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摘  要 

目的：基于铂类耐药相关基因构建卵巢癌预后模型并探索其潜在的分子机制。方法：整合TCGA和GTEx
数据库转录组数据及临床信息，联合HGSOC-Platinum数据库鉴定铂类耐药相关差异表达基因(DEG)。通

过LASSO-Cox回归构建风险评分模型，利用Kaplan-Meier曲线、ROC曲线、列线图评估模型效能。采用

GO和KEGG富集分析探讨生物学功能，并通过HPA和TISCH数据库进行外部验证。结果：共鉴定220个铂

类耐药相关DEG，其中RAD51为关键节点基因。基于18个基因构建的风险评分模型可将患者分为高危、

低危组，两组总生存期差异有统计学意义(P < 0.0001)。模型预测1、3、5年总生存期的AUC值分别为0.75、
0.72、0.78，C指数为0.671。DEG主要富集于PI3K-Akt、p53信号通路及上皮间质转化相关过程。VIM主

要表达于成纤维细胞亚群，且在卵巢癌组织中低表达。结论：本研究构建的铂类耐药相关基因模型可有

效预测卵巢癌患者预后，RAD51和VIM可能通过调控DNA损伤修复及上皮间质转化参与铂类耐药，为后

续机制研究和个体化治疗提供潜在靶点。 
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Abstract 
Objective: To construct a prognostic risk model for ovarian cancer based on platinum-resistance 
related genes and to explore the underlying molecular mechanisms. Methods: Transcriptomic data 
and clinical information were integrated from TCGA and GTEx databases, and combined with the 
HGSOC-Platinum database to identify differentially expressed genes (DEGs) associated with plati-
num resistance. A risk score model was constructed using LASSO-Cox regression analysis. Model 
performance was evaluated by Kaplan-Meier curves, receiver operating characteristic (ROC) curves, 
and nomograms. GO/KEGG enrichment analyses were performed to explore biological functions, 
and external validation was conducted using the HPA and TISCH databases. Results: A total of 220 
platinum resistance-related DEGs were identified, with RAD51 as a key node gene. A risk score model 
based on 18 genes stratified patients into high-risk and low-risk groups, with a statistically signifi-
cant difference in overall survival between the two groups (P < 0.0001). The AUC values for predict-
ing 1-, 3-, and 5-year overall survival were 0.75, 0.72, and 0.78, respectively, with a C-index of 0.671. 
Enrichment analyses indicated that DEGs were primarily enriched in the PI3K-Akt and p53 signal-
ing pathways, as well as processes related to epithelial-mesenchymal transition (EMT). VIM was mainly 
expressed in fibroblast subpopulations and showed low expression in ovarian cancer tissues. Con-
clusion: The platinum resistance-related gene model constructed in this study effectively predicts 
the prognosis of ovarian cancer patients. RAD51 and VIM may participate in platinum resistance by 
regulating DNA damage repair and EMT, providing potential targets for further mechanistic re-
search and personalized therapy. 
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1. 引言 

卵巢癌(ovarian cancer, OV)是严重威胁女性生殖系统最常见的恶性肿瘤之一，居全球女性恶性肿瘤发

病率的第八位，且难以早期发现，临床防治形势严峻[1] [2]。其中，上皮性卵巢癌(epithelial ovarian carcinoma, 
EOC)是其最常见的病理类型，约占所有卵巢癌病例的 90% [3]。目前，EOC 的标准治疗方案为肿瘤细胞

减灭术联合以铂类药物为基础的辅助化疗[4] [5]。然而，尽管患者对初始化疗普遍反应良好，但 70%以上

的患者在后续治疗过程中仍会反复复发，其中，铂类耐药是导致治疗失败和预后不良的核心因素[6]。因

此，精准识别铂类耐药高危人群、寻找可靠的生物标志物以实现早期干预，是改善卵巢癌整体预后的关

键策略。 
然而，当前临床实践中对铂类耐药的预测能力仍较为有限。传统的临床病理指标，如国际妇产科联

盟(FIGO)分期、病理类型及术后残余病灶大小等，虽与患者整体预后相关，却难以精准预测个体对铂类

药物的治疗反应。尽管以同源重组修复缺陷(homologous recombination deficiency, HRD)状态为代表的部分

生物标志物已逐步应用于临床，但仍难以全面解释铂类耐药的复杂机制。这一现状提示，铂类耐药机制

具有高度异质性与复杂性，可能由 DNA 损伤修复、药物外排、细胞凋亡抑制、上皮–间质转化(epithelial-
mesenchymal transition, EMT)及肿瘤微环境重塑等多个信号通路的交互作用共同驱动[7]。 
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本研究基于癌症基因组图谱(The Cancer Genome Atlas, TCGA)数据库的转录组学数据及铂类耐药相

关基因集，筛选与卵巢癌铂类耐药相关的差异表达基因。在此基础上，整合关键预后基因与临床病理特

征，构建并验证一种能够有效预测铂类耐药的预后模型，旨在早期识别高危人群，为制定个体化治疗策

略提供理论依据。此外，本研究对模型关键基因进行深入分析，初步探讨其在卵巢癌进展中的潜在作用

机制，为未来靶向这些分子标志物的精准治疗奠定基础。 

2. 资料与方法 

2.1. 数据来源与筛选 

本研究的卵巢癌组织转录组数据、对应临床信息及预后生存资料来源于癌症基因组图谱(The Cancer 
Genome Atlas, TCGA)数据库(https://xena.ucsc.edu/)，共获取 429 例卵巢癌肿瘤样本。正常卵巢组织的转录

组数据及预后生存资料来源于 GTEx 数据库(Genotype-Tissue Expression)，共获取 112 例正常卵巢组织样

本作为对照。铂类耐药相关基因集来源于 HGSOC-Platinum 数据库(http://ptrc-ddr.cptac-data-view.org)，共

获取 717 个与铂类耐药相关的基因。 
为确保数据质量与可靠性，对原始数据进行如下筛选：(1) 剔除转录组数据或临床信息不完整的样本；

(2) 仅保留原发性肿瘤样本；(3) 仅保留总生存期大于 60 天的病例进行后续分析。 

2.2. 差异表达基因筛选 

采用 R 4.4.2 软件中的“limma”包对整合后的 TCGA 和 GTEx 转录组数据进行差异分析，筛选卵巢

癌组织与正常卵巢组织的差异表达基因(differentially expressed genes, DEGs)，并绘制火山图和热图。选取

|log2 FC(fold change)| ≥ 2 且 P < 0.01 为筛选阈值。 

2.3. 铂类耐药相关 DEGs 的获取及蛋白质–蛋白质互作网络分析 

将上述筛选获得的 DEGs 与 HGSOC-Platinum 数据库中的 717 个铂类耐药相关基因取交集，获得与

卵巢癌铂类耐药相关的DEGs。为进一步探究铂类耐药相关DEGs之间的相互作用关系，将其导入 STRING
数据库(https://cn.string-db.org/)构建蛋白质–蛋白质互作(protein-protein interaction, PPI)网络。设置交互作

用置信度评分 > 0.4 为筛选阈值，利用 Cytoscape 软件对 PPI 网络进行分析，识别网络中的核心节点基因。 

2.4. 预后预测模型的构建 

本研究技术路线如下所示(图 1)。将获得的铂类耐药相关差异表达基因的转录组表达谱数据与患者生

存信息进行整合，以总生存期(overall survival, OS)作为预后评价指标。采用依次回归策略对候选基因进行

筛选：首先进行单因素 Cox 回归分析，初步筛选与预后相关的差异基因；随后通过 LASSO 回归进一步

压缩变量，防止模型过拟合；最后将筛选所得基因纳入多因素 Cox 回归分析，确定最佳预后相关基因组

合，并构建风险评分(Risk Score)预测模型[8]。风险评分计算公式为：Risk score = Σ(Coef_i × Expression_i)，
其中 Coef_i 为基因 i 在多因素 Cox 回归模型中的回归系数，Expression_i 为基因 i 的表达量。最终共纳入

18 个关键基因构建预后模型。 
根据风险评分的中位值和最佳截断值，将患者分别划分为高风险组与低风险组。使用“survminer”

R 包绘制 Kaplan-Meier 生存曲线，通过 log-rank 检验比较两组间总生存期是否存在差异，以评估模型对

患者预后的区分能力[9]。 
为评估风险评分是否可作为卵巢癌患者的独立预后因素，将风险评分与临床病理特征(包括年龄、

FIGO 分期、病理分级等)共同纳入单因素及多因素 Cox 回归分析，构建预测卵巢癌患者生存概率的列线
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图(nomogram)模型。采用校准曲线评估列线图预测概率与实际观测值的一致性，通过受试者工作特征

(receiver operating characteristic, ROC)曲线计算曲线下面积(area under the curve, AUC)以评价模型的预测准

确性，并绘制决策曲线分析(decision curve analysis, DCA)评估模型的临床净收益。上述分析分别借助“rms”、
“survminer”、“timeROC”及“dcurves”等 R 包完成。 

 

 
Figure 1. Study flow chart 
图 1. 研究流程图 

2.5. 功能富集分析 

为探究卵巢癌铂类耐药相关差异表达基因(DEGs)潜在的生物学功能及其参与的信号通路，采用

“clusterProfiler”包对其进行基因本体(Gene Ontology, GO)功能注释分析和京都基因与基因组百科全书

(Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes, KEGG)通路富集分析，筛选出显著富集的 GO 条目及 KEGG
通路，选取 P < 0.05 为显著性阈值[10]。 

2.6. 关键基因的验证 

为验证预后模型中回归系数绝对值(|coef|)最高的关键基因在蛋白水平的表达差异，采用人类蛋白质

表达图谱(Human Protein Atlas, HPA)数据库(https://www.proteinatlas.org)获取该基因编码蛋白在正常卵巢

组织与卵巢癌组织中的免疫组化染色结果，比较两者之间的蛋白表达水平差异[11]。 
进一步探究该关键基因在肿瘤微环境中不同细胞亚群的表达分布特征，利用肿瘤免疫单细胞中心

(Tumor Immune Single-cell Hub, TISCH; http://tisch.comp-genomics.org)数据库，获取 GSE118828 和

GSE147082 单细胞 RNA 测序数据集。通过该平台对关键基因在不同细胞亚群中的表达水平进行可视化

分析，以明确其特异性表达的细胞类型[12]。 
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为深入阐明关键基因的调控机制，基于 CIBERSORT 算法分析 TCGA 数据中关键基因表达水平与免

疫细胞浸润的相关性。由于样本限制，本研究未采用 qRT-PCR 技术验证关键基因表达水平与患者预后的

关系。 

3. 结果 

3.1. 卵巢癌铂类耐药相关差异表达基因的筛选 

本研究共纳入 TCGA 数据库中 249 例卵巢癌组织样本及 GTEx 数据库中 88 例正常卵巢组织样本进

行差异表达分析。采用 Limma 方法筛选差异表达基因(|log2FC| ≥ 2, P < 0.01)，共获得差异表达基因 4003
个(上调基因 1993 个，下调基因 2070 个)，结果以火山图及热图展示(图 2(A)，图 2(C))。将上述 DEGs 与
HGSOC-Platinum 数据库中的 717 个铂类耐药相关基因取交集，共获得 220 个卵巢癌铂类耐药相关 DEGs 
(图 2(B))。为进一步探究这些基因间的相互作用，构建蛋白质–蛋白质互作(PPI)网络显示，RAD51 为关

键节点基因(图 2(D))。 
 

 
注：(A) 差异表达基因热图；(B) 韦恩图显示差异表达基因与 HGSOC-Platinum 数据库铂类耐药相关基因的交集；(C) 
差异表达基因火山图；(D) 铂类耐药相关差异表达基因的蛋白质–蛋白质互作(PPI)网络。 

Figure 2. Screening of differentially expressed genes associated with platinum resistance in ovarian cancer 
图 2. 卵巢癌铂类耐药相关差异表达基因的筛选 
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为筛选与卵巢癌患者预后相关的关键基因，对 220 个铂类耐药相关 DEGs 依次进行单因素 Cox 回归

分析，初步筛选出 24 个与总生存期显著相关的基因。随后通过 LASSO 回归分析最终确定 18 个基因用

于构建预后模型(图 3(A)，图 3(B))，包括：PDK4、VIM、EZR、RELB、FOXP1、RPS6KA1、NRP2、CYP2E1、
DUSP6、SLC22A3、RGS10、AGR3、UCP2、FANCF、CASP12、MSH5、HOXB7、IKBKE。 

基于多因素 Cox 回归分析结果，构建风险评分(Risk Score)模型(图 3(C))。结果显示，PDK4、CYP2E1、
SLC22A3 及 CASP12 为危险因素(风险比 > 1)，而 VIM、EZR 与 UCP2 为保护因素(风险比 < 1)。 

3.2. 预后风险评估模型的效能验证与评价 

分别以中位值和最佳截断值为界将患者划分为高风险组与低风险组。Kaplan-Meier 生存曲线分析显

示，低风险组患者的总生存期均显著长于高风险组(P < 0.0001)，表明该风险评分模型能够有效预测患者

的生存情况(图 3(D)，图 3(E))。 
 

 
注：(A) LASSO 回归模型中预后相关基因的系数变化曲线；(B) LASSO 回归交叉验证图；(C) 多因素 Cox 回归分析

预后基因森林图；(D) 以风险评分中位值划分高低风险组的总生存期(OS) Kaplan-Meier 生存曲线；(E) 以风险评分最

佳截断值划分高低风险组的总生存期(OS) Kaplan-Meier 生存曲线。 

Figure 3. Construction of a prognostic risk assessment model for ovarian cancer 
图 3. 卵巢癌预后风险评估模型的构建 

 
为评估风险评分是否可作为卵巢癌的独立预后因素，将风险评分与患者年龄、病理分期等临床病理

特征共同纳入单因素及多因素 Cox 回归分析。结果显示，风险评分在多因素分析中仍具有统计学显著性

(P < 0.001)，提示相较于其他临床病理特征，其具备更强的独立预后预测价值(图 4(A)，图 4(B))。基于多
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因素分析结果，构建包含风险评分及临床病理特征的列线图模型，以直观预测卵巢癌患者的生存概率(图
4(C))。 

采用受试者工作特征(ROC)曲线评估模型对患者 1 年、3 年及 5 年总生存期的预测效能。结果显示，

曲线下面积(AUC)分别为 0.75、0.72 和 0.78，表明模型具有较好的预测准确性(图 4(E))。校准曲线分析显

示，列线图预测的生存概率与实际观测值具有良好的一致性(C 指数 = 0.671，95%置信区间：0.633~0.708) 
(图 4(D))。决策曲线分析进一步证实，该模型能够为患者带来临床净获益(图 4(F)，图 4(G))。综上所述，

本研究构建的预测模型能够较为可靠地评估卵巢癌患者的生存结局。 
 

 
注：(A) 临床病理特征及风险评分的单因素 Cox 回归分析森林图；(B) 临床病理特征及风险评分的多因素 Cox 回归

分析森林图；(C) 基于多因素 Cox 回归分析构建列线图模型；(D) 校准曲线(C 指数：0.671，95%CI：0.633~0.708)；
(E) 卵巢癌患者 1、3、5 年总生存期的受试者工作特征(ROC)曲线；(F) 风险评分模型预测 1 年生存率的决策曲线分

析(DCA)；(G) 风险评分模型预测 2 年生存率的决策曲线分析(DCA)。 

Figure 4. Independent prognostic value and predictive performance evaluation of the risk score model 
图 4. 风险评分模型的独立预后价值及预测效能评价 
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3.3. 铂类耐药相关差异表达基因的功能富集分析 

为深入探究所筛选的 220 个铂类耐药相关差异表达基因(DEGs)潜在的生物学功能及其参与的信号通

路，本研究进行了基因本体(GO)功能注释和京都基因与基因组百科全书(KEGG)通路富集分析(P < 0.05)。 
GO 富集分析结果如下所示(图 5(A))。在生物学过程方面，DEGs 显著富集于有丝分裂细胞周期相变

及内在凋亡信号通路过程，提示铂类耐药可能与细胞增殖失控及凋亡抵抗密切相关。在细胞组分层面，

DEGs 主要定位于基底/顶端质膜及核染色体，表明细胞极性的丧失和表观遗传调控可能参与卵巢癌的侵

袭转移过程，其中极性丧失是上皮–间质转化的标志事件，与肿瘤侵袭和转移密切相关。在分子功能方

面，DEGs 显著富集于蛋白酪氨酸激酶活性、DNA 损伤结合等功能，上述功能在卵巢癌的发生发展及化

疗应答中均发挥重要作用。 
 

 
注：(A) 基因本体(GO)功能富集分析结果；(B) 京都基因与基因组百科全书(KEGG)通路富集分析结果。 

Figure 5. Functional enrichment analysis of platinum resistance-related DEGs in ovarian cancer 
图 5. 卵巢癌铂类耐药相关差异表达基因的功能富集分析 
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KEGG 通路富集分析结果如下所示(图 5(B))。DEGs 显著富集于肿瘤发生发展及化疗耐药相关的信号通

路。PI3K-Akt 信号通路及 p53 信号通路，分别代表驱动细胞增殖的核心癌性信号及关键的肿瘤抑制机制，

二者在卵巢癌中常发生突变或异常表达；铂类药物耐药性通路，提示 DEGs 可能密切参与铂类药物的固

有性或获得性耐药过程；人巨细胞病毒、EB 病毒感染等病毒感染相关通路，反映肿瘤微环境中慢性炎症信

号的活化，此类炎症微环境已被证实可促进肿瘤进展及免疫逃逸；miRNAs 相关通路，提示 DEGs 可能通

过调控癌基因或抑癌基因表达参与卵巢癌进展及耐药形成。上述结果表明，卵巢癌铂类耐药机制具有高度

复杂性，涉及 DNA 损伤修复、凋亡抑制、上皮–间质转化及肿瘤微环境调控等多条信号通路的协同作用。 

3.4. 关键基因的外部数据库验证 

TISCH 单细胞转录组数据分析显示，模型中回归系数绝对值(|coef|)最高的关键基因 VIM 基因主要表

达于成纤维细胞(Fibroblasts)及肌成纤维细胞(Myofibroblasts) (图 6(A)~(F))。这两种细胞亚群已被证实在

上皮–间质转化(EMT)进程中发挥重要调控作用，提示 VIM 可能通过调节 EMT，进而影响卵巢癌铂类药

物耐药性。 
 

 
注：(A)~(C) 单细胞 RNA 测序数据集 GSE118828 中不同细胞亚群的 UMAP 聚类图及 VIM 基因表达分布特征与小提

琴图；(D)~(F) 单细胞 RNA 测序数据集 GSE147082 中不同细胞亚群的 UMAP 聚类图及 VIM 基因表达分布特征与小

提琴图；(G) 卵巢癌组织中 Vimentin 蛋白的免疫组织化学染色结果(HPA 数据库)；(H) 正常卵巢组织中 Vimentin 蛋

白的免疫组织化学染色结果(HPA 数据库)。 

Figure 6. External validation of the key gene in ovarian cancer 
图 6. 关键基因在卵巢癌中的外部数据库验证 
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注：(A) VIM 高表达组与低表达组中 21 种免疫细胞浸润丰度的差异热图；(B) VIM 高表达组与低表达组中 21 种免疫

细胞组成比例的堆叠柱状图。GS：基因集分组，G1 为 VIM 高表达组，G2 为 VIM 低表达组。 

Figure 7. Correlation analysis between VIM expression and tumor immune microenvironment 
图 7. VIM 表达与肿瘤免疫微环境的相关性分析 

 
此外，VIM 表达水平与肿瘤免疫微环境重塑密切相关。与低表达组(G2)相比，高表达组(G1)中静息髓

系树突状细胞(myeloid dendritic cell resting)和 M0 型巨噬细胞(macrophage M0)的浸润丰度显著增加；而滤

泡辅助 T 细胞(T cell follicular helper)和静息 CD4⁺记忆 T 细胞(T cell CD4⁺ memory resting)的浸润水平显著

降低(图 7(A)，图 7(B))。 
进一步通过人类蛋白质表达图谱(HPA)数据库对 VIM 进行蛋白表达水平验证。免疫组织化学染色结

果显示，Vimentin 蛋白在卵巢癌组织中的表达水平低于正常卵巢组织(图 6(G)，图 6(H))。 

4. 讨论 

卵巢癌是严重威胁女性生殖系统的恶性肿瘤之一。目前，肿瘤细胞减灭术联合以铂类药物为基础的
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辅助化疗是其标准治疗方案。尽管多数患者在初始治疗阶段对铂类药物反应普遍敏感，但后续铂类耐药

仍是制约患者长期生存的关键瓶颈。因此，挖掘新的分子标志物并开发个体化治疗策略，对于改善卵巢

癌患者的临床预后具有重要的临床应用价值。 
本研究基于生物信息学方法分析了卵巢癌铂类耐药相关基因的表达差异及预后价值。通过整合

TCGA 转录组数据与 HGSOC-Platinum 数据库，共筛选出 220 个铂类耐药相关的差异表达基因。蛋白互

作网络分析发现，RAD51 具有最高的连接度。本研究通过单变量 Cox 回归分析初步筛选出 24 个与预后

相关的铂类耐药基因，进一步采用 LASSO 回归和多因素 Cox 回归分析，构建了一个包含 18 个基因的预

后风险评分模型。Kaplan-Meier 生存曲线分析显示，低风险组患者的总生存期均显著长于高风险组，表

明该风险评分模型能够有效预测患者的生存情况。为提升模型的临床应用价值，整合风险评分与其他临

床病理特征构建了列线图模型，随后进行 ROC 曲线、校准曲线、决策曲线分析，结果均提示模型具有较

好的预测准确性。 
RAD51 作为一种 DNA 结合蛋白，主要功能是修复高细胞毒性的 DNA 双链断裂(DNA double-strand 

breaks, DSBs)并恢复停滞的复制叉，在同源重组(homologous recombination, HR)修复中发挥关键作用[13]。
而 HR 是细胞应对铂类药物所致 DNA 损伤的主要修复途径[14]-[16]。本研究发现，RAD51 是铂类耐药相关

基因蛋白质–蛋白质互作(PPI)网络中最显著的节点基因，这与既往研究中 RAD51 在多种癌症类型中表达

上调并与不良预后相关的结论一致[17]-[19]。现有研究表明，RAD51 在化疗耐药性中发挥重要作用。特别

是在上皮性卵巢癌中，RAD51 的高表达已被证实与铂类药物治疗后的早期复发及细胞毒性 T 细胞浸润受损

密切相关[20]。此外，在乳腺癌干细胞中，BMI1 可快速定位至停滞的复制叉，招募 RAD51 并激活 HR 修

复机制，从而驱动化疗耐药；而应用 RAD51 抑制剂则可使肿瘤细胞恢复对顺铂的敏感性[21]。综上所述，

RAD51 作为铂类耐药的关键调控因子，具备作为卵巢癌治疗靶点的潜在价值。未来研究可进一步探索靶向

RAD51 的小分子抑制剂或基因沉默策略，以期为逆转铂类耐药提供新的干预途径。然而，在本研究构建的

多基因模型中，RAD51 未能入选，这可能是由于 RAD51 与模型中已纳入的 FANCF 在生物学功能上高度

重叠，二者共同参与 DNA 损伤修复，因此，RAD51 因与模型基因存在共线性及功能冗余而被优化剔除。 
Vimentin 作为 III 型中间丝蛋白，在上皮–间质转化(epithelial-mesenchymal transition, EMT)过程中发

挥重要作用。EMT 是研究最广泛的细胞可塑性机制之一，表现为上皮细胞极性丧失、细胞间黏附减弱，

并获得间充质细胞特性，如纺锤形形态、迁移能力增强及细胞外基质分泌能力提升[22]。在肿瘤进展中，

EMT 被广泛认为是肿瘤细胞获得侵袭性、化疗耐药性及转移能力的关键过程[23]-[25]。亦有研究认为，

EMT 作为一种表观遗传重编程机制，可使分化的肿瘤细胞获得类似肿瘤干细胞(cancer stem cell, CSC)的
特性，包括更强的肿瘤起始能力、对多种疗法的耐受性以及在不利微环境中生存的能力，从而促进肿瘤

复发与扩散[26]-[28]。 
作为 EMT 的标志性分子，Vimentin 在卵巢癌中的预后价值仍存在一定争议。部分研究表明，Vimentin

高表达与卵巢癌患者较好的预后相关，且其表达水平与组织病理类型、肿瘤分级或 FIGO 分期无关[29]。
亦有研究显示，E-cadherin 低表达联合 Vimentin 高表达与卵巢癌更长的总生存期相关[30]。在子宫内膜样

卵巢癌中，Vimentin 同样被认为是预后良好的标志物。在本研究中，通过 HPA 数据库分析发现，卵巢癌

组织中 Vimentin 蛋白表达水平低于正常卵巢组织，与上述部分研究结果一致。这一现象不同于多数实体

肿瘤中 Vimentin 高表达提示不良预后的普遍规律，提示 Vimentin 在卵巢癌中可能存在独特的调控机制。

进一步研究表明，在卵巢癌细胞系中敲低 VIM 表达可通过延长 G2 期阻滞及增强胞吐作用，增强细胞对

顺铂的抵抗能力，提示 Vimentin 可能在铂类耐药中发挥保护性作用[31]。 
单细胞转录组数据分析发现，VIM 主要表达于成纤维细胞及肌成纤维细胞，这两类细胞亚群是肿瘤

微环境的重要组成成分。其中，肿瘤相关成纤维细胞(cancer-associated fibroblasts, CAFs)可通过分泌细胞
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因子及重塑细胞外基质，促进肿瘤细胞 EMT 进程及化疗耐药[32]。因此，VIM 在这些细胞亚群中的表达可

能通过参与肿瘤微环境调控来影响卵巢癌铂类耐药。未来研究应进一步阐明 Fibroblasts 和 Myofibroblasts 中
VIM 的具体作用机制，并开发靶向 VIM 的卵巢癌铂类耐药治疗新策略[33] [34]。免疫浸润分析表明，VIM
高表达肿瘤可能具备更强的免疫监视潜能，其中，M0 型巨噬细胞作为巨噬细胞的前体状态，在特定微环境

信号下可向 M1 型抗肿瘤表型极化，从而发挥杀伤肿瘤细胞的功能。这一结果提示，VIM 高表达可能通过

重塑 TME，使其向“免疫监视”状态偏移，从而发挥保护性作用。综之，在卵巢癌中，VIM 可能通过重塑

免疫微环境、增强先天免疫监视潜能而发挥保护性作用，而非通过经典的 EMT 途径促进肿瘤侵袭。 
然而，本研究仍存在一定局限性。首先，研究数据均来自 TCGA 等公共数据库，仍需要在独立临床

样本中进行外部验证。其次，关键基因在卵巢癌铂类耐药中的具体分子机制有待进一步探讨。综上所述，

该风险评分模型在临床监测与个体化治疗中的实际应用价值，仍需通过多中心、大样本研究进一步评估。 
综上所述，本研究鉴定了 18 个与卵巢癌铂类耐药相关的关键基因，并构建了一个具有较高预测能力

的风险评分模型，为深入理解铂类耐药机制提供了新的理论视角，未来研究可针对这些关键基因探索个

体化精准治疗策略，为改善铂类耐药卵巢癌患者的临床预后提供新的方向。 
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