发挥关键作用，鉴于其特殊

的分层结构及单细胞测序数据可以公开获取，采用

IRRG 算法构建了 5 种 IFE 细胞类型间的通信网络

（图 2a），并通过细胞类型间通信强度和特异性配

体-受体对数量（图 2b、c），分析 5种细胞类型之

间的细胞通信模式。从图 2a可以看到，IFE-KII参

与的细胞通信强度较弱，IFE-B细胞所涉及的细胞

通信能力较强，此通信模式可能与这两类细胞的功

能有关。IFE-B细胞位于表皮的基底层，是一类增

殖细胞，它们可以增殖分化形成上基底层细胞，而

IFE-KII细胞是一类最终分化的角质层细胞，它们

是防止感染和受伤的重要屏障，该类细胞逐渐被去

掉细胞核并从皮肤表面脱落［20，23-24］，结合 IFE-KII

释放信号强度远大于接受信号强度的现象，意味着

其可能在保护小鼠皮肤中倾向担当“哨兵”角色；

IFE-DII具有出色的信号释放和接收能力，暗示其

可能担任“桥梁”角色、维持多层细胞间通信信号

的正常传递；IFE-KI细胞与其分层结构相对较远的

细胞（如 IFE-B）有较高的通信强度，说明小鼠滤

泡间表皮不同层细胞间存在远距离细胞通信，这些

细胞通信现象有助于全面了解小鼠表皮不同层细胞

间的协同工作机制。

为了帮助发现 IFE-B细胞分化形成完整皮肤组

织的过程和机理，及 IFE-KII细胞防止皮肤组织感

染和受伤的屏障功能，进一步分析了表皮基底层细

胞 IFE-B 与其上层细胞 （即 IFE-DI、 IFE-DII、 

IFE-KI细胞）、角质层细胞 IFE-KII细胞与其下层细

胞（即 IFE-KI、IFE-DII、IFE-DI、IFE-B细胞）间

互作用强度较高的配体-受体对（图3）。由于 IFE-B

与 IFE-KII之间的通信强度较低（13.58），图3中没

有给出 IFE-B与 IFE-KII间互作用强度较高的配体-

受体对统计结果。从图 3可以看出，IFE-B与其上

层细胞的通信过程中，普遍存在与受体Errb2相关

的配体-受体对，这可能与受体Errb2参与表皮组织

的表皮生长因子刺激反应、上皮细胞增殖、细胞生

长正向调节、伤口愈合等许多重要生物过程［25-27］

有关，此结果说明小鼠滤泡间表皮细胞通信中受体

Errb2发挥其重要的生物学功能。IFE-B与 IFE-DII

的通信中，与表皮生长因子受体Egfr相关的配体-

受体对较多，这可能与受体Egfr参与表皮发育、细
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胞迁移正向调节和细胞分化等过程［28-29］ 有关。

IFE-B与 IFE-DI通信中，与受体Sdc4相关的配体-

受体对拥有高互作用强度，这可能与受体Sdc4主

要参与细胞迁移和伤口愈合等过程［30-31］有关。

IFE-KII 与其下层细胞的通信过程中，受体

Erbb2和配体Btc、Ereg、Tgfa参与了细胞通信，它

们均与小鼠表皮组织的生物过程相关［32］，说明

IFE-KII细胞可能在促进下层细胞形成完整表皮的

过程中发挥重要功能。IFE-KII 与 IFE-B 通信过程

中，受体Rpsa主要参与上皮细胞分化，受体 Itga6、

Itgb4 在细胞迁移和皮肤形态发生中具有积极作

用［33-34］。 IFE-KII 和 IFE-KI 通信过程中，受体

Il1rap可以产生白介素-1受体辅助蛋白，促进各种

白介素的产生，用于激活免疫细胞或影响炎症反

应［35-36］，这为 IFE-K细胞作为防止入侵的屏障、发

挥皮肤抗炎功能提供了有力证据。以上这些结果表

明，本文的 IRRG 算法可以有效计算细胞通信强

度，并能够构建出具有生物学意义的细胞通信网

络。另外，符合表皮生理过程不同细胞类型间的关

键配体-受体对发现，有助于深入研究小鼠滤泡间

表皮组织中特定层次细胞所扮演的角色，及不同类

型细胞协同工作所发挥的生物学功能。

2.1.2　肾透明细胞癌细胞通信网络构建结果

肿瘤微环境中的细胞通信研究有助于发现肿瘤

的生长、转移等机制。为验证 IRRG算法能否有效

挖掘癌细胞的通信模式，从肾透明细胞癌的单细胞

RNA测序数据出发，采用 IRRG算法分别构建肾透

明细胞癌组织和正常组织的细胞通信网络 （图

S2），并分别计算肾透明细胞癌组织中，各个细胞

类型间通信强度与正常组织中对应细胞类型间通信

强度的FoldChange值（图S3）及差异值（图S4），

分析肾透明细胞癌细胞的通信模式。由于肾透明细

胞癌组织中肿瘤细胞主要由上皮细胞癌变形成，将

Tumor 与 Epithelial 对应。从图 S3，S4 可以看出，
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肾透明细胞癌中的肿瘤细胞（tumor cell）与B细胞

（B cell）、内皮细胞 （endothelial cell，Endo）、巨

噬细胞 （macrophage，Macro）、T 细胞 （T cell）、

血管平滑肌细胞 （vascular smooth muscle cells，

vSMCs）间的通信强度明显高于相应其正常组织中

的上皮细胞 （epithelial） 与 B cell、 endothelial、

Macro、T cell、vSMCs间的通信强度，表明肿瘤细

胞在肿瘤微环境中可通过增加与其他细胞的通信强

度，加速癌症的发展，这些现象在许多研究中已被

证明［37-39］。作为免疫细胞的T细胞与B细胞，在肾

癌组织中的通信强度明显低于其正常组织中的通信

强度，说明T细胞与B细胞间的通信强弱与肾癌的

发生发展密切相关。另外，肾癌组织中的其他5种

细胞（B cell、endothelial、Macro、T cell、tumor）

与 vSMCs间的通信强度明显高于其正常组织中其

他 5 种细胞 （B cell、endothelial、Macro、T cell、

epithelial）与vSMCs间的通信强度，暗示高强度的

vSMCs 通信在肾癌发展过程中扮演重要角色，其

原因可能在于vSMC细胞是构成血管壁组织结构及

维持血管张力的主要细胞成分，它们能够为肿瘤输

送氧气和营养、转移癌细胞［40-41］。

为了进一步研究肾癌组织中特有的细胞通信模

式，以 tumor和 epithelial细胞为信号释放源，将肾

癌组织和正常组织中的其他 5 种细胞 （B cell、

endothelial、Macro、T cell、vSMCs） 作为受体细

胞类型，分别挑选出各个受体细胞类型中互作用强

度大小排名前五的受体，然后对这些受体在基因网

络中所调控的一阶、二阶基因进行KEGG通路富集

分析（图S5）。从图S5可以看出，肾透明细胞癌组

织中的通路富集结果在基因比例（GeneRatio）和

对数 P 值（LogPvalue）上大于正常组织的通路富

集结果，且肾透明细胞癌组织中 T 细胞 （T cell）

与内皮细胞（Endo）的通路富集结果与其正常组

织中的通路富集结果也明显不同。例如，肾透明细

胞癌组织中的T细胞富集信号通路“Proteoglycans 

in cancer”，主要负责在细胞膜和周围的外基质之

间提供接触联系，在调节癌细胞黏附和迁移方面起

着核心作用［42］。富集信号通路“ECM-receptor 

interaction”参与肿瘤的脱落、黏附、运动和增

殖［43］。另外，肾透明细胞癌组织T细胞中缺少部

分免疫相关的富集信号通路，而T细胞的特异性免

疫，在对抗肿瘤发生发展过程中发挥其重要功能作

用［44］，此结果说明肿瘤细胞可能通过细胞通信抑

制T细胞的免疫。表 S2给出了肾透明细胞癌组织

和正常组织分别特有的富集信号通路，例如肾癌组

织中的 vSMCs 所富集的“EGFR tyrosine kinase 

inhibitor resistance”通路，会干扰表皮生长因子抑

制剂的治疗效果，通过促进血管的形成间接帮助癌

症生长。前人研究也已证实［45-46］，透明细胞肾细胞

癌作为高度血管化的肿瘤，vSMCs 被认为是肿瘤

病理性过度血管生成的关键，存在潜在的新治疗靶

点。综合上述实验结果表明，通过 IRRG算法分别

构建肾透明细胞癌组织和正常组织的细胞通信网

络，有助于揭示肿瘤细胞如何通过调控周围正常细

胞完成自身生长或迁移的肿瘤发育过程，发现透明

细胞肾细胞癌中的特异富集信号通路，深入了解肿

瘤微环境的细胞通信模式。

2.2　受体影响得分计算的稳定性分析

为验证 IRRG算法计算的Rscore能否有效表示

细胞通信中受体对调控基因的影响，采用下采样策

略评估受体影响得分计算的稳定性。鉴于 IFE-KI

和 IFE-KII类细胞拥有相同的角化功能，而 IFE-DI

和 IFE-DII类细胞拥有相同的分化功能，为保证下

采样后每类细胞拥有一定的细胞数量，首先将小鼠

滤泡间表皮中的 IFE-KI 和 IFE-KII 细胞合并为    

IFE-K 角 化 层 细 胞 （interfollicular epidermis 

keratinized layer cells）、IFE-DI和 IFE-DII细胞合并

为 IFE-D 分 化 细 胞 （interfollicular epidermis 

differentiated cells），于是小鼠滤泡间表皮细胞分为

IFE-B、IFE-K和 IFE-D 3类，然后按照70%、50%、

30%、10%的采样比例分别从这 3类细胞中随机抽

样，采用 IRRG算法计算 3类细胞中的受体影响得

分，并计算采样前/后共有的受体影响得分的皮尔

逊相关系数。此过程重复 30 次，图 4 为其下采样

前/后受体影响得分的相关性箱状图。从图4可以看

出，对于 IFE-B、IFE-K 和 IFE-D 3 类细胞，采样

70%后计算的受体影响得分与采样前计算的受体影

响得分的相关系数均在 0.9以上。当采样率为 50%

时，只有 IFE-D细胞中的受体影响得分与其采样前

受体影响得分的相关系数小于 0.9。当采样率为

30%时，3种细胞的受体影响分数与它们采样前受

体影响得分的相关系数在 0.8~0.9之间。当采样率

为10%时，3种细胞的受体影响分数与它们采样前

受体影响得分的相关系数明显下降，例如，IFE-B

细胞采样前/后的受体影响得分相关系数降低到

0.5~0.6，IFE-D细胞降低到 0.4~0.5，IFE-K细胞降

低到0.5~0.7。
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综上结果分析可知，采样率大于 30% 的条件

下，IRRG算法计算的受体影响得分具有良好的稳

定性。也就是说，在细胞数保持一定量的条件下，

IRRG计算出的受体影响得分，仍能够有效表示细

胞通信过程中受体对调控基因的影响。这说明

IRRG可以合理地整合受体调控基因表达信息，有

效计算出受体对下游调控基因的影响程度得分。

2.3　IRRG算法性能分析

为了验证 IRRG 算法构建细胞通信网络的性

能，从小鼠滤泡间表皮细胞的单细胞RNA测序数

据 出 发 ， 分 别 采 用 IRRG 算 法 和 NATMI［47］、

SCR［13］ 两种方法构建小鼠滤泡间表皮 5 种细胞

（IFE-B、 IFE-DI、 IFE-DII、 IFE-KI、 IFE-KII） 间

的细胞通信网络。NATMI［38］仅使用配体-受体的

共表达量计算配体-受体互作用强度；SCR［13］通过

结合配体-受体的共表达量和归一化单细胞测序基

因表达矩阵，计算配体-受体互作用强度，并认为

有效配体-受体对的互作用强度大于0.5。另外，为

了验证本文的受体影响得分计算策略及特异性配

体-受体对筛选策略的有效性，分别删除 IRRG算法

中受体影响得分计算及特异性配体-受体对筛选单

元，设计 IRRG-RS和 IRRG-SLR二种消融方法，其中

IRRG-RS表示在 IRRG算法中删除受体影响得分计算

单元，IRRG-SLR表示在 IRRG算法中删除特异性配

体-受体对筛选单元。

根据LRdb数据库中配体-受体的文献注释，在

上述5种方法所构建的细胞通信网络中，统计各细

胞类型间（共25组）相互作用强度大小排名前20、

30、40的配体-受体对所拥有的支持文献数量，其

统计结果如图S6所示，每种方法在所有细胞类型

间互作用强度排名靠前的配体-受体对所拥有的支

持文献总数如图 5 所示。从图 5 可以看出，IRRG

算法所构建的细胞通信网络中，配体-受体对所拥

有的支持文献总数高于 NATMI 和 SCR 两种方法。

以 IFE-KII 细胞自通信的前 20 对配体 -受体为例

（图S6a），IRRG推断出的20对配体-受体中，12对

配体 -受体共有 15 篇支持文献：Btc-Erbb2［48］、

Arf1-Pld2［49-50］、Btc-Egfr［51-52］、Scgb1a1-Lmbr1l［53］、

Tgfa-Erbb2［54］、 Il1a-Il1rap［55］、 Il1a-Il1r2［56］、 Btc-

Erbb3［57］、Tgfa-Egfr［58-59］、Il1rn-Il1r2［60］、Lamb1-

Itgb1［61］、Il1a-Il1r1［62］；NATMI 推断出的 20 对配

体-受体中，仅 7 对配体-受体共有 8 篇支撑文献：

Il1a-Il1r2［56］、Cdh1-Ptprf［63］、Scgb1a1-Lmbr1l［53］、

Apoe-Ldlr［64-65］、 Btc-Erbb2［48］、 Hmgb1-Sdc1［66］ 、

Il1rn-Il1r2［60］；SCR 推断出的 20 对配体-受体中，

仅9对配体-受体共有10篇支撑文献：Il1a-Il1r2［56］、

Cdh1-Ptprf［63］ 、 Scgb1a1-Lmbr1l［53］ 、 Apoe-

Ldlr［64-65］、 Btc-Erbb2［48］、 Il1rn-Il1r2［60］、 Efnb2-

Rhbdl2［67］、App-Ncstn［68］、Apoe-Lrp1［69］。 IRRG

推断出的其他细胞类型间的前20对配体-受体，所

拥有的支持文献数量信息如表S3所示。为了进一

步验证 IRRG 算法相较于 NATMI 和 SCR 算法优势

的显著性，利用Wilcoxon符号秩检验，对3种算法

在25组细胞类型间预测排名靠前配体-受体对支撑

文献数量的差异性，进行了统计显著性检验（图

S7）。从图 S7 可以看出，IRRG 的表现显著优于

NATMI、SCR 两种常用细胞通信网络构建方法，

意味着 IRRG构建的细胞通信网络的可靠性和可解

释性相对较高。另外，IRRG算法所构建的细胞通

信网络中，排名靠前的配体-受体对所拥有的支持
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Fig. 4　Pearson correlation coefficient of receptor influence scores before and after down-sampling
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文献总数大于 IRRG-RS 和 IRRG-SLR 两种消融方法，

说明受体影响得分计算策略和特异性配体-受体对

筛选策略能够有效提高细胞通信网络构建的可靠

性。此外，考虑到细胞生物功能的相似性，也分析

了 IRRG构建 IFE 3种细胞（IFE-K、IFE-D、IFE-B）

间细胞通信网络的性能（附件文档 S1 第 2 节，表

S4），结果显示 IRRG仍拥有最好的表现。

上述结果分析表明，IRRG算法能够发现细胞

通信过程中重要的配体-受体对，这有助于研究细

胞通信模式，从细胞通信层面研究生物过程。另

外，消融实验结果充分说明了细胞通信网络构建

中，考虑受体对下游调控基因的影响及筛选特异性

配体-受体对的有效性。

3　结 论

单细胞RNA测序技术的快速发展为基于配体-

受体的细胞通信研究提供了丰富的数据。虽然目前

存在一些方法从单细胞RNA测序数据出发，通过

计算配体-受体互作强度构建细胞通信网络，但这

些方法忽略了细胞通信中受体会将接受到的信号传

递给其他基因，仅依据配体和受体的共表达量，计

算配体-受体的互作用强度构建细胞通信网络，不

能有效发现或挖掘细胞通信模式。鉴于此，本文提

出一个构建细胞通信网络的计算工具 IRRG。具体

而言，IRRG工具根据信号通路中的基因关系构建

受体基因调控网络，采用改进的随机游走算法计算

受体对调控基因的影响得分，并将此受体影响得分

与其配体-受体的共表达量整合，计算细胞间的配

体-受体互作用强度。

小鼠滤泡间表皮细胞和肾癌组织细胞上的实验

结果表明，IRRG工具能够构建出具有一定生物学

解释性的细胞通信网络，可以发现表皮生理过程细

胞间通信的关键配体-受体对及肾细胞癌的特异富

集信号通路。与现有其他细胞通信网络构建方法相

比，IRRG工具得到的细胞间配体-受体对所拥有的

支撑文献数量相对较多，说明 IRRG工具构建的细

胞通信网络比较可靠。随着空间转录组技术的发

展，如何结合单细胞空间位置信息精确构建细胞通

信网络、发现新的细胞间通信模式，未来仍然需要

进一步深入研究。

附件  见本文网络版（http://www.pibb.ac.cn或http:

//www.cnki.net）。
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Inference of Cell-cell Communication Networks by Integrating Receptor-
regulated Gene Expression Information*

GUO Shu-Qi1), ZHANG Shao-Wu1)**, LI Yan1), ZHANG Shi-Hua2)**

(1)MOE Key Laboratory of Information Fusion Technology, School of Automation, Northwestern Polytechnical University, Xi’an 710072, China; 
2)Academy of Mathematics and Systems Science, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China)

Abstract　Objective  In multicellular organisms, cell communication allows multiple cells to coordinate with 
each other and involved in various important biological processes, and the abnormal cell communication pattern 
have also been demonstrated to be associated with many diseases. In the past decades, the rapid development of 
single-cell RNA sequencing technology makes it possible to study cell communication pattern through 
constructing cell communication network based on inferring ligand-receptor interactions, and many methods have 
been proposed. However, most of them only consider the expression of ligands and receptors to quantify the cell-
cell interaction strength, but ignore the effect of specific receptor to its downstream gene regulatory network 
which reflects whether that receptor participates in particular biological process or not. To fill this gap, we 
propose a novel method (named IRRG) to construct cell communication networks at cell type level. Methods  Our 
IRRG algorithm consists of the following three main steps. (1) IRRG uses the signaling pathway database to 
construct the gene regulatory network for each receptor in each cell type, and then calculates receptor impact 
score (RIS) for each receptor based on a random walk algorithm. RIS represents the degree of receptor impacts on 
downstream genes during cell communication. (2) IRRG uses permutation test to identify ligand-receptor pairs 
with significant specificity across cell types in order to discover more biologically significant cellular 
communication phenomena. (3) IRRG combined ligand-receptor co-expression with RIS to calculate the strength 
of all ligand-receptor interactions between cell types, and then constructed cellular communication networks.
Results  To validate the effectiveness of our IRRG, we construct cell communication networks of mouse 
epidermal tissue and human kidney cancer tissue separately. For mouse interfollicular epidermis (IFE) dataset, 
IRRG constructs biologically meaningful cellular communication networks, reasonably infers the different roles 
played by cells at different levels of epidermal tissue in cooperation, and discovers ligand-receptor pairs that are 
closely related to epidermal physiological processes. We also verified the robustness of the IRRG calculated 
receptor impact score, indicating that the IRRG calculated receptor impact score can reasonably reflect the 
signaling of cellular communication processes. By counting the supporting literature possessed of the top ranked 
ligand-receptor pairs, we also indirectly verified that the cell communication network constructed by IRRG is 
more reliable. In addition, we identify the cellular communication patterns of tumor tissues in clear cell renal cells 
(ccRCC) using IRRG and analyze how tumor cells influence normal cells to complete their own growth and 
development or migration process through cellular communication, further understanding the tumor 
microenvironment. Conclusion  In this paper, we propose a novel method for constructing cellular 
communication networks named IRRG which integrating receptor-regulated gene expression information through 
random walk. Case studies on two datasets show that IRRG can construct biologically significant cellular 
communication networks, which can help us understand the mechanism of biological processes from the 
perspective of cellular communication. The source code and associated datasets used in this work are publicly 
available at https://github.com/NWPU-903PR/IRRG.

Key words　cell-cell communication, ligand-receptor pair, gene co-expression, gene regulatory network, restart 
random walker
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