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摘  要 

慢性阻塞性肺疾病(chronic obstructive pulmonary disease，COPD)作为全球主要致死疾病之一，与铜

死亡密切相关。本研究旨在从铜死亡相关基因中筛选COPD诊断生物标志物。我们分析了来自GEO数据库

的三个数据集(GSE106986、GSE103174、GSE71220)。在标准化及归一化后，基于文献中确定的铜死

亡相关基因，我们在GSE106986中进行差异表达分析，识别出7个铜死亡相关差异表达基因及2个患者亚

群(C1/C2)。通过GO和KEGG富集分析、相关性分析及单样本基因集富集分析，提示差异基因与炎症、氧

化应激和免疫应答相关通路有关。进一步采用WGCNA、LASSO和SVM算法筛选出5个核心基因，其中RALB
和SLC31A1为关键诊断标志物。在GSE103174和GSE71220中验证其诊断性能，ROC曲线显示RALB和
SLC31A1联合AUC为0.77。 
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Abstract 
Chronic obstructive pulmonary disease (COPD), a leading global cause of mortality, is closely linked 
to cuprotosis. This study aimed to identify diagnostic biomarkers for COPD from cuprotosis-related 
genes. Three GEO datasets (GSE106986, GSE103174, GSE71220) were analyzed. After normalization, 
differential expression analysis in GSE106986 identified 7 cuprotosis-related DEGs and 2 patient sub-
groups (C1/C2) using literature-curated cuprotosis genes. GO/KEGG enrichment, correlation, and 
single-sample GSEA revealed associations with inflammation, oxidative stress, and immune path-
ways. WGCNA, LASSO, and SVM identified 5 hub genes, with RALB and SLC31A1 as key diagnostic 
markers. Validation in GSE103174 and GSE71220 showed combined AUC of 0.77 for RALB and 
SLC31A1. 

 
Keywords 
COPD, Cuproptosis, Machine Learning 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 前言 

慢性阻塞性肺疾病(chronic obstructive pulmonary disease, COPD)是一种临床症状为慢性咳嗽、咳痰、

喘息及呼吸困难的疾病[1]。当下 COPD 是全球第三大死亡原因[2]。2019 年，约有 320 万人死于 COPD 
[3]，该疾病每年给全球经济造成的负担超过数千亿美元[4]。研究表明，COPD 的症状是不可逆的[5]，现

有治疗策略主要集中于延缓疾病进展[6]。因此，探索 COPD 的新型诊断生物标志物和治疗靶点已成为日

益紧迫的需求。 
金属离子对细胞代谢至关重要[7]。它不仅作为多种酶和蛋白质的辅因子发挥作用，还参与调控细胞

内的信号转导和基因表达过程[8]。然而，金属离子的过量或缺乏都可能影响人类健康[9]。研究表明，Fe2+

可通过调节脂质过氧化过程产生活性氧(reactive oxygen species, ROS)，导致细胞膜损伤，进而导致细胞死

亡，这一现象被称为铁死亡[10]。而 Ca2+已被证实可通过调控 mTOR 和 AMPK 等自噬相关蛋白影响自噬

[11]。这两种细胞死亡途径已被证明在肺腺癌[12]、肝细胞癌[13]及 COPD [14] [15]中发挥着重要作用。 
铜死亡是一种 Cu2+与脂酰化蛋白结合诱导的以内质网应激和线粒体功能障碍为特征的坏死性细胞死

亡[16]，已被确认为 COPD 发病机制的重要参与者。Cu2+的过度积累引发氧化应激和线粒体功能障碍，进

一步加剧了COPD中的炎症反应和组织损伤[17]。尽管已有许多证据表明铜死亡与COPD发病机制相关，

但两者间的具体分子相互作用仍需阐明。本研究采用多种生物信息学方法解析铜死亡与 COPD 之间的相

关分子特征，筛选出高效诊断生物标志物，为 COPD 的预防和诊断提供新的方向。 

2. 材料与方法 

2.1. 数据收集 

从基因表达综合数据库(Gene Expression Omnibus, https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/)中获取了 3 个与

COPD 相关的全基因组表达谱(GSE106986、GSE103174、GSE71220)。我们从既往研究中整理出 52 个铜

死亡(cuproptosis)相关基因[18] [19]。 
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2.2. 功能分析 

我们采用 CIBERSORT 和 ssGSEA 方法[20]，通过 Wilcoxon 符号秩检验评估组间差异的统计学显著

性并使用 R 包“clusterProfiler”(v.4.4.4)进行 GO/KEGG 分析[21]。随后采用 R 包“estimate”(v.1.0.13)系
统计算免疫评分、基质评分及 ESTIMATE 评分。通过 Benjamini-Hochberg 多重比较校正算法重新校准统

计学显著性水平。 

2.3. COPD 患者的无监督聚类分析 

我们在 SangerBox 在线平台(http://sangerbox.com/)进行了无监督聚类分析[22]。随后，利用平台内置

的可视化模块执行主成分分析。 

2.4. 加权基因共表达网络分析 

在加权基因共表达网络分析中，我们构建了无标度共表达网络并选择最优幂值(R2 = 0.9)以确保网络

符合无标度拓扑模型。模块识别通过 1-TOM 矩阵的层次聚类完成。为定量评估表型关联性，我们计算模

块显著性(MS)作为模块特征基因与临床结局的相关性，同时通过置换检验量化基因显著性(GS)以评估单

个基因的疾病关联强度。 

2.5. 机器学习确定关键基因 

本研究采用机器学习方法筛选 COPD 与铜死亡的共同枢纽基因。首先，我们采用自适应惩罚调优策

略，通过 R 包“glmnet”进行 LASSO 回归[23]。随后进行特征验证：采用 SVM 方法，结合递归特征消

除法，以 R 包“e1071”实现模型训练[24]，以平均误分类率作为模型比较的核心性能指标。 

2.6. 诊断准确性验证 

本研究通过 SPSS (v.25.0)软件进行 ROC 曲线分析，系统性评估了筛选的关键基因的诊断鉴别能力。 

2.7. 统计分析 

采用 Mann-Whitney U 检验分析基因表达模式的组间差异显著性。通过 GraphPad Prism (v.9.0)、SPSS 
(v.25.0)和R (v.4.1.0)实现高级统计建模与绘图。以双侧 p值 < 0.05作为统计学显著性标准，通过Benjamini-
Hochberg (BH)方法获得校正后 p 值(p.adjust)。 

3. 结果 

3.1. COPD 患者铜死亡相关基因的异常表达和免疫浸润 

为探究铜死亡相关基因在 COPD 发病机制及进展中的作用，我们在 GSE106986 数据集中对 52 个铜

死亡相关基因进行表达谱分析，发现仅 7 个铜死亡相关基因在 COPD 患者与健康对照组间呈现显著表达

差异(图 1(a))。其中，GLS、MAP2K1、SLC31A1、STEAP1 和 STEAP2 在 COPD 中显著上调，而 ATP7A
和 VEGFA 则下调。随后我们对这 7 个铜死亡相关差异表达基因进行相关性分析，结果显示 VEGFA 与

其他基因存在显著关联，其中 VEGFA 与 STEAP2 的相关系数最高(r = 0.81) (图 1(b))。 
对 GSE106986 数据集的免疫浸润分析表明，COPD 患者 CD4+初始 T 细胞显著减少(p < 0.05)，其他

免疫细胞亚群无显著差异(图 1(c))。ssGSEA 分析显示，COPD 患者初始 B 细胞、成熟 NK 细胞和调节性

T 细胞的富集评分升高(p < 0.05)，其余免疫细胞亚群无显著变化(图 1(d))。这种双重免疫分型方法揭示了

COPD 病理中独特的免疫景观紊乱，其特征为 T 细胞耗竭与代偿性 B/NK 细胞激活并存。 
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Figure 1. Cuprotosis-related differentially expressed genes between COPD patients and normal controls in the GSE106986 
dataset 
图 1. 在 GSE106986 数据集中鉴定 COPD 患者与正常对照间铜死亡相关差异表达基因 
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3.2. 基于铜死亡相关基因的 COPD 患者聚类分析 

为探究基于铜死亡相关差异基因的 COPD 患者亚表型分型，我们对 GSE106986 数据集实施无监督聚

类分析，识别出两个具有差异基因表达模式的铜死亡相关亚群(C1 和 C2) (图 2(a)~(c))。共识矩阵分析显

示 k = 2 时聚类稳定性良好(图 2(d)，图 2(e))，主成分分析进一步证实了亚群间存在显著区别(图 2(f))。 
 

 
Figure 2. Identification of COPD subtypes based on cuprotosis-related differentially expressed genes 
图 2. 基于铜死亡相关差异表达基因的 COPD 患者亚型的鉴定 
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3.3. C1 和 C2 的功能富集分析 

为阐明 C1 和 C2 亚群间的分子差异，我们对其进行了差异基因表达分析。上述 7 个铜死亡相关差异

表达基因在 C1 与 C2 间呈现统计学显著的表达差异(图 3(a))。然后我们进行了多种功能富集分析：火山

图展示了差异表达基因在两组间的分布(图 3(b))；GO 分析显示差异表达基因主要涉及细胞内分子定位、

运输及细胞质相关功能(图 3(c))；GSEA 揭示差异表达基因显著富集于 DNA 错配修复途径、RNA 聚合酶

依赖的转录激活及蛋白质运输网络等核心细胞过程(图 3(d))。此外，我们计算了 C1 和 C2 的免疫评分、

基质评分及 ESTIMATE 评分，但两组间无显著差异(图 3(e)~(g))。 
 

 
Figure 3. Functional enrichment analysis of cuprotosis-related differentially expressed genes 
in COPD patients 
图 3. COPD 患者铜死亡相关差异表达基因的功能富集分析 
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3.4. 加权基因共表达网络及模块分析 

通过加权基因共表达网络分析，我们基于无标度拓扑模型(R2 = 0.95)和软阈值幂值 8 (图 4(a)，图 4(b)
构建了 C1 和 C2 的共表达模块，并通过层次聚类识别出 18 个不同颜色的模块(图 4(c))。模块–性状关系

的热图可视化(图 4(d)，图 4(e))展示了基因表达的一致性模式，而模块特征基因–性状相关性分析显示青

绿色模块与两类 COPD 患者亚型存在显著关联(图 4(f))。 
 

 
Figure 4. WGCNA of COPD-associated cuprotosis-related differentially expressed genes 
图 4. 基于铜死亡相关差异表达基因的加权基因共表达网络分析 
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3.5. 关键基因的筛选和验证 

为筛选 COPD 发生发展的关键基因，我们将青绿色模块中的 2685 个基因与 GSE106986 数据集中的

差异表达基因取交集，获得 833 个基因(图 5(a))。随后采用 LASSO 和 SVM 两种机器学习算法，从 833
个基因中筛选核心基因(图 5(b)，图 5(c))。SVM 算法识别出 16 个关键基因：RHOD、MVD、CTHRC1、
HS3ST2、LMO3、LPCAT1、MID1、HTR1F、SYNDIG1L、AADAT、ADCK1、RRAD、KDM3A、TMEM150C、
URB1-AS1 和RALB；LASSO算法则筛选出 14个非零回归系数基因：AADAT、CRYM、GTF2A1、GFOD1、
RHOD、ADCK1、RALB、PLCXD1、IKZF1、C9orf170、ENSG00000225879、SOGA3、LAMB2P1 和 SYN-
DIG1L。两种算法共同筛选出 5 个重叠基因(AADAT、RHOD、ADCK1、RALB 和 SYNDIG1L) (图 5(d))。
结合先前鉴定的 7个铜死亡相关差异表达基因，最终确定 12个核心基因。通过基因互作网络分析(图 5(e))，
发现 VEGFA 与 MAP2K1 呈显著负相关，其相关系数最高。 

 

 
Figure 5. Identification of hub genes and diagnostic biomarkers 
图 5. 核心基因与诊断生物标志物的鉴别 

https://doi.org/10.12677/jcpm.2025.43371


赵玮，胡晨阳 
 

 

DOI: 10.12677/jcpm.2025.43371 485 临床个性化医学 
 

为验证 COPD 诊断标志物，以 GSE103174 作为训练集、GSE71220 作为验证集。12 个核心基因中，

仅 8 个基因(AADAT、ADCK1、ATP7A、GLS、MAP2K1、RALB、RHOD 和 SLC31A1)在两个数据集中

同时存在。ROC 曲线分析显示，这 8 个基因的 AUC 值分别为 0.67、0.60、0.58、0.60、0.66、0.73、0.64
和 0.71。其中 RALB 和 SLC31A1 的 AUC 值超过 0.7，提示其卓越的诊断效能。二者联合诊断模型的 AUC
值达 0.77 (图 5(f)~(n))。此外，8 个核心基因与肺一氧化碳弥散量(DLCO%)无显著相关性(图 5(o))。 

3.6. COPD 诊断生物标志物的验证 

最后我们评估了 RALB 和 SLC31A1 作为 COPD 诊断潜在生物标志物的临床相关性。我们选择

GSE71220 作为验证集，8 个核心基因的 AUC 值分别为 0.55、0.60、0.52、0.62、0.55、0.70、0.63 和 0.72。
值得注意的是，RALB 与 SLC31A1 联合诊断 COPD 的 AUC 值达 0.75 (图 6(a)~(i))。对 GSE103174 和

GSE71220 数据集的综合分析显示，COPD 患者与健康对照组存在显著差异基因表达模式：COPD 患者中

RALB 显著下调，而 SLC31A1 呈现明显上调(图 6(j)-(k))。 
 

 
Figure 6. Validation of diagnostic biomarkers in COPD patients 
图 6. COPD 患者诊断生物标志物的验证 
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4. 讨论 

铜作为人体生理活动中不可或缺的微量元素，在酶促催化、氧化还原稳态维持及细胞间通讯网络的

调控等功能中发挥着作用[25]。铜元素的吸收、转运、储存及排泄等多环节的协同作用维持细胞内 Cu2+的

动态平衡[26]。有研究显示，铜的过度积累可引发活性氧(ROS)过量生成，导致氧化应激及细胞损伤[27]。
研究表明，Cu2+可通过激活 NF-κB 信号通路触发促炎反应，进而通过增强趋化反应及白细胞浸润加剧炎

症病理过程[28]。 
铜死亡是近年来生物医学研究中新发现的一种铜依赖性细胞死亡途径，其潜在的分子调控网络及机

制尚不完全清楚[29]。研究显示，Cu2+可与线粒体内的巯基结合，破坏线粒体呼吸链功能，导致 ROS 过

度累积，最终引发细胞死亡[30]。COPD 的发生发展与氧化应激增强及炎症反应加剧密切相关[31]。然而，

目前关于 COPD 与铜死亡之间的实验证据仍十分匮乏。 
本研究系统评估了 COPD 患者与正常对照中铜死亡相关基因的表达模式，并基于铜死亡相关差异表

达基因对 COPD 患者进行聚类分析，以识别潜在诊断生物标志物。通过整合多维生物信息学分析最终证

实 RALB 和 SLC31A1 在 COPD 诊断中具有卓越性能。 
RALB (RAS 样原癌基因 B)是 RAS 超家族 GTP 酶的重要成员，通过其固有的 GTP 水解活性调节细

胞内关键信号通路，从而控制重要生物学过程[32]。它不仅与铜死亡相关，还涉及自噬、凋亡和铁死亡[33]。
既往研究表明，在癌症中，RALB 通过激活 PI3K/AKT 和 mTORC1 通路抑制凋亡，在代谢性疾病和神经

退行性疾病中，RALB 通过调控自噬和代谢进程影响疾病发展[34]。在肺癌中，RALB 通过调控细胞骨架

重组和囊泡运输增强细胞迁移与侵袭。在肺纤维化中，RALB 通过自噬调控成纤维细胞的迁移与增殖，

促进瘢痕形成。在急性肺损伤中，RALB 通过破坏紧密连接蛋白导致内皮屏障完整性丧失，增加肺泡-毛
细血管膜液体渗出，驱动肺水肿的病理生理进展[35]。在 COPD 中，RALB 通过磷酸化依赖的激酶级联激

活 NF-κB 信号通路，诱导促炎细胞因子分泌，同时通过调控 Nrf2 转录调节 ROS 代谢及氧化还原平衡，

形成炎症与氧化应激的恶性循环，加剧肺实质损伤，从而调控 COPD 的气道重塑与肺泡破坏[36]。 
SLC31A1 基因编码铜转运蛋白 1 (CTR1)，作为铜摄取和细胞内分布的主要介导者，通过协调离子转

运与氧化还原平衡维持铜稳态。其表达异常可破坏铜稳态，加剧氧化失衡与炎症反应，促进神经退行性

疾病、代谢综合征及慢性肺部炎症等的病理进程[37]。研究表明，Cu2+是丝裂原活化蛋白激酶(MAPK)和
磷脂酰肌醇 3 激酶/蛋白激酶 B(PI3K/AKT)等致癌信号通路的关键辅因子。SLC31A1 表达失调导致细胞

内 Cu2+水平病理性升高，损害线粒体膜电位，导致 ATP 合成受损，最终导致氧化还原失衡与能量代谢紊

乱[38]。研究指出，在肺纤维化中，SLC31A1 通过调控 Cu2+水平影响 TGF-β等信号通路，促进成纤维细

胞活化与增殖。此外，SLC31A1 通过磷酸化依赖信号通路调控基质金属蛋白酶活性，打破细胞外基质成

分的代谢平衡，加速蛋白水解降解，加剧病理纤维化。同时，SLC31A1 还通过调节细胞内 Cu2+吸收，诱

导过量 ROS 生成、损伤肺组织，推动 COPD 的发生发展[39]。 

5. 结论 

在本研究中，我们对 COPD 患者和健康对照组进行生物信息学分析，筛选出 8 个铜死亡相关差异表

达基因。外部数据集验证表明，RALB 和 SLC31A1 呈现统计学显著的差异表达模式，ROC 曲线分析显

示二者联合对 COPD 预测具有更优的诊断效能。这些发现共同为 COPD 诊断标志物及治疗靶点的研究提

供了新方向。 
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