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RESUMO

Objetivo: O classificador PAMS50 prediz o prognostico do cincer de mama, mas
requer a medicdo simultanea de 50 genes e plataformas especializadas, com custo elevado e
pouco acesso no sistema publico brasileiro. O objetivo deste trabalho foi derivar o CorePAM,
o menor subconjunto do PAMS0 capaz de manter o desempenho prognostico original, e

validar externamente sua performance em multiplas coortes e plataformas.

Método: Foi aplicada regressdo de Cox penalizada com elastic-net e validacio
cruzada deterministica de 10 subamostras na coorte SCAN-B (N = 3 069). A selecao de genes
respeitou margem pré-especificada de ndo inferioridade em relagdo ao modelo completo de 50
genes. A validagdo externa utilizou quatro coortes independentes: TCGA-BRCA (N =1 072),
METABRIC (N = 1978), GSE20685 (N = 327) e GSE1456 (N = 159), totalizando 3 536
pacientes em plataformas distintas (RNA-seq € microarray). Analises secundarias avaliaram a
predicao de resposta patoldgica completa (pCR) em quatro coortes neoadjuvantes (N = 697) e

em uma coorte contemporanea exploratoria (I-SPY2, N = 986).

Resultados: O CorePAM ¢ composto por 24 genes e reproduziu o desempenho
progndstico do painel completo. O escore mostrou-se independentemente associado a
sobrevida em todas as coortes externas — TCGA-BRCA (HR = 1,20), METABRIC (HR =
1,41), GSE20685 (HR = 1,40) e GSE1456 (HR = 1,71); todos p < 0,02. A meta-analise de
efeitos aleatorios produziu hazard ratio agrupado de 1,37 (IC 95% 1,24-1,52; p < 0,001). O
CorePAM manteve significincia prognéstica apds ajuste para tamanho tumoral e
acometimento linfonodal. Para pCR, o odds ratio agrupado foi 1,69 (IC 95% 1,39-2,05; p <
0,001).

Conclusdoes: O CorePAM preservou o desempenho prognostico do PAMS0 com
menos da metade dos genes originais e mostrou-se robusto entre coortes, tecnologias e
populagdes. A reducdo pode simplificar o desenvolvimento de ensaios futuros mais

acessiveis, especialmente para sistemas de satide com restri¢des orgcamentarias como o SUS.

Descritores: Cancer de mama. Expressdo génica. Assinatura progndstica. PAMSO0.

Analise de sobrevida. Resposta patologica completa. Validagao cross-plataforma.



ABSTRACT

Objective: The PAMSO0 classifier predicts breast cancer prognosis but requires
simultaneous measurement of 50 genes on specialised platforms, a cost-intensive assay with
limited access in public health systems. This work aimed to derive CorePAM, the smallest
subset of PAMS0 able to retain prognostic performance, and to externally validate its

transportability across cohorts and platforms.

Methods: Cox regression with elastic-net penalisation and deterministic 10-fold
cross-validation was applied in the SCAN-B cohort (N = 3,069). Gene selection followed a
pre-specified non-inferiority margin relative to the full 50-gene comparator. External
validation used four independent cohorts: TCGA-BRCA (N = 1,072), METABRIC (N =
1,978), GSE20685 (N = 327) and GSE1456 (N = 159), totalling 3,536 patients across distinct
platforms (RNA-seq and microarray). Secondary analyses evaluated pathologic complete
response (pCR) prediction in four neoadjuvant cohorts (N = 697) and in one contemporary

exploratory cohort (I-SPY2, N = 986).

Results: CorePAM comprises 24 genes and reproduced the prognostic performance of
the complete panel. The score was independently associated with survival in every validation
cohort — TCGA-BRCA (HR = 1.20), METABRIC (HR = 1.41), GSE20685 (HR = 1.40) and
GSE1456 (HR = 1.71); all p < 0.02. Random-effects meta-analysis produced a pooled hazard
ratio of 1.37 (95% CI 1.24-1.52; p < 0.001). CorePAM retained prognostic significance after
adjustment for tumour size and nodal involvement. For pCR, the pooled odds ratio was 1.69

(95% CI 1.39-2.05; p < 0.001).

Conclusions: CorePAM preserved PAMS50 prognostic performance with fewer than
half the original genes and proved robust across cohorts, technologies and populations. This
reduction may simplify the development of more accessible future assays — particularly

relevant for health systems with resource constraints such as the Brazilian public system.

Key words: Breast cancer. Gene expression. Prognostic signature. PAMS50. Survival

analysis. Pathologic complete response. Cross-platform validation.
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1. INTRODUCAO

1.1 Epidemiologia e carga global da doenca

O cancer de mama ¢ a neoplasia maligna mais frequentemente diagnosticada em
mulheres no mundo. Em 2020, tornou-se também o cancer mais diagnosticado na populacao
global, ultrapassando o pulmao'; nas estimativas do GLOBOCAN 2022, o cancer de pulmao
retomou a primeira posi¢ao global (ambos os sexos), enquanto a mama permaneceu o cancer
mais incidente em mulheres. Dados mais recentes do GLOBOCAN 2022 estimam 2,31
milhdes de novos diagndsticos e 666 103 mortes por cancer de mama naquele ano,
configurando a principal causa de morte por cAncer em mulheres em mais de 110 paises®. A
incidéncia cresce em praticamente todas as regides do mundo, mas os padroes de mortalidade
sdo drasticamente heterogéneos: enquanto paises de alta renda apresentam taxas de
mortalidade em declinio ha mais de duas décadas — fruto combinado de diagnostico precoce,
terapia enddcrina eficaz e avangos em quimioterapia e drogas anti-HER2* —, paises de

média e baixa renda ainda veem mortalidade estavel ou crescente.

No Brasil, o Instituto Nacional de Cancer (INCA) projetou cerca de 74 mil novos
casos anuais para o triénio 2023-2025°, o que posiciona o cancer de mama como a neoplasia
maligna mais frequente em mulheres brasileiras em todas as regides, com exce¢do do Norte
(onde ¢ superada pelo cancer de colo uterino). A mortalidade por cancer de mama no Brasil,
diferentemente de paises com programas maduros de rastreamento mamografico, apresenta
tendéncia historica de estabilidade ou discreto crescimento, com desigualdades regionais
marcadas — expressas em idade mais jovem ao diagnostico, estadiamento clinico mais
avangado a apresentagdo e pior acesso a tratamentos sistémicos de ultima geragdo®. Essas
desigualdades sdo uma das motivagdes de fundo para o presente trabalho: qualquer ferramenta
prognostica que dependa de plataformas de teste inacessiveis ao sistema publico perpetua, na

pratica, a iniquidade de acesso a medicina de precisao.

1.2 Heterogeneidade tumoral e justificativa da estratificacio molecular

A heterogeneidade bioldgica do cancer de mama ¢ um dos fendmenos mais bem
caracterizados da oncologia moderna. Dois tumores clinicamente semelhantes — mesmo
tamanho, mesmo grau histoldégico, mesmo perfil imuno-histoquimico — podem ter

comportamentos biologicos drasticamente diferentes, com respostas terapéuticas e desfechos
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a longo prazo discordantes’. Esta heterogeneidade ocorre em pelo menos trés niveis
hierarquicos: inter-tumoral (diferencas entre pacientes), intra-tumoral espacial (diferentes
regioes de um mesmo tumor) e temporal (evolucdo clonal sob pressdo terapéutica). A
classificagdo imuno-histoquimica tradicional (RE, RP, HER2, Ki67), embora operacional e
universalmente disponivel, oferece uma aproximagao grosseira dessa complexidade bioldgica.
A constatacdo de que expressdao gé€nica em larga escala revela uma estrutura de subtipos

biologicamente coerente, consolidada ao longo das duas ultimas décadas®'

, motivou o
desenvolvimento sistematico de ferramentas de classificagdo molecular capazes de refletir

essa estrutura subjacente e orientar decisdes terapéuticas individualizadas.

1.3 Subtipos moleculares intrinsecos e 0 PAMS50

Os trabalhos seminais de Perou et al. e Serlie et al.®’

inauguraram a era da
classificagdo molecular do cancer de mama ao demonstrar, por meio de perfis de expressao
génica obtidos por microarray, que os tumores mamadarios se organizam em subtipos
intrinsecos com comportamentos clinicos distintos. Essa taxonomia original descreveu cinco
grupos: Luminal A (RE-positivo, baixa proliferacdo), Luminal B (RE-positivo, alta
proliferacdo), HER2-enriched (subtipo transcricional definido por correlagdo com o centroide,
com expressdo elevada do cluster HER2/17q, frequentemente mas ndo obrigatoriamente
coincidente com HER2 clinico), Basal-like (fendtipo expressivo semelhante ao epitélio
basal/mioepitelial da mama normal) e Normal-like (grupo de fronteira, parcialmente artefato
de contaminagdo estromal). Estudos subsequentes incorporaram o subtipo Claudin-low e
refinamentos como a estratificagdo em dez subgrupos integrativos do METABRIC, que

combinam expressdo € alteragdes numéricas somaticas'"'.

A transi¢ao dessa taxonomia para uso clinico exigiu um classificador robusto, treinado
em subtipos centroides, e independente da plataforma especifica utilizada no treinamento. O
PAMSO0 (Prediction Analysis of Microarray 50), desenvolvido por Parker et al."”, consolidou
esse papel ao definir a classificagdo com base em exatamente 50 genes e validar sua
transferéncia entre plataformas microarray e, posteriormente, RT-qPCR ¢ RNA-seq''. O
PAMS0 atribui cada tumor a um dos subtipos intrinsecos por correlagdo com centroides de
expressdo e, por meio do Risk of Recurrence Score (ROR), fornece um escore prognostico
numérico que integra subtipo, proliferacdo e tamanho tumoral. Sua implementa¢do comercial
— o ensaio Prosigna, executado na plataforma NanoString nCounter — possui validacao

analitica rigorosa'® ¢ evidéncia de nivel 1 de utilidade clinica em pacientes RE-positivas pos-
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menopausa (estudos TransATAC'" e ABCSG-8'®), sendo recomendado por diretrizes

19-21

internacionais - para auxilio a decisdo de quimioterapia adjuvante em cancer de mama RE-

positivo, HER2-negativo, estagio precoce.

Um centroide, nesse contexto, ¢ um perfil de referéncia: uma espécie de “paciente
molecular prototipica” de cada subtipo. O tumor real ¢ convertido em uma lista de expressoes
génicas ¢ comparado com esses perfis. Se a expressdo do tumor se parece mais com 0O
centroide Luminal A do que com os demais, ele recebe a classificacdo Luminal A. Essa
comparagdo ¢ feita no espago de muitos genes a0 mesmo tempo; por isso, ndo equivale a olhar
apenas RE, RP, HER2 ou Ki67. A analogia clinica seria comparar um caso com sindromes

bem definidas: ndo se decide por um Unico sinal isolado, mas pelo padrao completo.

O CorePAM nasce dessa arquitetura, mas responde a outra pergunta. Ele nao redefine
os centroides originais do PAMS50, ndo cria uma nova classificagdo molecular de subtipos e
ndo pretende substituir a leitura clinica do Prosigna. A pergunta do CorePAM ¢ mais estreita
e mais pragmatica: dentro da informagdo prognostica contida no painel PAMS0, qual
subconjunto minimo de genes preserva a capacidade de ordenar pacientes por risco em
coortes externas? Em termos simples, o PAMS50 ¢ o atlas molecular completo; o CorePAM

tenta conservar as estradas mais Uteis para progndstico, sem redesenhar o mapa inteiro.

PAMS50: centroides moleculares e a pergunta do CorePAM

O PAM50 compara a amostra com perfis de referéncia; o CorePAM pergunta se o sinal progndstico pode ser comprimido.

1. Tumor da paciente 2. Comparacao com centroides 3. Pergunta do CorePAM

expressdo dos genes PAM50 centroide = perfil de referéncia do subtipo compresséo progndstica, ndo novo PAM50

ESR1 Luminal A maior
I =
e (0 PAM50 canénico
ECR | 50 genes + centroides
ERBB2 Luminal B J/
correlagao: 0,63
MKI67 — selegdo penalizada
KRTS HER2-enriched
- "
correlaggo: 0,21 \l/
FOXC1 -
BCL2 Basal-like CorePART
correlagao: 0,08 24 genes progndsticos

UBE2C

Vetor de expressao
um padr@o multigénico,
nédo uma Unica lamina de IHQ

mantém o sinal de risco

correlagao: 0,12
em coortes e plataformas externas

subtipo = centroide mais parecido

Valores de correlagcdo séo ilustrativos. IHQ: imuno-histoquimica. O CorePAM néo redefine os centroides originais do PAM50; ele reduz o painel para progndstico.

Figura 1 — PAMSO0, centroides moleculares e a pergunta do CorePAM. O PAMS50 classifica tumores por
semelhanca com perfis de referéncia dos subtipos intrinsecos; os valores de correlacio na figura sao
ilustrativos. O CorePAM reduz o painel para uma pergunta prognostica especifica, sem redefinir os
centroides originais do PAMS0.
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Na Figura I, o primeiro quadro mostra a amostra tumoral como um vetor de
expressao: cada gene contribui uma pequena parte da identidade molecular. O segundo quadro
mostra a comparagdo com centroides. O tumor ilustrativo se aproxima mais do centroide
Luminal 4, mas a decisdo vem da comparagao simultanea com todos os perfis de referéncia,
ndo de um marcador isolado. O terceiro quadro mostra a diferenca conceitual do CorePAM:
parte-se do PAMS0 canonico de 50 genes, aplica-se uma selecdo penalizada voltada a
prognoéstico e chega-se a 24 genes. A seta nao significa que o CorePAM seja “um novo

PAMS507; significa que ele ¢ uma compressdo prognostica derivada do espago PAMSO0.

E importante separar duas linguagens que se confundiram historicamente. O PAMS50
nao classifica tumores medindo diretamente RE, RP, HER2 e Ki67; ele compara a expressao
de 50 genes com centroides moleculares. Na pratica clinica, porém, a imuno-histoquimica
passou a ser usada como tradugdo aproximada desses subtipos porque ¢ barata, padronizada,
universalmente disponivel e captura os grandes eixos que mais orientam a decisdo didria:
sinalizagdo estrogénica, ativacdo da via HER2, proliferacdo e fendtipo basal. Essa traducao
ajudou a levar a taxonomia molecular para a rotina, mas nao ¢ equivalente. Tumores com o
mesmo painel imuno-histoquimico podem receber subtipos PAMS50 diferentes, e tumores
classificados como HER2-enriched ou Basal-like pelo PAMS50 nem sempre coincidem
perfeitamente com doenca HER2-positiva ou triplo-negativa pela defini¢do clinica'®'. Por
isso, a Figura 2 deve ser lida como mapa de correlagdo clinica, ndo como definicdo molecular

exata dos subtipos.
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Subtipos intrinsecos e correlatos clinicos do cancer de mama

PAM50: centroides de expressdo génica; IHQ: aproximagéo clinica, ndo equivaléncia

LUMINAL B

PAMS50: centroide luminal B
Correlato IHQ usual

LUMINAL A

PAM50: centroide luminal A

Correlato IHQ usual
RE + RP +
HER2 — Ki67 baixo

RE + RP +/—
HER2 —/+ Ki67 alto

Prognéstico

Excelente prognéstico 5
intermediario

Baixa dependéncia de quimioterapia - =
P q 2 Beneficio varidvel de quimioterapia

BASAL-LIKE

correlato usual: triplo-negativo
Correlato IHQ usual

HER2-ENRIQUECIDO

frequentemente, mas ndo sempre, HER2+

Correlato IHQ usual
RE —/+ RP —/+
HER2 alto  Ki67 alto

RE SERRPI=
HER2 — CK5/6 ou EGFR +

Maior agressividade sem
alvo efetivo

Pior prognéstico inicial

Anti-HER2 se HER2 clinico positivo gliskespesalelotipicteraeta

Leitura correta: PAM50 classifica por centroides de expresséo; RE/RP/HER2/Ki67 sdo correlatos clinicos aproximados.

A categoria Normal-like ndo é mostrada por ndo ter substituto IHQ clinico robusto.

Figura 2 — Subtipos intrinsecos e correlatos clinicos do cincer de mama. O PAMS50 define subtipos por
correlagio com centroides de expressao génica; RE, RP, HER2, Ki67 e marcadores basais mostrados nos
quadros representam correlatos imuno-histoquimicos usados historicamente na rotina, nio substitutos
exatos. A categoria Normal-like nio é mostrada por nio ter correlato imuno-histoquimico clinico robusto.

Na Figura 2, cada quadro deve ser lido em duas camadas. A camada molecular ¢ o
nome do subtipo intrinseco, definido pelo PAMS0 a partir de centroides de expressdo. A
camada clinica ¢ o conjunto de marcadores de imuno-histoquimica mostrado abaixo, que
funciona como aproximacao pratica. No quadro Luminal A, o leitor vé o padrao de menor
proliferagdao e melhor prognostico; no Luminal B, a presenca de Ki67 mais alto indica maior
velocidade bioldgica, mesmo quando o tumor continua sendo RE-positivo. O quadro HER2-
enriquecido mostra uma armadilha conceitual importante: esse subtipo molecular
frequentemente, mas ndo obrigatoriamente, coincide com HER2 positivo clinico. O quadro
Basal-like segue a mesma logica: costuma se aproximar do triplo-negativo, mas ndo ¢
sinonimo perfeito dele. A figura, portanto, deve ser entendida como se entende um mapa

clinico: util para orientar o trajeto, mas nao idéntico ao territério molecular.
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1.4 Assinaturas génicas: panorama atual e evidéncia clinica

O PAMS50 ndo ¢ a tnica assinatura génica em uso clinico. O OncotypeDX Recurrence
Score® mede 21 genes por RT-qPCR em tecido FFPE e foi validado prospectivamente pelo
estudo TAILORx”, que demonstrou ndo inferioridade de endocrinoterapia isolada em
pacientes RE-positivas com escore intermedidrio (11-25) na faixa etaria acima de 50 anos,
reescrevendo a conduta para aproximadamente 70% das pacientes com doenga RE-positiva
linfonodo-negativa. Analises posteriores do TAILORx* e o ensaio RXPONDER? estenderam
a aplicacdo do OncotypeDX para mulheres com 1-3 linfonodos positivos, consolidando sua
utilidade em cendrios de decisdo clinica especificos. O MammaPrint*®, assinatura de 70 genes
originalmente derivada para risco de recorréncia a cinco anos em populagdo RE+/RE-, teve
sua utilidade clinica demonstrada pelo estudo MINDACT?*, que mostrou que pacientes com
alto risco clinico mas baixo risco gendmico podem evitar quimioterapia com seguranca.
Outras assinaturas incluem o EndoPredict® (12 genes, foco em recorréncia tardia), o Breast
Cancer Index®® (genes HOXB13/IL17BR mais modulo de prolifera¢do) e o ROR/Prosigna'*'®.
A comparacdo head-to-head entre essas ferramentas® mostrou que, embora todas oferegam
informagdo progndstica significativa, a correlagdo entre os escores individuais ¢ apenas

moderada, indicando que ndo medem exatamente o mesmo construto biologico.

A distingdo fundamental, relevante para o presente trabalho, ¢ que o OncotypeDX € o
MammaPrint nao sao subconjuntos do PAMS50 — foram desenvolvidos independentemente, a
partir de pools génicos distintos e com metodologias e endpoints diferentes. Até o presente,
nenhuma reducdo sistematica e orientada por dados do proprio painel PAMS0 havia sido
tentada usando regressdo penalizada moderna com critério pré-especificado de nao

inferioridade.
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Evolucao histérica das assinaturas génicas progndsticas em cancer de mama

Redugéo progressiva no nimero de genes e migragéo para plataformas de leitura clinica

PAM50 CorePAM

24 genes

50 genes

Microarray Agilent Microarray / RT-PCR RNA-seq + microarray

Escore derivado do PAM50

Recidivaem 5 anos Subtipos intrinsecos +
(RE+/RE-) progndstico

\
— } } L .4—,
2018 2022 2036

OncotypeDX EndoPredict
21 genes 12 genes

RT-PCR (FFPE) RT-PCR (FFPE)
Beneficio de QT em RE+ Recidiva tardia em RE+

Fonte: elaborada a partir de revisdo narrativa da literatura. A assinatura CorePAM é resultado desta tese.

Figura 3 — Linha do tempo das assinaturas génicas em cincer de mama. Panorama historico das
assinaturas com validacio clinica (OncotypeDX, MammaPrint, PAMS0/Prosigna, EndoPredict, Breast
Cancer Index) e seus estudos pivo correspondentes, ilustrando a evoluciao do campo desde os perfis
transcricionais seminais até os ensaios prospectivos que consolidaram a utilidade clinica.

Na Figura 3, o eixo horizontal conta a histéria de uma mudanca de paradigma. A
esquerda estdo as primeiras assinaturas desenvolvidas em microarray, quando a principal
pergunta era descobrir se padroes de expressao génica conseguiam antecipar recorréncia. O
MammaPrint aparece como assinatura de 70 genes, nascida de uma estratégia ampla de
descoberta. Em seguida, o OncotypeDX reduz a pergunta para 21 genes medidos por RT-
qPCR, mais compativel com tecido de rotina e com decisdo adjuvante em doenca RE-positiva.
O PAMSO0 ocupa posigao central porque ndo ¢ apenas um escore de risco: ele conecta
progndstico aos subtipos intrinsecos. O EndoPredict e outras ferramentas posteriores
acrescentam foco em recorréncia tardia e integragio com variaveis clinicas. A direita, o
CorePAM ¢ colocado como proposta de compressdo do PAMS50: ndo reinventa a biologia do
cancer de mama, mas pergunta se parte menor do painel preserva o essencial. A leitura
importante ¢ que o campo caminhou de painéis grandes e exploratorios para ensaios mais

focados, clinicamente interpretaveis e potencialmente mais acessiveis.

1.5 Assinaturas génicas, plataformas e transportabilidade

Antes de discutir as coortes deste estudo, vale separar trés conceitos que costumam ser
misturados na pratica clinica: assinatura génica, plataforma de leitura e algoritmo de
interpretacdo. Uma assinatura génica ¢ uma lista de genes escolhidos porque, em conjunto,

carregam informagdo clinica. A plataforma ¢ a tecnologia de laboratdrio usada para medir a
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atividade desses genes. O algoritmo ¢ a regra matematica que transforma as medidas em um
resultado util, como baixo ou alto risco, subtipo molecular, risco numérico de recorréncia ou
probabilidade de beneficio com quimioterapia. Em termos simples: a assinatura diz “quais

genes olhar”; a plataforma diz “como medir”; e o algoritmo diz “como interpretar”.

O funcionamento geral ¢ parecido entre os testes. O patologista seleciona uma area
representativa do tumor, o laboratdrio extrai RNA e mede a expressao de genes relacionados a
programas biologicos centrais: sinalizacdo hormonal, proliferagdo, via HER2, invasao,
diferencia¢do luminal ou fenotipo basal. Depois, os valores medidos sdo normalizados para
reduzir ruido técnico e combinados em um escore. O resultado ndo substitui estadiamento,
grau, linfonodos, idade, comorbidades ou preferéncia da paciente; ele acrescenta uma camada
biologica que nao ¢ visivel ao microscopio nem pela imuno-histoquimica isolada. Essa ¢ a
razdo pela qual assinaturas como OncotypeDX, MammaPrint, PAMS50/Prosigna, EndoPredict
e Breast Cancer Index entraram nas diretrizes: elas ajudam principalmente na zona cinzenta

em que a indica¢do de quimioterapia adjuvante ndo é 6bvia®*'**,

Um conceito central no PAMS0 ¢ o de centroide. Centroide ¢ um perfil de referéncia,
uma espécie de “média molecular” de um subtipo. Imagine que cada tumor tenha uma
impressdo digital composta pela expressdo de dezenas de genes. O PAMS0 compara a
impressao digital da amostra com impressoes digitais de referéncia dos subtipos Luminal A,
Luminal B, HER2-enriched ¢ Basal-like. O subtipo atribuido ¢ aquele cujo centroide se parece
mais com o tumor, geralmente medido por correlagdo. Portanto, o centroide ndo ¢ um gene,
nem um receptor, nem uma ldmina de imuno-histoquimica; ¢ um padrdo multigénico de

referéncia'>'®.

Microarray foi a primeira grande tecnologia de expressao em larga escala usada na
descoberta dessas assinaturas. Ele funciona como uma lamina com milhares de sondas fixas:
cada sonda ¢ desenhada para capturar um RNA especifico. Quanto maior a hibridizagao,
maior o sinal. Foi a tecnologia dos estudos pioneiros de subtipos moleculares e do

desenvolvimento inicial do MammaPrint>*>°.

Sua vantagem historica foi permitir medir
milhares de genes simultaneamente. Suas limitacdes sdo importantes: a plataforma s6 mede
aquilo para o qual ha sonda, diferentes fabricantes usam sondas e escalas proprias, e o sinal

pode saturar em genes muito expressos ou ficar impreciso em genes pouco exXpressos.

RT-qPCR ¢ uma tecnologia mais direcionada. Em vez de medir o transcriptoma

inteiro, ela mede um conjunto pequeno de genes pré-especificados com alta sensibilidade. E
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familiar a muitos laboratorios, funciona bem em tecido fixado em formol e incluido em
parafina (FFPE) e costuma ser adequada quando a pergunta ja esta definida. OncotypeDX e
EndoPredict seguem essa logica: nao tentam descobrir novos genes no momento do teste;

medem um painel fechado e aplicam uma féormula previamente validada®*.

NanoString nCounter também ¢ uma plataforma direcionada, mas usa sondas
moleculares com codigos digitais para contar transcritos sem depender do mesmo tipo de
amplificacao da PCR. O Prosigna ¢ a implementagao clinica do PAMS50 nessa plataforma.
Sua forca ¢ combinar um painel fixo, compativel com FFPE, com fluxo laboratorial
padronizado e validagdo analitica especifica'®. Na pratica, isso é diferente de “rodar PAMS50”
em qualquer matriz publica: o teste comercial inclui controles, normaliza¢do e algoritmo

definidos para aquela plataforma.

RNA-seq ¢ a tecnologia mais ampla e contemporanea. Em vez de perguntar apenas se
o RNA se ligou a uma sonda, ela sequencia milhdes de fragmentos de RNA e conta quantos
fragmentos correspondem a cada gene. Isso oferece grande faixa dinadmica, permite detectar
transcritos ndo previstos por uma sonda antiga e se tornou a base de grandes coortes
modernas, como SCAN-B ¢ TCGA-BRCA*¥, Seu custo vem caindo, mas a analise exige
bioinformatica rigorosa: filtragem, normalizagdo, controle de qualidade, mapeamento de

genes e decisdo sobre como transformar contagens em uma escala comparavel.

Quadro 1 — Principais assinaturas génicas em cancer de mama

Assinatura Plataforma ou légica original Func¢éo clinica principal

OncotypeDX RT-qPCR; 21 genes em FFPE Estimar risco de recorréncia e
beneficio de quimioterapia em
cancer de mama RE+/HER2-
inicial.

MammaPrint Microarray; 70 genes Classificar risco gendmico alto
ou baixo, inclusive em decisdes
de quimioterapia quando risco
clinico e gendmico divergem.

PAMS50/Prosigna PAMS50 em NanoString nCounter; Atribuir subtipo intrinseco e
50 genes estimar risco de recorréncia por
ROR, sobretudo em doenca

RE+/HER2- inicial.

EndoPredict RT-qPCR; 12 genes + tamanho Estimar risco de recorréncia
tumoral e linfonodos no EPclin distante, incluindo risco tardio,

em doenga RE+/HER2-.
Breast Cancer Index Expressao de HOXB13/IL17BR + Estimar risco tardio e apoiar
modulo de proliferagdo decisdo sobre extensdo de

hormonioterapia além de cinco
anos.
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Assinatura Plataforma ou légica original Funcio clinica principal
CorePAM Escore investigacional de 24 genes Testar se parte menor do PAMS0
derivados do PAMS0 preserva informagdo prognostica

e pode facilitar ensaios futuros
mais acessiveis.

A transportabilidade entre plataformas € importante porque um escore clinicamente
util deve medir biologia tumoral, ndo apenas peculiaridades da maquina que gerou os dados.
Se um modelo funciona apenas no equipamento em que foi criado, ele pode estar capturando
ruido técnico, tipo de sonda, escala de leitura ou processamento computacional, e ndo risco
real da paciente. Por isso, validar um escore em RNA-seq, microarray lllumina € microarray
Affymetrix € um teste mais exigente do que valida-lo apenas em uma coorte parecida com a de
treinamento. Neste trabalho, a normaliza¢do por z-score, descrita em detalhe no capitulo de
Metodologia, foi escolhida justamente para converter leituras absolutas diferentes em
unidades relativas comparaveis. A escolha tem limites e alternativas, como ComBat ou
parametros congelados, mas a pergunta central permanece clinica: o sinal progndstico

sobrevive quando mudam laboratoério, populagio, plataforma e escala de medigdo?**¢,

1.6 Coortes publicas de cancer de mama

Os dados utilizados neste estudo sdo inteiramente publicos e desidentificados, obtidos
de consorcios internacionais e projetos de iniciativa académica que padronizaram e
disponibilizaram matrizes de expressao e dados clinicos anotados. O estudo utiliza dez coortes
independentes (cinco de sobrevida e cinco neoadjuvantes) organizadas em dois blocos

analiticos:

Quando se cria uma assinatura génica, a pergunta nunca ¢ apenas se ela funciona no
conjunto em que nasceu. Isso quase sempre ¢ possivel, porque o modelo aprendeu naquele
ambiente. A pergunta real ¢ mais exigente: o sinal continua existindo quando mudam as
pacientes, o laboratorio, a plataforma, o tempo de seguimento e o desfecho? Por isso, as
coortes foram selecionadas como uma sequéncia de testes de estresse. Primeiro, uma coorte
grande e moderna para derivar o escore; depois, coortes externas para saber se o escore viaja
para outras tecnologias e populagdes; por fim, coortes neoadjuvantes para perguntar se a

informagao prognostica também se relaciona com resposta a quimioterapia.

Tabela 1 — Mapa dos blocos de coortes e das perguntas metodolégicas do estudo

Pergunta que o bloco
Bloco analitico Coortes incluidas responde Por que é necessario

Derivacao SCAN-B Quais genes e pesos E o ambiente de
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Bloco analitico

Coortes incluidas

Pergunta que o bloco
responde

Por que é necessario

Validagdo externa de
sobrevida

Validagao cross-
plataforma

Analise secundaria de
pCR

TCGA-BRCA,
METABRIC,
GSE20685, GSE1456

RNA-seq, microarray
[llumina, microarray
Affymetrix

GSE25066, GSE20194,
GSE32646, I-SPY1, I-
SPY2

formam o menor escore que
preserva desempenho
progndstico?

O escore prediz desfecho
fora da coorte em que foi
criado?

O escore mede biologia
tumoral ou apenas
particularidades da

plataforma?

Um escore derivado para
progndstico também
captura
quimiossensibilidade?

aprendizado. Deve ser
grande, bem anotado e
biologicamente rico.

Testa generalizaggo
clinica, populacional e
tecnologica.

Um teste util precisa
sobreviver a diferencas
de escala, sonda e
processamento.

Tumores mais
proliferativos podem
ser mais agressivos e,

a0 mesmo tempo, mais
sensiveis a
quimioterapia.

No bloco de sobrevida, a coorte de treinamento ¢ a SCAN-B (GSE96058, N =

3 069)*"*, a maior coorte de RNA-seq de cancer de mama publicamente disponivel, com
coleta prospectiva e seguimento populacional. As quatro coortes de valida¢dao sdo: TCGA-
BRCA (N = 1072, RNA-seq)”, METABRIC (N = 1978, microarray Illumina HT-12)""'?,
GSE20685 (N = 327, microarray Affymetrix HG-U133 Plus 2.0; populac¢do asiatica)” e
GSE1456 (N = 159, microarray Affymetrix HGU133A/B; coorte de Estocolmo)*. Juntas, as
coortes de validagdo somam 3 536 pacientes com tecnologias e contextos populacionais

intencionalmente heterogéneos.

No bloco de pCR, quatro coortes primarias totalizam 697 pacientes (GSE25066*,
GSE20194*, GSE32646*, 1-SPY 1**) e uma coorte exploratoria (I-SPY2, N = 986)* adiciona

poder estatistico em uma populagdo neoadjuvante contemporanea.

Tabela 2 — Papel de cada coorte na construcio e validacio do CorePAM

Coorte Plataforma e populacio Papel no estudo O que ela testa
SCAN-B RNA-seq Illumina; coorte Derivagao Escolha dos 24 genes, pesos
sueca prospectiva do escore e limiar de ndo
inferioridade.
TCGA-BRCA RNA-seq STAR/GDC; Validagdo externa Se o escore se mantém em
consorcio norte-americano outro RNA-seq, com outro
processamento e
seguimento mais curto.
METABRIC Microarray Illumina; Validagdo externa Se o escore preserva sinal

seguimento longo em microarray Illumina e

em sobrevida doenga-
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Coorte Plataforma e populacio Papel no estudo O que ela testa
especifica.
GSE20685 Microarray Affymetrix; Validagdo externa Se o escore resiste a
populagio asiatica populagio diferente e
plataforma Affymetrix.
GSE1456 Microarray Affymetrix Validagdo externa dificil Se o escore ainda funciona
antigo; menor N com menor tamanho
amostral e cobertura génica
parcial.
GSE25066 Microarray; tratamento pCR primaria Relagédo entre escore ¢
neoadjuvante resposta patologica

completa a quimioterapia.

GSE20194 Microarray; MAQC-II pCR primaria Reprodutibilidade em coorte
usada para avaliacdo de
modelos preditivos.

GSE32646 Microarray; neoadjuvancia pCR primaria Consisténcia do sinal de
quimiossensibilidade em
outra série independente.

I-SPY1 Microarray Agilent; ensaio pCR primaria Desempenho em contexto
neoadjuvante prospectivo de terapia
neoadjuvante.
I-SPY?2 RNA-seq; ensaio adaptativo pCR exploratoria Se o achado se mantém em
contemporaneo coorte moderna ¢ maior,
sem substituir as analises
primarias.

1.7 A pergunta central

Apesar da validagdo clinica robusta do PAMS50, sua implementagdo enfrenta barreiras
praticas importantes: custo elevado (US$ 3 000 a 4 000 por amostra em laboratorios de
referéncia nos EUA; indisponivel no Sistema Unico de Saude brasileiro), dependéncia
exclusiva da plataforma NanoString para uso comercial e necessidade de medir
simultaneamente 50 genes com controles padronizados e infraestrutura especifica. Em paises
como o Brasil, essas barreiras se traduzem em iniquidade concreta de acesso: pacientes
atendidas no sistema suplementar podem receber testes de assinatura génica, mas pacientes do
SUS raramente tém essa possibilidade, o que perpetua tanto o sub-tratamento (pacientes de
fato de baixo risco expostas a quimioterapia desnecessaria) quanto o sobre-tratamento

(pacientes de alto risco ndo identificadas como tal)’.

Nesse contexto, ¢ natural perguntar se todo o painel de 50 genes do PAMSO0 ¢

realmente necessario para capturar a informagdo prognostica relevante, ou se uma porgao
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menor — selecionada de forma sistematica e reprodutivel — seria suficiente. A pergunta

central deste trabalho pode ser enunciada de forma direta:

Quantos dos 50 genes do PAMS0 siao realmente necessirios para manter seu

desempenho progndstico, dentro de uma margem de nao inferioridade pré-especificada?

Este trabalho apresenta o CorePAM: uma reducdo de 50 para 24 genes derivada por
regressdo de Cox elastic-net na coorte SCAN-B, validada em quatro coortes externas cross-
plataforma, e avaliada secundariamente como preditor de resposta patologica completa a
quimioterapia neoadjuvante. A motivagdo ndo ¢ propor mais uma assinatura comercial
concorrente, mas demonstrar um principio: que a informagao prognostica do PAMS0 pode ser
substancialmente comprimida, e que essa compressao — se metodologicamente rigorosa —
abre portas para implementagdes analiticas mais baratas e mais acessiveis, especialmente em

sistemas de satide com restrigdes orcamentarias importantes.
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2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Derivar e validar externamente o CorePAM — escore progndstico composto pelo
menor subconjunto do painel PAMS50 capaz de preservar o desempenho progndstico do painel

completo em cancer de mama.

2.2 Objetivos especificos

1. Derivar, na coorte SCAN-B, o menor subconjunto de genes do PAMS50 que preserve o
desempenho progndstico do painel original, respeitando margem pré-especificada de

ndo inferioridade.

2. Caracterizar biologicamente os genes selecionados, verificando sua coeréncia com os

subtipos intrinsecos e com a biologia conhecida do cancer de mama.

3. Validar externamente o escore CorePAM em quatro coortes independentes (TCGA-
BRCA, METABRIC, GSE20685 e GSE1456), abrangendo plataformas de RNA-seq e

microarray € populagdes geograficamente distintas.

4. Avaliar o valor progndstico incremental do CorePAM em relagdo a varidveis clinicas

tradicionais e ao estadiamento anatomico.

5. Avaliar o CorePAM como preditor de resposta patologica completa (pCR) a

quimioterapia neoadjuvante em coortes independentes.
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3. METODO

3.1 Delineamento do estudo e aspectos éticos

3.1.1 Tipo de estudo

Trata-se de estudo retrospectivo multicoorte de desenvolvimento e validacdo externa
de modelo prognostico, utilizando exclusivamente dados de expressdo génica e clinicos
publicamente disponiveis e desidentificados. O estudo foi planejado e reportado de acordo

com o guideline TRIPOD (Transparent Reporting of a multivariable prediction model for

)46,47

Individual Prognosis Or Diagnosis)*"', que estrutura a descri¢do de modelos de predicdo em

quatro blocos — desenvolvimento, validagdo interna, validacdo externa e modelo final — e
recomenda reporte completo de itens relacionados a fontes de dados, varidveis, manejo de

valores ausentes, estratégia analitica, desempenho e interpretacao clinica.

O delineamento segue uma estrutura classica de desenvolvimento e validacdo externa,
com os trés componentes analiticos mantidos estritamente separados para evitar vazamento de

informacao:

o Desenvolvimento (derivacdo): realizado inteiramente na coorte SCAN-B (GSE96058). Todo o
processo de sele¢do de genes, ajuste de hiperparametros e estabelecimento de pesos ocorre dentro desta
coorte, sem acesso aos dados de validagao.

e Validacao externa: realizada em quatro coortes completamente independentes — uma segunda coorte
de RNA-seq (TCGA-BRCA) e trés de microarray —, sem reajuste de qualquer pardmetro. Os pesos
congelados do SCAN-B sdo aplicados diretamente aos z-scores calculados intra-coorte em cada
conjunto de validag@o.

e Analise secundaria (pCR): realizada em cinco coortes neoadjuvantes inteiramente distintas das coortes
de sobrevida, tanto em populagdo quanto em endpoint (resposta patologica completa a quimioterapia
neoadjuvante), avaliando se a informacao contida no escore transcende o endpoint de derivagao.

A Figura 4 apresenta o desenho do estudo.
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Desenho do estudo

Derivagdo em coorte populacional, validagdo externa e andlise secunddria de resposta a quimioterapia neoadjuvante

DERIVACAO VALIDACAO EXTERNA - SOBREVIDA

SCAN-B (GSE96058) TCGA-BRCA METABRIC GSE20685 GSE1456

= 3.069 - RNA-seq - 322 eventos (OS RNA-seq Microarray Microarray Microarray
modelo

congelado
—_
PAM50 CorePAM N =1.072 N =1.978 N = 327 N =159
(50 genes) (24 genes) 150 ev. - OS 646 ev. - DSS 83ev.-0S 40 ev. - OS

aplicacdo do
escore congelado

Parametros congelados: elastic-net (a = 0,5) - K = 10 folds (SHA-256 do ID)
grade A log, 100 valores - AC < 0,010 - z-score intra-coorte por gene - tempo em meses

ANALISE SECUNDARIA - RESPOSTA A QUIMIOTERAPIA (pCR)

N =182 H N =278 H N =115 N =122 H N = 986

pCR 23,1 % pCR 20,1 % PCR 23,5 % PCR 26,2 % pCR 32,4 %

OS: overall survival; DSS: disease-specific survival; pCR: resposta patoldgica completa; AC: diferenga de C-index; ev.: eventos

Figura 4 — Desenho do estudo CorePAM. Derivacdo na coorte SCAN-B (N = 3 069) por regressio de Cox
elastic-net com validagdo cruzada deterministica de 10 folds. Validacio externa em quatro coortes
independentes cross-plataforma (TCGA-BRCA, METABRIC, GSE20685, GSE1456; N total = 3 536).
Analise secundaria de pCR em cinco coortes neoadjuvantes (N total =1 683). As setas indicam a direciao
do fluxo de dados, sem compartilhamento entre etapas.

Na Figura 4, a leitura comeca pelo primeiro quadro: a coorte SCAN-B entra como
coorte de derivacdo. Ela é grande, moderna e medida por RNA-seq, por isso funciona como
um bom “hospital-escola” para o modelo: ¢ ali que o CorePAM aprende quais genes carregar
e que peso dar a cada um. O segundo bloco mostra a validagdo externa de sobrevida. Aqui a
pergunta muda: os pesos aprendidos no SCAN-B sdo congelados e aplicados em TCGA-
BRCA, METABRIC, GSE20685 ¢ GSE1456. Essa etapa ¢ andloga a testar uma conduta fora
do centro onde ela foi criada. Se o escore s6 funcionasse no SCAN-B, seria apenas ajuste
local; ao funcionar em coortes externas, ganha plausibilidade como sinal bioldgico. O terceiro
bloco mostra as coortes de pCR. Elas ndo foram usadas para criar o escore, mas para fazer
uma pergunta secundaria: um escore prognodstico, ligado a agressividade e proliferagdo,
também se associa a chance de resposta completa a quimioterapia? As setas da figura sao
importantes porque indicam dire¢do tnica do fluxo: treino primeiro, valida¢ao depois, sem ida

e volta.

Mapa pratico das analises:
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o Selecionar genes: regressdo de Cox com penalizagdo elastic-net, porque o desfecho principal é tempo
até evento e os genes do PAMS50 sdo correlacionados entre si.

e Evitar otimismo: validacdo cruzada out-of-fold, porque cada paciente precisa ser avaliada por um
modelo que ndo usou seus proprios dados no treino.

e Escolher o tamanho do escore: margem de ndo inferioridade no C-index, porque a pergunta nio ¢
“qual modelo ¢ numericamente maximo?”’, mas “qual € o menor modelo que praticamente nao perde
desempenho?”.

o Testar se generaliza: validagdo externa em coortes de plataformas diferentes, porque um escore
clinicamente util precisa funcionar fora do ambiente em que foi criado.

e Medir utilidade clinica: modelos de Cox, curvas de Kaplan-Meier, C-index, calibragdo, curva de
decisdo ¢ meta-analise, cada um respondendo a uma pergunta distinta: associagdo, visualizagdo,
discriminagdo, risco absoluto, beneficio liquido e consisténcia entre coortes.

A Figura 5 resume visualmente esse mapa: o escore continuo alimenta, em sequéncia,
a analise primaria (associacdo e discriminacdo), a visualizagcdo e o valor clinico, e a sintese
entre coortes (meta-analise) — com uma camada transversal de andlises de sensibilidade que

testam a robustez de cada achado.

Fluxo das analises estatisticas

Cada método responde a uma pergunta distinta — da associagcdo a sintese entre coortes, com camada de robustez.

1 - ASSOCIACAO E 2 - VISUALIZAGAO E 3 - SINTESE

Escore CorePAM DISCRIMINACAO VALOR CLiNICO ENTRE COORTES

(continuo - z-score Kaplan-Meier (mediana) Meta-analise REML

AC-index vs modelo clinico (K = 4 coortes)
Calibragao : Curva de decisao Hartung-Knapp

intra-coorte) Cox: HR por 1 DP
C-index de Harrell

CAMADA DE ROBUSTEZ - ANALISES DE SENSIBILIDADE

C de Uno - AUC tempo-dependente - z-score congelado (single-sample) - leave-one-gene-out

Fine-Gray (riscos competitivos) - subgrupo por status de RE - OS-harmonizada - estabilidade bootstrap

DP: desvio-padrédo; AC: difereng¢a de C-index; REML: méxima verossimilhanga restrita; RE: receptor de estrogénio.

Figura 5 — Fluxo das analises estatisticas do estudo. Cada método responde a uma pergunta distinta:
associa¢do (Cox; hazard ratio por 1 desvio-padrao), discriminacfo (C-index de Harrell), visualizagao
(Kaplan-Meier), valor incremental sobre o0 modelo clinico (AC-index), risco absoluto (calibragio) e
utilidade clinica (curva de decisdo), culminando na sintese entre coortes por meta-analise. A camada
inferior retine as analises de sensibilidade que testam a robustez de cada achado: C de Uno, AUC tempo-
dependente, z-score congelado, leave-one-gene-out, Fine-Gray (riscos competitivos) e subgrupo por status
de RE.

O desenho também exigiu decisdes para contornar dificuldades previsiveis em estudos
multicoorte. A primeira dificuldade foi evitar vazamento de informacdo: se as coortes
externas influenciassem a escolha dos genes, a valida¢do deixaria de ser externa. Por isso,
genes, pesos € parametros centrais foram definidos no SCAN-B e congelados antes da

aplicacdo nas demais coortes. A segunda dificuldade foi a heterogeneidade técnica: RNA-seq,
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[llumina microarray e Affymetrix microarray ndo medem expressdo na mesma escala. Para
reduzir esse problema sem misturar matrizes, cada coorte foi normalizada separadamente por

z-score, permitindo comparar a posi¢ao relativa de cada tumor dentro da sua propria coorte.

Uma terceira dificuldade foi a cobertura incompleta de genes em algumas plataformas.
TCGA-BRCA nio continha um dos 24 genes do CorePAM, e GSE1456 continha 21 dos 24.
Excluir essas coortes reduziria a validade externa justamente nos cendrios mais dificeis;
imputar genes ausentes criaria informagao artificial. A solucao foi pré-especificar um limiar
minimo de cobertura e reescalar o escore pelo somatorio dos pesos dos genes efetivamente
presentes. A quarta dificuldade foi a diferenga de desfechos e tempos de seguimento.
METABRIC usa sobrevida doenga-especifica, enquanto as demais coortes de sobrevida usam
sobrevida global; TCGA-BRCA tem seguimento mais curto. Por isso, as analises mantiveram
os desfechos identificados, usaram meta-analise de efeitos aleatorios e encurtaram o horizonte

de calibragdo da TCGA-BRCA para 24 meses.

Por fim, havia dificuldade clinica e estatistica no tamanho do escore. Escolher
arbitrariamente “10”, “20” ou “30” genes facilitaria a narrativa, mas introduziria preferéncia
do pesquisador. O estudo contornou isso definindo previamente a margem de nao
inferioridade e deixando o niimero de genes emergir dos dados. Essa estratégia se aproxima
da pratica clinica: ndo se escolhe um exame porque ele € bonito ou compacto, mas porque

entrega informacao suficiente com o menor custo e a menor fragilidade possivel.

3.1.2 Aspectos éticos

Houve dispensa de submissio a novo Comité de Etica em Pesquisa para esta tese
porque o estudo utilizou exclusivamente dados secundarios, publicos e desidentificados,
oriundos de repositérios internacionais (GEO, TCGA/cBioPortal e European Genome-
phenome Archive). Nao houve recrutamento de participantes, contato com pacientes,
interven¢do clinica, coleta de material bioldgico, acesso a prontudrios identificdveis ou
tentativa de reidentificagdo. Na pratica, a analise partiu de matrizes de expressao e tabelas
clinicas ja publicadas ou disponibilizadas por consorcios, sem nomes, documentos, datas de
nascimento, enderegos ou qualquer identificador direto. Esse enquadramento ¢ compativel
com a Resolucdo CNS 510/2016 (Brasil), que prevé que pesquisas com informagdes de
dominio publico ou bancos agregados sem possibilidade de identifica¢do individual ndo sejam
registradas nem avaliadas pelo sistema CEP/CONEP, ¢ com a Common Rule dos Estados

Unidos (45 CFR 46.104(d)(4)), que contempla isencdo para pesquisa secunddria com
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informagdes publicamente disponiveis ou registradas de modo que a identidade dos
participantes ndo possa ser prontamente determinada. Todas as coortes originais haviam sido
aprovadas pelos respectivos comités de ética das instituigdes geradoras, conforme

documentado nas publicagdes primarias' 72424443,

3.1.3 Principios de validacdo externa

A validagdo externa seguiu quatro principios estabelecidos na literatura de modelos

prognosticos*

1. Independéncia completa — nenhum registro das coortes de validag@o foi acessado durante a fase de
derivagdo. Os pesos do modelo foram congelados no SCAN-B ¢ aplicados posteriormente.

2. Diversidade intencional de plataformas — a escolha deliberada de coortes em plataformas diferentes
da de treinamento (microarray Illlumina, Affymetrix HG-U133+, HGU133A/B, RNA-seq STAR/GDC)
testa a transportabilidade cross-tecnologica, ndo apenas populacional.

3. Nao reajuste de parametros — nenhum coeficiente do modelo foi re-estimado nas coortes externas.
Qualquer validagdo externa que reajusta parametros ¢, na pratica, uma nova derivacdo e deve ser
reportada como tal.

4. Pré-processamento independente por coorte — cada coorte foi normalizada com seus proprios
pardmetros de pré-processamento (z-score calculado com média e desvio-padrdo da propria coorte),
sem agrupamento inter-coorte ou corre¢do de batch tipo ComBat**. Esta escolha é discutida em
detalhe adiante.

3.1.4 Disponibilidade de dados e codigo

Todos os dados utilizados neste estudo sdo de acesso publico. O coédigo-fonte
completo, incluindo scripts de download, harmonizacao, derivagdo, scoring, analise de
sobrevida, meta-andlise, analises de sensibilidade e geracao de figuras, encontra-se disponivel
no repositério publico https://github.com/RafaelBotan/CorePAM-Study, sob licenca
permissiva, acompanhado do arquivo de configuracdo congelado (00 setup.R) que define
todos os parametros analiticos pré-especificados. A lista completa dos scripts, numerados
sequencialmente e organizados em blocos tematicos, encontra-se no APENDICE A. A
reproducdo integral dos resultados depende apenas do download dos dados publicos e da
execucdo dos scripts na ordem numérica, ndo havendo qualquer componente proprietario ou

dependéncia de dados sob embargo.

3.1.5 Uso de modelos de linguagem de grande escala

A redagdo e a formatacdo do presente manuscrito receberam assisténcia de um modelo
de linguagem de grande escala (large language model, LLM) — Claude (Anthropic, modelo
Opus) — empregado como ferramenta de apoio nas seguintes tarefas circunscritas: revisao
ortografica e de estilo em portugués académico, verificacdo cruzada de referéncias

bibliograficas e seus respectivos identificadores DOI, pareamento entre descri¢ao textual dos



40

métodos e os scripts R correspondentes do pipeline, geragao dos esquemas didaticos incluidos
na Introducdo e nos Métodos (subtipos moleculares, linha do tempo das assinaturas génicas,
fluxograma de coortes e esquema de derivacao) e adequacao da formatagao do documento as
normas da Associacdo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT NBR 14724). O modelo ndo
participou do desenho do estudo, da execugdo das analises estatisticas, da interpretacdo dos
resultados nem da formulagdo das conclusdes cientificas, as quais sdo de responsabilidade
exclusiva do autor. Todas as decisdes metodologicas e os achados quantitativos foram
verificados diretamente contra a saida dos scripts analiticos versionados no repositorio

publico do estudo.

3.2 Coortes do estudo

O estudo integrou dez coortes publicas (cinco de sobrevida e cinco neoadjuvantes),
divididas em dois blocos clinicos: coortes de sobrevida e coortes de quimioterapia
neoadjuvante. As coortes ndo foram escolhidas por serem iguais; foram escolhidas justamente
por serem diferentes. Essa heterogeneidade ¢ parte do teste. Um escore que so6 funciona na
coorte onde foi criado tem pouco valor clinico; um escore que preserva sinal em tecnologias,

populacdes e tempos de seguimento distintos passa por um teste mais préximo da pratica real.

A SCAN-B (GSE96058)** foi usada como coorte de deriva¢do. E uma coorte sueca,
prospectiva, com tumores mamarios primarios operaveis medidos por sequenciamento de
RNA (RNA-seq) Illumina. A partir dela foram escolhidos os genes e congelados os pesos do
CorePAM. As quatro coortes externas de sobrevida testaram perguntas complementares.
TCGA-BRCA?Y avalia se o escore se mantém em outra fonte de RNA-seq. METABRIC"
testa uma plataforma /llumina de microarray, com seguimento muito mais longo e desfecho
de sobrevida doenga-especifica. GSE20685* acrescenta populacdo asiatica e plataforma
Affymetrix. GSE1456*', de Estocolmo, testa o cenario mais dificil: menor tamanho amostral,

plataforma mais antiga e cobertura parcial dos genes do escore.

As coortes neoadjuvantes tiveram outra finalidade. Elas ndo foram usadas para treinar
o escore de sobrevida; serviram para perguntar se o mesmo sinal bioldgico também antecipa
resposta patoldgica completa & quimioterapia. GSE25066, GSE20194, GSE32646 ¢ I-SPY1
formaram o conjunto primario de pCR****, I-SPY2 foi mantida como coorte exploratdria

contemporanea, maior, mas clinicamente mais heterogénea®.

Mapa de leitura das coortes:
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e SCAN-B: onde o CorePAM nasce. Serve para selecionar genes ¢ definir pesos.
o TCGA-BRCA: pergunta se o escore viaja de um RNA-seq para outro RNA-seq.

e METABRIC: pergunta se o escore resiste a seguimento longo, desfecho doenga-especifico e
plataforma microarray lllumina.

e  GSE20685: pergunta se o escore se mantém em populacdo asiatica e microarray Affymetrix.
e GSE1456: pergunta se o escore ainda funciona quando alguns genes ndo estdo disponiveis.

e Coortes pCR: perguntam se o sinal prognostico também carrega informagdo sobre
quimiossensibilidade.

A Tabela3 e a Tabela4 resumem os dados essenciais. Na Tabela 3, “N/eventos”
mostra primeiro o nimero de pacientes analisadas e, depois da barra, o nlimero de 6bitos ou

eventos do desfecho. Essa forma evita quebrar nimeros na pagina e facilita a leitura clinica.

Tabela 3 — Caracteristicas das coortes de sobrevida

Coorte Papel Tecnologia e desfecho N/eventos Seguimento
SCAN-B Derivagao RNA-seq lllumina; OS 3.069/322 54,9 meses
TCGA-BRCA Validagdo RNA-seq GDC; OS 1.072/150 32,0 meses
METABRIC Validagao Microarray Illlumina; DSS 1.978/646 159,0 meses
GSE20685 Validagao Microarray Affymetrix; OS 327/83 112,8 meses
GSE1456 Validagdo Microarray Affymetrix; OS 159/40 91,0 meses

OS indica sobrevida global; DSS indica sobrevida doenca-especifica. A diferenca ¢
importante: OS inclui qualquer causa de morte, enquanto DSS tenta isolar mortes atribuidas
ao cancer de mama. Por isso, METABRIC nao ¢ uma repeticdo das demais; ela responde a

uma pergunta levemente diferente, porém clinicamente util.



Tabela 4 — Caracteristicas das coortes neoadjuvantes (pCR)

Coorte Plataforma N/pCR Papel
GSE25066 HGU133A 182/42 (23,1%) Primaria
GSE20194 HGU133Plus2 278/56 (20,1%) Primaria
GSE32646 HGU133Plus2 115/27 (23,5%) Primaria

I-SPY1 Agilent 44K 122/32 (26,2%) Primaria

I-SPY2 RNA-seq 986/319 (32,4%) Exploratoria

Fluxograma das coortes do estudo

10 coortes publicas — 5 para validagdo progndstica (sobrevida) e 4 + 1 para anélise secundaria (pCR)

COORTE DE DERIVACAO

SCAN-B (GSE96058)
N = 3.069 - RNA-seq

/

VALIDAGCAO DE SOBREVIDA
5 coortes — N = 6.605 pacientes

+

Score
CorePAM

\

ANALISE DE pCR
4 + 1 coortes — N = 1.683 pacientes

N = 3.069 N = 1.072 N =182 N = 278
OS - 322 eventos OS - 150 eventos PCR =23,1% pCR = 20,1 %

METABRIC GSE20685 I-SPY1

N = 1.978 N = 327 N =115 N =122
DSS - 646 eventos 0OS - 83 eventos PCR = 23,5 % PCR = 26,2 %
GSE1456 1-SPY2 (exp.)
N = 159 N = 986
OS - 40 eventos pCR =32,4%

TOTAL GLOBAL: 10 coortes publicas - N = 8.288 pacientes

* Coorte de treinamento (ndo usada como validagcdo independente). OS: overall survival; DSS: disease-specific survival; pCR: resposta patolégica completa.

Figura 6 — Fluxograma das coortes do estudo. Representacio esquematica das dez coortes utilizadas,
organizadas por bloco analitico (sobrevida versus pCR), papel (derivaciio versus validacio), plataforma de
medida (RNA-seq versus microarray) e tamanho amostral, evidenciando a heterogeneidade deliberada do
desenho.

Na Figura 6, o leitor deve observar primeiro a separagdo entre os dois blocos clinicos.
O bloco de sobrevida responde a pergunta progndstica: quem tem maior risco de evento ao
longo do tempo? O bloco de pCR responde a uma pergunta preditiva: em quais pacientes o
tumor tem maior chance de desaparecer por completo — a resposta patologica completa —

com a quimioterapia neoadjuvante? Dentro do bloco de sobrevida, SCAN-B aparece com



43

papel diferente das demais: ¢ derivagdo, ndo validagdo. TCGA-BRCA testa outro RNA-seq;
METABRIC testa microarray Illumina e seguimento longo; GSE20685 ¢ GSE1456 testam
plataformas Affymetrix e populagdes ou condigdes mais dificeis. No bloco de pCR, as coortes
primarias avaliam consisténcia em estudos neoadjuvantes ja conhecidos, enquanto I-SPY2
funciona como uma leitura contemporanea e exploratdria. A figura €, portanto, o roteiro do
estudo: cada caixa existe porque responde a uma pergunta diferente, ndo porque era apenas

mais uma base disponivel.

3.3 Congelamento analitico (analytical freeze)

O conceito de congelamento analitico (analytical freeze) ¢ um pilar metodologico do
presente estudo. Em modelos de predi¢do, a flexibilidade analitica — a possibilidade de
reportar diferentes resultados dependendo de escolhas tomadas apds ver os dados — ¢ uma
fonte documentada de inflag@o de erro tipo I e de otimismo de desempenho. Para mitigar essa
flexibilidade, todos os parametros analiticos relevantes foram definidos e documentados em
arquivo de configuragdo versionado (script 00 setup.R do pipeline) antes de qualquer analise
substantiva. Essa pré-especificacdo permite que o desempenho observado seja interpretado

sem suspeita de selecdo retrospectiva de analise favoravel.

A Tabela 5 apresenta os parametros congelados.

Tabela 5 — Parametros analiticos congelados antes da analise

Parametro Valor Justificativa
Margem de néo inferioridade 0,010 < 1/2 EP do C-index OOF
(Delta-C-index)
Parametro de mistura elastic- 0,5 Balango entre esparsidade (L1) e
net (alpha) estabilidade de grupo (L2)
Folds de validagdo cruzada 10 Padrio da literatura
K)
Atribuigéo de folds Deterministica: SHA-256 do ID Reprodutibilidade exata
do paciente
Estratificacdo de folds Por status de evento Representatividade de eventos
Cobertura minima de genes 80% dos 24 genes CorePAM Equilibrio inclusividade/integridade

Numero de genes Nao pré-especificado Resultado da analise, ndo pardmetro
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3.3.1 Margem de nao inferioridade (Delta-C-index = 0,010)

A escolha de 0,010 como margem de ndo inferioridade pré-especificada merece
justificativa explicita. A ideia central do critério ¢ aceitar um submodelo com menos genes se,
e somente se, seu C-index out-of-fold (OOF) for no maximo 0,010 unidades inferior ao C-
index OOF do modelo com todos os 50 genes candidatos. Essa margem foi definida como
menor que metade do erro-padrao observado do C-index OOF no SCAN-B — uma regra
pratica que garante que a perda aceitavel esteja dentro do ruido estatistico esperado, ao
mesmo tempo em que ndo permite perdas clinicamente relevantes. Margens menores (e.g.,
0,005) resultariam em um submodelo praticamente idéntico ao original em tamanho, anulando
o ganho de parcimoénia; margens maiores (e.g., 0,030) poderiam aceitar submodelos com
perda mensuravel de informagdo. A escolha 0,010 representa o compromisso explicitamente

pré-especificado.

3.3.2 Atribuicio deterministica de folds (SHA-256)

A atribui¢do deterministica de folds por hash SHA-256 do identificador do paciente
elimina a arbitrariedade da escolha de semente aleatoria, garantindo reprodutibilidade exata
de primeiros principios. O procedimento ¢ o seguinte: para cada paciente, calcula-se o hash
SHA-256 do seu identificador, interpretam-se os primeiros bytes como inteiro ndo-assinado, e
atribui-se o fold pelo resto da divisao desse inteiro pelo nimero de folds (10). Esta atribuicao

tem trés propriedades desejaveis:

1. Reprodutibilidade universal: qualquer pesquisador que baixe os mesmos dados e execute 0 mesmo
codigo obtera exatamente os mesmos folds, sem dependéncia de semente aleatoria ou implementacao de
RNG especifica.

2. Estabilidade a reordenamento: a atribuicdo depende apenas do identificador, ndo da posi¢do no
arquivo. Reordenar linhas da matriz de expressao nao altera folds.

3. Independéncia entre ordem de execucdo e resultado: auséncia de state-dependent randomness
significa que paralelismo e ordenamento ndo afetam o resultado.

Como o SHA-256 ¢ criptograficamente uniforme, a distribui¢do dos folds ¢
aproximadamente uniforme mesmo com N moderado (N = 3 069 no SCAN-B produz folds de

tamanhos entre 295 e 320).

3.3.3 Estratificacio por evento

Dentro do esquema deterministico, aplicou-se estratificagdo subsequente por status de
evento (Obito/censura), para garantir representatividade de eventos em cada fold de validagao.

Em coortes com baixa taxa de eventos — como o SCAN-B (10,5%) —, a estratificacdo evita
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que folds especificos recebam numero desproporcional de eventos, o que degradaria a

estimativa OOF do C-index.

3.4 Pré-processamento de expressiao génica

Todo o pré-processamento foi realizado independentemente por coorte, sem
agrupamento inter-coorte ou corre¢do de batch tipo ComBat™ ou metodologias analogas. A
decisdo de ndao harmonizar matrizes entre coortes tem motivagdo técnica e pragmatica:
corregdo de batch requer acesso simultaneo a todas as matrizes de origem, o que ¢
incompativel com o cendrio clinico realistico (aplicar o modelo a uma nova amostra que
chega isolada) e pode introduzir vazamento de informacdo quando covariaveis de interesse

sdo correlacionadas com batch™®.

3.4.1 Coortes RNA-seq (SCAN-B, TCGA-BRCA)

Para coortes RNA-seq, o pré-processamento seguiu o pipeline padrao do Bioconductor:
filtragem de genes de baixa expressdo com filterByExpr do pacote edgeR; normalizac¢do por
trimmed mean of M-values (TMM)*'; transformacdo log-CPM (log das contagens por milhdo)
para estabilizagao de varidncia e aproximagdo a distribui¢do normal. Quando disponiveis,
contagens brutas em formato ENSEMBL foram mapeadas a simbolos HUGO usando

anotacao mais recente do genoma humano (GRCh38).

3.4.2 Coortes microarray (METABRIC, GSE20685, GSE1456, GSE25066, GSE20194,
GSE32646, I-SPY1)

Para coortes microarray, foram utilizadas as intensidades pré-processadas
disponibilizadas pelos consorcios originais (METABRIC: escala log2 /llumina normalizada;
GSE20685/GSE1456: RMA no Affymetrix; 1-SPY1: loess Agilent). Nao foi aplicada
normaliza¢do adicional, de forma a preservar a andlise como ela teria sido realizada em
reprocessamento independente. Quando multiplas sondas mapeavam para o mesmo gene, foi
selecionada a sonda com maior variancia intra-coorte — escolha conservadora que maximiza

o sinal biologico sob variagdo técnica controlada.

Tabela 6 — Cobertura de genes CorePAM por coorte de validacio

Coorte Plataforma Genes Cobertura Ausentes

SCAN-B RNA-seq [llumina 24/24 100% Nenhum
TCGA-BRCA RNA-seq STAR/GDC 23/24 95,8% MIA
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Coorte Plataforma Genes Cobertura Ausentes

METABRIC [llumina HT-12 24/24 100% Nenhum

GSE20685 Affymetrix HG-U133+ 24/24 100% Nenhum
GSE1456 Affymetrix HGU133A 21/24 87,5% GPR160; CXXC5; KRT17

Esta tabela evita uma possivel leitura equivocada. O CorePAM ¢, por defini¢do, um
escore de 24 genes. Quando a Tabela 6 mostra 23/24 em TCGA-BRCA ou 21/24 em
GSE1456, isso nao significa que o modelo mudou de tamanho. Significa apenas que aquela
plataforma publica ndo mediu todos os 24 genes com qualidade suficiente. Nesses casos, o
escore foi calculado com os genes disponiveis e reescalonado pelo somatdério dos pesos
presentes, regra definida antes da validacdo. Essa decisdo preserva a coorte no estudo sem

imputar artificialmente genes ausentes.
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3.5 Deriva¢ao do CorePAM

Derivacao do CorePAM — pipeline reprodutivel
Do painel PAM50 (50 genes candidatos) ao CorePAM (24 genes selecionados)

ENTRADA - SCAN-B (N = 3.069)
Expressao RNA-seq - 50 genes PAM50 candidatos

PRE-PROCESSAMENTO
Log2(FPKM + 1) - z-score intra-coorte por gene

ATRIBUICAO DETERMINISTICA DE FOLDS
SHA-256 do ID do paciente - 10 folds - sem random seed

VALIDACAO CRUZADA 10-FOLD
Cox elastic-net (a = 0,5) - grade A log (100 valores)

FRONTEIRA DE PARETO
C-index out-of-fold x nimero de genes - critério AC < 0,010

SAIDA - CorePAM — 24 genes selecionados
C-index OOF = 0,670 (maximo 50 = 0,679) - gap = 0,009

OOF: out-of-fold (predigdo fora da dobra) - elastic-net: combinagéo de regulariza¢do L1 (lasso) e L2 (ridge) - AC: diferen¢a de C-index.

Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 7 — Esquema de derivacio do CorePAM. Visdo geral do procedimento: partindo dos 50 genes do
PAMS0 candidatos na coorte SCAN-B, a regressao de Cox elastic-net com validaciio cruzada out-of-fold e
critério pré-especificado de nao inferioridade (Delta-C-index < 0,010) seleciona o submodelo de 24 genes
— 0 CorePAM —, subsequentemente avaliado em quatro coortes externas de validacio.

Na Figura 7, o fluxo deve ser lido de cima para baixo. No topo entram os 50 genes do
PAMS50 candidatos no SCAN-B. Em seguida, a regressdo de Cox elastic-net funciona como
uma triagem disciplinada: genes redundantes ou instaveis tendem a perder peso, enquanto
genes que contribuem para ordenar o risco permanecem. A validacdo cruzada out-of-fold é o
mecanismo de protecdo contra autoengano estatistico: cada paciente ¢ avaliada por um
modelo que ndo a viu no treino, como se fosse uma paciente nova no ambulatério. O critério
de ndo inferioridade entra no final da sele¢do e muda a pergunta de “qual modelo tem o maior
numero possivel?” para “qual é o menor modelo que praticamente ndo perde desempenho?”.

O resultado do diagrama ¢ o CorePAM com 24 genes. SO depois disso o escore vai para
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validagdo externa, ja congelado. Essa sequéncia ¢ fundamental: se a validagdo pudesse

influenciar a escolha dos genes, deixaria de ser validagao.

3.5.1 Regressao de Cox elastic-net: justificativa e parametros

A regressdo de Cox foi escolhida porque o desfecho principal € tempo até evento: ndo
basta saber se a paciente morreu ou ndo morreu; importa também quando isso ocorreu e por
quanto tempo as demais pacientes foram acompanhadas sem evento. A versdo elastic-net

acrescenta uma penalizagdo aos coeficientes do modelo®* ¢

. Em linguagem pratica, essa
penalizag¢do funciona como um freio: impede que genes com sinal fraco ou instavel recebam

peso exagerado apenas porque se ajustaram bem ao acaso da coorte de treinamento.

O elastic-net combina duas ideias complementares. A parte chamada /asso ajuda a
zerar coeficientes pequenos e, portanto, seleciona genes. A parte chamada ridge estabiliza os
pesos quando varios genes medem aspectos parecidos da biologia tumoral. Essa combinagao ¢
particularmente adequada ao PAMS50, porque muitos genes pertencem aos mesmos programas
biologicos, como proliferacdo ou diferenciagdo luminal. Um método que escolhesse apenas
um gene representante de cada bloco poderia parecer mais simples, mas seria biologicamente

fragil.

O parametro de mistura foi congelado em alpha = 0,5, isto ¢, metade /asso e metade
ridge. A decisdo foi tomada antes das analises principais porque equilibrava trés necessidades:
reduzir o numero de genes, manter estabilidade entre genes correlacionados e evitar um
modelo excessivamente adaptado ao SCAN-B. O pardmetro lambda, que controla a
intensidade da penalizagdo, foi avaliado em 100 valores. Para cada valor, o estudo registrou

quantos genes permaneciam no modelo e qual era o desempenho fora da amostra de treino.

3.5.2 Validacao cruzada out-of-fold

O desempenho durante a derivagdo foi medido por validacdo cruzada de 10 partes (/0-
fold cross-validation). A 16gica é simples: divide-se a coorte SCAN-B em 10 grupos; em cada
rodada, o modelo aprende em nove grupos e prediz o grupo que ficou de fora. Assim, cada
paciente recebe uma predi¢do feita por um modelo que ndo a utilizou no treinamento. Essa

predicdo fora do treino ¢ chamada out-of-fold.

Ao final, as predigdes dos 10 grupos foram reunidas e o C-index foi calculado uma

unica vez sobre todas as pacientes. Essa escolha evita uma média instavel de resultados
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pequenos por grupo e produz uma estimativa mais limpa do desempenho esperado em

pacientes novas.

3.5.3 Critério de selecao: nao inferioridade e fronteira de Pareto

Para cada intensidade de penaliza¢do, o estudo observou duas coisas: o nimero de
genes ainda presentes no modelo e o C-index out-of-fold. A fronteira de Pareto organiza essa
troca entre simplicidade e desempenho. Um ponto da fronteira ¢ interessante quando nado

existe outro modelo ao mesmo tempo menor ¢ melhor.

O CorePAM foi definido como o menor modelo cujo C-index estivesse no maximo
0,010 abaixo do melhor C-index observado. Essa ¢ a margem de ndo inferioridade. A
pergunta, portanto, ndo foi “qual ponto tem o maior nimero na terceira casa decimal?”, mas
“qual € o menor conjunto de genes que preserva praticamente todo o desempenho?”. O
resultado foi 24 genes, com C-index out-of-fold = 0,670. O méaximo observado foi 0,679,

diferencga de 0,009, dentro da margem definida antes da analise.

3.5.4 Analises de estabilidade da selecao

Depois de congelar os 24 genes, foram feitas trés verificagdes de robustez. O objetivo
ndo era escolher genes novamente, mas entender se o conjunto final dependia de uma

coincidéncia estatistica.

1. Bootstrap (B =200): a SCAN-B foi reamostrada 200 vezes, e o procedimento de selecdo foi repetido.
Genes que reaparecem com frequéncia alta sdo mais estaveis.

2. Leave-one-gene-out: cada gene do CorePAM foi removido uma vez, e o modelo foi recalculado com
0s 23 genes restantes. Se a retirada de um unico gene derrubasse muito o desempenho, o escore
dependeria demais dele.

3. Direcdo dos pesos: os sinais dos coeficientes foram comparados com a biologia esperada. Genes de
proliferacdo deveriam, em geral, apontar para maior risco; genes de diferenciacdo luminal deveriam
apontar para comportamento mais favoravel.

3.6 Calculo do escore

O calculo do escore CorePAM procede em trés etapas explicitas, cada uma com

justificativa propria:

Etapa 1 — Z-score intra-coorte: para cada gene, a expressdo de cada amostra ¢é
convertida em desvios em relagdo a média da coorte, dividida pelo desvio-padrdao da propria
coorte. A média e o desvio-padrao sdo calculados exclusivamente com amostras da mesma
coorte. Esta padronizacdo remove as diferencas de escala e de unidade entre plataformas,

mantendo apenas a posi¢do relativa da amostra em relacdo ao restante da coorte. A
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consequéncia pragmatica ¢ importante: o escore ¢ invariante a transformacdes lineares da

expressao.

Etapa 2 — Escore bruto ponderado: soma-se, para cada amostra, os z-scores dos
genes CorePAM disponiveis na coorte, cada um multiplicado pelo peso (coeficiente Cox)
derivado no SCAN-B. O resultado ¢ dividido pelo somatoério de valores absolutos dos pesos
dos genes presentes, garantindo que o escore esteja em escala comparavel mesmo quando a
coorte ndo apresenta cobertura integral dos 24 genes — caso do GSE1456 (21/24 genes,
87,5%).

Etapa 3 — Padronizacio final: o escore bruto ponderado ¢ novamente normalizado
para média zero e desvio-padrao 1 em cada coorte, facilitando a interpretacdo de hazard ratio

por 1 desvio-padrao como aumento de uma unidade.

Dire¢do: em todas as coortes, verificou-se empiricamente que escores mais altos
correspondem a pior prognostico (todos HRs univariados > 1), confirmando a coeréncia

bioldgica do modelo.

3.6.1 Pontuacao congelada (single-sample scoring)

Uma analise de sensibilidade relevante ¢ a aplicagdo dos pardmetros de normalizagao
do SCAN-B (média e desvio-padrao congelados) a cada amostra de validagdo isoladamente,
em lugar de recalculados intra-coorte. Este cenario simula o uso clinico futuro — em que cada
paciente chega isolada — e quantifica a perda de informagao ao abrir mao da referéncia intra-
coorte. A concordancia entre os dois modos (intra-coorte vs congelado) foi avaliada por

coeficiente de correlacdao de Pearson e por C-index na mesma coorte.

3.7 Analise de sobrevida

3.7.1 Modelos de Cox

Foram estimados modelos de Cox univariados (simples) e multivariados (ajustados).
No modelo univariado, o tnico preditor foi o escore CorePAM. Nos modelos ajustados, o
escore foi combinado com variaveis clinicas disponiveis, principalmente idade e status do
receptor de estrogénio (RE). O resultado principal foi o hazard ratio por aumento de 1 desvio-
padrdo do escore. Essa escala foi escolhida porque permite comparar coortes medidas em
plataformas diferentes: em vez de depender de uma unidade laboratorial especifica, pergunta-

se 0 que acontece quando a paciente estd um desvio-padrao acima da média daquela coorte.
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A suposi¢do de riscos proporcionais foi avaliada pelo teste de Grambsch-Therneau”’®.

Quando havia sinal de violacdo, a analise era repetida de forma estratificada pela covariavel
problematica. Essa checagem ¢ importante porque o modelo de Cox pressupde que a razao de

risco entre grupos seja aproximadamente estavel ao longo do tempo.

3.7.2 Métricas de discriminacao

O C-index de Harrell foi a métrica principal de discrimina¢do™. Ele pode ser lido
como a probabilidade de o modelo ordenar corretamente duas pacientes comparaveis: a
paciente que tem evento mais cedo deveria receber risco maior. Um C-index de 0,5 equivale a
sorte; valores acima disso indicam ordenac¢do prognostica progressivamente melhor. Os

intervalos de confianga foram estimados por bootstrap com 1.000 reamostras®.

Como andlise de sensibilidade, foi calculada a estatistica C de Uno®', menos sensivel a
padrdes de censura, e a AUC tempo-dependente em horizontes clinicamente relevantes pelo
método de Blanche et al.””. Essas métricas foram usadas para confirmar que o achado ndo

dependia de uma tnica forma de medir discriminagao.

3.7.3 Curvas de Kaplan-Meier

As curvas de Kaplan-Meier foram usadas para visualizagdo. O escore foi dividido pela
mediana de cada coorte, criando grupos de maior e menor risco. Essa divisao facilita a leitura
visual, mas ndo foi usada como andlise principal, porque transformar um escore continuo em
dois grupos desperdica informagdo. As estimativas principais permaneceram baseadas no

escore continuo.

Na METABRIC, o desfecho principal foi sobrevida doenga-especifica. Como mortes
por outras causas competem com morte por cancer de mama, foi realizada andlise de
sensibilidade pelo modelo de Fine-Gray®, que estimou hazard ratio de subdistribuicdo de
1,42 (p < 0,001) — praticamente idéntico ao hazard ratio do modelo de Cox principal (1,41)
—, indicando que a competi¢do por outras causas de morte ndo altera a conclusdo

prognostica.

3.7.4 Valor incremental: Delta-C-index

O valor incremental pergunta se o CorePAM acrescenta algo ao que o médico ja sabe
por varidveis clinicas simples. Para isso, comparou-se o C-index do modelo clinico basal

(CORE-A) com o C-index do mesmo modelo apos acrescentar o CorePAM. A diferenga entre
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os dois ¢ o Delta-C-index. Valores positivos indicam que o escore molecular melhora a
ordenacdo prognostica. O intervalo de confianga foi obtido por bootstrap com 1.000

reamostras.

Meétricas de reclassificagdo como NRI e IDI ndo foram adotadas como medidas de
valor incremental, por serem instaveis e frequentemente superinterpretadas em estudos

prognosticos®; o ganho incremental foi quantificado exclusivamente pelo Delta-C-index.

3.7.5 Calibracao

Calibragao ¢ diferente de discriminacao. A discriminagdo avalia se o modelo ordena
corretamente as pacientes; a calibracdo avalia se a probabilidade prevista corresponde a
frequéncia observada de eventos. Um modelo pode ordenar bem e, ainda assim, errar a
probabilidade absoluta. Por isso foram construidas curvas de risco predito versus observado,

seguindo a hierarquia proposta por Van Calster et al.**®,

O slope de calibragdo foi usado como resumo numérico. Valor préximo de 1 indica
calibracao ideal. Slope maior que 1 indica subconfianga: o modelo separa as pacientes
corretamente, mas comprime demais as diferencas de risco. Slope menor que 1 indica o

oposto, isto ¢, previsdes exageradamente separadas.

3.7.6 Analise de curva de decisao (DCA)

A andlise de curva de decisdo foi incluida para aproximar a estatistica da decisdo
clinica®. Ela pergunta: se um médico adotar determinado limiar de risco para indicar
tratamento, o modelo ajuda mais do que tratar todas as pacientes ou ndo tratar nenhuma? O
resultado ¢ o beneficio liquido, que pondera acertos e falsos positivos de acordo com o limiar

escolhido.

O limiar de decisdao ¢ a menor probabilidade de evento que justificaria uma agao
clinica. Em sobrevida, por exemplo, um limiar de 10% em 5 anos significa: “eu aceitaria
indicar uma intervencao adicional se o risco estimado de evento fosse pelo menos 10%”. Em
pCR, um limiar de 25% significa: “eu consideraria a estratégia neoadjuvante, intensificagcao
ou entrada em protocolo se a chance de resposta completa fosse pelo menos 25%”. A DCA
transforma esse raciocinio em curva: para cada limiar, calcula quantos verdadeiros beneficios
o modelo entrega, descontando o custo dos falsos positivos segundo a gravidade implicita

naquele limiar.
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Trés referéncias ajudam a ler a figura. A estratégia tratar nenhum ¢ a linha horizontal
em zero: se nada ¢ feito, ndo hé falsos positivos, mas também nao ha ganho por identificar
pacientes de maior risco. A estratégia tratar todos costuma comegar alta quando o limiar ¢
muito baixo, porque quase qualquer risco justificaria intervengdo, mas cai e pode ficar
negativa conforme o limiar aumenta, pois falsos positivos passam a pesar mais. A curva do
modelo s6 tem utilidade clinica quando fica acima das duas referéncias. Se a curva do
CorePAM estiver abaixo de “tratar todos” ou de “tratar nenhum”, o escore pode até ter

associagdo estatistica, mas ndo melhora a decisdo naquele intervalo de limiares.

A andlise foi feita principalmente no horizonte de 60 meses. Na TCGA-BRCA, o
horizonte foi encurtado para 24 meses nas analises de calibragdo e sensibilidade porque o
seguimento mediano ¢ curto; usar 60 meses ali produziria estimativas instdveis e

artificialmente dependentes de poucas pacientes ainda sob risco.

3.7.7 Modelos expandidos com estadiamento

Para testar se o CorePAM traz informacao independente do estadiamento anatomico,
foram ajustados modelos com varidveis como T, N, grau histolégico, HER2 e tamanho
tumoral, conforme disponibilidade em cada coorte. Essa etapa responde a uma pergunta
clinica direta: o escore molecular ainda informa risco depois que se conhece o tamanho do

tumor, o acometimento linfonodal e outros dados de rotina?

3.8 Meta-analise

A meta-andlise foi usada para resumir os resultados das coortes sem fingir que elas s@o
idénticas. Para sobrevida, foi adotado modelo de efeitos aleatdrios com estimador REMLY,
apropriado quando se espera alguma variacdo real entre estudos. Essa era a situagdo aqui: as

coortes diferem em plataforma, pais, tamanho, seguimento e desfecho.

A heterogeneidade foi quantificada pelo I-quadrado®. Em termos simples, ele estima
que propor¢ao da variagdo entre resultados parece decorrer de diferengas reais entre coortes, e
nao apenas de erro amostral. Como havia poucas coortes, também foi aplicada a correcao de
Hartung-Knapp®, que torna o intervalo de confian¢a mais conservador. Para pCR, foi usado
DerSimonian-Laird”, escolha tradicional em meta-analises de desfechos binarios e mantida

por comparabilidade com a literatura.
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3.9 Comparacoes head-to-head

O desempenho do CorePAM (24 genes) foi comparado diretamente com um modelo
PAMS50-full ajustado no mesmo pipeline. O PAMS0 candnico continua tendo 50 genes. O
numero 49 aparece apenas porque, ao ajustar no SCAN-B um modelo Cox elastic-net usando
os 50 genes PAMS50 como candidatos, o maior modelo efetivamente obtido na trajetéria
penalizada manteve 49 coeficientes ndo-zero; um gene recebeu coeficiente zero pela propria
penalizacdo. Portanto, “PAMS0-full (49)” nesta tese ndo significa PAMS50 incompleto nem
altera a defini¢do original do PAMS50; significa o maior comparador penalizado estimavel
dentro do nosso procedimento. Esta comparagdo garante que ambos os modelos tenham sido
derivados na mesma coorte € com o mesmo método, diferindo apenas no grau de parcimonia.
Adicionalmente, foi realizada comparagao exploratoria contra implementagdes de pesquisa do
ROR-S (50 genes) e do OncotypeDX Recurrence Score (21 genes), disponibilizadas pelo
pacote genefu’'. Esta compara¢do ¢ limitada pelo fato de as implementa¢des genefu ndo
reproduzirem exatamente os ensaios comerciais (Prosigna € OncotypeDX), mas serve como
referéncia aproximada para posicionamento do CorePAM em relacdo a ferramentas

estabelecidas.
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4. RESULTADOS

4.1 Derivaciao do CorePAM: os 24 genes

A regressdo de Cox elastic-net out-of-fold no SCAN-B identificou 24 genes como o
conjunto minimo satisfazendo o critério de ndo inferioridade. C-index OOF = 0,670, C-index

OOF maéaximo = 0,679, diferenca = 0,009. C-index in-sample = 0,698.

A Figura 8 demonstra retornos decrescentes a partir de aproximadamente 20 genes. No
eixo horizontal esta o nimero de genes retidos ao longo do caminho de regularizagao elastic-
net, ¢ no vertical o C-index out-of-fold — estimativa honesta de desempenho, pois cada
paciente ¢ avaliado por um modelo treinado sem ele. A linha tracejada marca o limiar de nao
inferioridade (C-index maximo menos a margem pré-especificada de 0,010): qualquer
configuracdo acima dessa linha foi considerada ndo inferior pelo critério operacional pré-
especificado, isto €, com C-index out-of-fold no méaximo 0,010 abaixo do valor maximo
observado. O primeiro ponto em que o modelo mais parcimonioso atinge esse limiar ¢ 24
genes, que portanto satisfaz simultaneamente desempenho e compacidade. O platé a direita
indica que adicionar genes extras traz apenas ruido redundante — reforcando a hipotese
bioldgica de que hd um nucleo finito de programas transcricionais informativos para

prognostico em cancer de mama.

Derivagdo Core-PAM: Curva Pareto (df x C-index OOF)
Coorte de treinamento SCAN-B (n=3.069) | Cox elastic-net (a=0,5, K=10)

C_max=0.6792

0.6751

(selected)

0.650 1

0.625 1

C-index OOF (ajustado)

0.600 1

0.575

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Numero de genes (df)

Linha vermelha: C_méx — AC = 0.669 (limiar de nao-inferioridade)
Selecionado: 24 genes (A)
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Figura 8 — Fronteira de Pareto: C-index out-of-fold em fun¢io do niimero de genes (graus de liberdade)

ao longo do caminho de regularizacio elastic-net. A linha tracejada indica o critério de nio inferioridade

(C-index maximo - 0,010). O ponto de intersecciio ocorre em df = 24. Observa-se um platé de desempenho
a partir de aproximadamente 20 genes, indicando redundéncia funcional nos genes excedentes.

A leitura clinica da Figura 8 ¢ analoga a escolha de um esquema terapéutico: adicionar
mais componentes s compensa se houver ganho real. A direita do platd, os pontos tém
desempenho numericamente parecido, mas carregam mais genes, custo e fragilidade técnica
sem ganho proporcional — razao pela qual o ponto de 24 genes, o primeiro a cruzar o limiar

de nao inferioridade, € o escolhido.



Tabela 7 — Lista completa dos 24 genes CorePAM com pesos elastic-net

Rank Gene Peso (wi) Direcao Via biolégica principal
1 EXO1 +0,2174 Risco (+) Proliferagdo / reparo de DNA
2 NATI -0,2052 Protetor (-) Diferenciagdo luminal
3 BLVRA -0,1848 Protetor (-) Metabolismo / estresse oxidativo
4 ACTR3B -0,1405 Protetor (-) Citoesqueleto / motilidade celular
5 MIA -0,1193 Protetor (-) Marcador HERZ2-enriched
6 MYBL2 -0,1183 Protetor (-) Proliferagdo / ciclo celular
7 PTTG1 +0,1140 Risco (+) Proliferagdo / instabilidade
cromossomica
8 MDM2 -0,1074 Protetor (-) Regulacdo de p53
9 SFRP1 -0,0907 Protetor (-) Via Wnt / supressor tumoral
10 GPR160 -0,0841 Protetor (-) Receptor acoplado a proteina G
11 FOXC1 +0,0717 Risco (+) Fenoétipo basal
12 PHGDH +0,0620 Risco (+) Metabolismo de serina
13 MYC -0,0424 Protetor (-) Proliferagdo / oncogene
14 ESRI1 +0,0396 Risco (+) Receptor de estrogénio
15 KRTS5 -0,0277 Protetor (-) Fendtipo basal
16 CXXC5 +0,0266 Risco (+) Regulacdo epigenética
17 PGR -0,0262 Protetor (-) Receptor de progesterona
18 KRT17 -0,0163 Protetor (-) Fenétipo basal
19 CENPF +0,0150 Risco (+) Proliferagdo / centromero
20 FGFR4 +0,0110 Risco (+) Receptor de FGF
21 BCL2 -0,0105 Protetor (-) Anti-apoptose / diferenciagao
luminal
22 MLPH -0,0099 Protetor (-) Diferenciagdo luminal
23 ERBB2 -0,0082 Protetor (-) Receptor HER2

24 GRB7 -0,0053 Protetor (-) Transducao de sinal HER2
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Painel Core-PAM — pesos dos genes
24 genes | ndo-inferioridade OOF (AC=0,010) | treino SCAN-B | pesos do refit no conjunto completo

PTIGT
FOXC1 6
PHiDg
EGR1

5‘1

N6'1 w

0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2
Coeficiente Elastic-net (peso)

Diregéo do efeito == Maior risco (+) —*= Menor risco (-)

Figura 9 — Pesos dos 24 genes CorePAM (grafico lollipop). Barras para a direita indicam associacio com
risco (peso positivo); barras para a esquerda indicam associacido protetora (peso negativo). EXO1 e
PTTGI1 apresentam os maiores pesos positivos (proliferacio), e NAT1 e BLVRA, os maiores negativos
(diferencia¢do luminal).

Na Figura 9, a direg@o das barras ¢ tdo importante quanto o tamanho. Barras a direita
indicam genes cujo aumento empurra o escore para maior risco; barras a esquerda indicam
genes associados a comportamento mais favoravel. EXO1 e PTTG1 aparecem como sinais de
proliferagdao e instabilidade gendmica, coerentes com maior risco. NAT1, BLVRA, BCL2,
MLPH e PGR pertencem ao eixo de diferenciacdo luminal, que em geral acompanha tumores
mais dependentes de hormdnio e de melhor comportamento clinico. A figura também mostra
que o CorePAM ndao ¢ uma lista aleatéria de marcadores: ele reune eixos biologicos
conhecidos do cancer de mama. Alguns sinais podem parecer contraintuitivos quando vistos
gene a gene, como ESRI com peso positivo ou ERBB2 com peso negativo. Isso ocorre
porque o peso de cada gene ¢ estimado dentro de um conjunto correlacionado; ele representa
contribuicao residual depois que os demais genes ja estdo no modelo, ndo uma leitura isolada

como uma lamina de imuno-histoquimica.
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Dos 24 genes retidos, 17 mapeiam diretamente nos quatro eixos bioldgicos
fundamentais do PAMS50: diferenciacio luminal (ESR1, PGR, BCL2, NATI, MLPH,
BLVRA), proliferacio (MYBL2, PTTG1, EXO1, MYC, CENPF), fenotipo basal (KRTS,
KRT17, FOXC1) ¢ marcadores HER2 (ERBB2, GRB7, MIA); os demais sete (ACTR3B,
MDM2, SFRP1, GPR160, PHGDH, CXXC5, FGFR4) contribuem com fungdes correlatas —
citoesqueleto, regulacao de p53, via Wnt, metabolismo e sinalizagdo — que refinam o sinal

dentro desses eixos.

A estabilidade da selegdo foi avaliada por bootstrap (B = 200): 15 dos 24 genes foram
selecionados em > 70% das reamostras (Figura 10). A andlise leave-one-gene-out confirmou
resiliéncia estrutural (Figura 11): nenhum gene individual carrega o desempenho do modelo,
com perda maxima de apenas 0,044 pontos de C-index ao remover o gene mais influente
(EXO1). Esse padrao indica que a informacgdo progndstica estd distribuida de forma
relativamente homogénea entre os 24 genes, ¢ ndo concentrada em poucos marcadores
dominantes — propriedade desejavel para robustez frente a falhas técnicas pontuais de

medigao.



60

Estabilidade da selecao génica por bootstrap (B=200)
Rea-ajustes Cox Elastic-Net (alpha=0.5) em SCAN-B (N=3069)
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Figura 10 — Estabilidade bootstrap da selecdo de genes (B = 200 reajustes no SCAN-B). Cada barra
representa a frequéncia com que um gene foi selecionado nas reamostras. 15 dos 24 genes CorePAM

foram selecionados em pelo menos 70% das iteracées, com ACTR3B e NAT1 a 100% e frequéncia minima
de 35,5%.

Na Figura 10, a pergunta ¢ estabilidade. Cada barra mostra quantas vezes o gene
reaparece quando a coorte SCAN-B ¢ reamostrada repetidamente. Uma analogia clinica util é
a reprodutibilidade de um achado em consultas diferentes: se um sinal aparece apenas uma
vez, talvez seja acaso; se aparece repetidamente, merece confianga maior. ACTR3B ¢ NATI1

surgem em 100% das reamostras, indicando selecdo extremamente estavel. Genes com
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frequéncia intermedidria ndo sdo necessariamente irrelevantes; eles podem representar
programas bioldgicos parcialmente redundantes, em que genes vizinhos competem entre si. O
ponto principal ¢ que a maioria dos genes do CorePAM reaparece com frequéncia alta,

sustentando que o painel de 24 genes nao depende de uma parti¢do fortuita da coorte.
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Analise de sensibilidade por remogéao de cada gene
Variagdo do C-index ao remover cada gene do CorePAM
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Figura 11 — Analise de sensibilidade leave-one-gene-out. Cada barra mostra a mudanca no C-index OOF
apos remocao individual de cada gene CorePAM. Nenhuma remocao causa perda catastréfica (maximo |
Delta-C| = 0,044), demonstrando distribuicio equilibrada da informacao prognoéstica.

Na Figura 11, a pergunta é dependéncia excessiva. Cada barra mostra o que acontece
com o C-index quando um gene ¢ retirado do escore. Se uma unica retirada derrubasse muito
o desempenho, o CorePAM seria fragil, como uma conduta clinica que depende de um unico
exame sujeito a erro. O padrao observado ¢ diferente: nenhuma exclusdo causa colapso do
desempenho. EXO1 ¢ o gene cuja remocao mais impacta o modelo, o que combina com seu
peso alto e sua ligagdo com proliferacdo, mas mesmo essa perda ndo destroi o escore. A
interpretagdo ¢ que o CorePAM distribui informacdao entre varios genes, propriedade
desejavel para um ensaio futuro, especialmente quando se pensa em tecido FFPE, variacdo

pré-analitica e plataformas com cobertura incompleta.
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4.2 Valida¢ao prognostica externa

O escore CorePAM foi associado a pior sobrevida em todas as coortes externas de
validagao (Tabela 8). A leitura da tabela deve ser feita em trés camadas. Primeiro, o hazard
ratio (HR) mostra a forca da associacdo: valores acima de 1 indicam que maior CorePAM
corresponde a maior risco de evento. Segundo, o HR ajustado pergunta se essa associagdo
permanece ap0s incluir varidveis clinicas simples. Terceiro, o C-index mede a capacidade de
ordenar pacientes por risco.

Tabela 8 — Desempenho prognéstico do CorePAM por coorte. SCAN-B é apresentada apenas como
referéncia interna; seu C-index na tabela (0,698) ¢ aparente (in-sample) e nao deve ser comparado
diretamente ao C-index out-of-fold da derivacao (0,670) nem as coortes externas. Nas coortes externas, os

pesos ja estavam congelados. Em GSE1456, 0 modelo ajustado CORE-A nio foi estimado por auséncia de
covariaveis clinicas suficientes.

Coorte (desfecho) N/eventos HR bruto HR ajustado C-index

SCAN-B (0OS; 3.069/322 1,92 (1,74-2,13); 1,86 (1,64-2,12) 0,698 (0,668-0,729)
treinamento) p<0,001

TCGA-BRCA (0S) 1.072/150 1,20 (1,04-1,40); 1,27 (1,09-1,48) 0,624 (0,572-0,678)
p=0,016

METABRIC (DSS) 1.978/646 1,41 (1,31-1,52); 1,36 (1,24-1,48) 0,638 (0,615-0,659)
p<0,001

GSE20685 (0OS) 327/83 1,40 (1,12-1,75); 1,40 (1,12-1,75) 0,626 (0,565-0,684)
p=0,003

GSE1456 (OS; sem 159/40 1,71 (1,23-2,38); - 0,661 (0,582-0,741)
ajuste clinico) p=0,001

Em termos clinicos, a Tabela 8 mostra que um aumento de 1 desvio-padrdo no
CorePAM multiplicou o risco por 1,20 em TCGA-BRCA, 1,41 em METABRIC, 1,40 em
GSE20685 e 1,71 em GSE1456. O efeito menor em TCGA-BRCA deve ser interpretado com
cautela: essa coorte tem seguimento mediano curto (32 meses) € menos eventos tardios, o que
reduz o poder de capturar diferengas prognoésticas em tumores RE-positivos. J4 METABRIC
tem seguimento muito longo e mais eventos, mas usa DSS, nao OS; por isso, ela enxerga
melhor mortes relacionadas ao cancer de mama, mas nao ¢ diretamente intercambiavel com as
coortes de OS. GSE1456, apesar de pequena e com apenas 21 dos 24 genes medidos, manteve
o maior HR pontual, o que sugere que o nucleo do sinal € robusto mesmo com cobertura

parcial.

As curvas de Kaplan-Meier (Figura 12) mostraram separagdo visual clara entre os

grupos de alto e baixo risco em todas as cinco coortes. Cada painel representa uma coorte
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independente. O eixo horizontal mostra o tempo em meses, € o eixo vertical mostra a fragdo
de pacientes ainda sem o evento de interesse. A curva vermelha corresponde ao grupo de alto
risco e, como esperado, fica abaixo da curva verde de baixo risco quando ha pior sobrevida.
A distancia vertical entre as curvas representa a diferenca absoluta de sobrevida naquele
momento; o HR resume essa diferenca como risco relativo ao longo do seguimento. A
consisténcia da separacdo em coortes tdo diferentes - Suécia, Estados Unidos/TCGA,

METABRIC, Taiwan e Estocolmo - sustenta a transportabilidade do escore.
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Figura 12 — Curvas de Kaplan-Meier nas cinco coortes (painel multiplo). Pacientes dicotomizados na
mediana intra-coorte do escore CorePAM: grupo alto risco (vermelho) vs baixo risco (verde).

Sombreamento: IC 95%. Os HRs dicotomizados variaram de 1,78 (TCGA-BRCA) a 2,99 (GSE1456), com
separacio significativa em todas as coortes.

144

Na Figura 12, cada painel conta a mesma historia em uma coorte diferente: o SCAN-B

mostra a separacao mais limpa, por ser a maior ¢ a coorte de derivagdao; a TCGA-BRCA, mais
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discreta, por ter seguimento mais curto ¢ menos eventos; a METABRIC mantém a separagao
por muitos anos, adequada a doenga de histéria natural longa; e GSE20685 ¢ GSE1456,
menores, t€m intervalos mais largos, mas preservam a dire¢do do efeito. A figura funciona
como a “anamnese visual” do escore: antes de qualquer métrica, mostra se 0s grupos

realmente se comportam de maneira diferente no tempo.
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Figura 13 — Curva de Kaplan-Meier na coorte de treinamento SCAN-B (N =3 069; sobrevida global).

Dicotomizacio na mediana do escore CorePAM. HR = 2,83 (IC 95% 2,22-3,62; p < 0,001).

Na Figura 13, a separagdo ¢ a mais ampla porque o SCAN-B ¢ a coorte de derivagado e

a maior coorte individual do estudo: o HR dicotomizado de 2,83 indica risco de morte quase

trés vezes maior acima da mediana do CorePAM. As curvas se separam cedo e permanecem

afastadas, sugerindo uma diferenca bioldgica presente desde o inicio da histéria da doenca.

Como a mesma coorte foi usada para derivar o modelo, porém, este resultado deve ser lido

como demonstracdo interna de coeréncia — ndo como valida¢do externa nem prova de

generalizacao.
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Ponto de corte: mediana intracoorte (pré-especificado, ndo otimizado)
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Figura 14 — Curva de Kaplan-Meier na coorte TCGA-BRCA (N =1 072; RNA-seq; sobrevida global).
Dicotomiza¢ao na mediana do escore CorePAM.

Na Figura 14, a separagdo ¢ mais discreta — esperado, ndo contraditério. A TCGA-
BRCA tem seguimento mediano curto, menos eventos € composi¢do clinica menos voltada ao
seguimento longitudinal; ¢ como uma consulta com pouco tempo de observagdo, em que a
auséncia de grande diferenca visual reflete menor oportunidade de observar eventos, ndo
auséncia de biologia. Ainda assim, a direcdo do efeito permanece correta e significativa na
analise continua, mostrando que o escore calculado em outro pipeline de RNA-seq preserva o

sinal, ainda que com menor amplitude.
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Ponto de corte: mediana intracoorte (pré-especificade, ndo otimizado)
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Figura 15 — Curva de Kaplan-Meier na coorte METABRIC (N =1 978; microarray Illumina; sobrevida
doenca-especifica). Separacio ampla mantida ao longo de mais de 200 meses de seguimento.

Na Figura 15, a separacdo se mantém por mais de 200 meses — leitura
particularmente relevante para a doenca RE-positiva, em que eventos tardios sdo frequentes e
decisdes como a extensdo da hormonioterapia dependem de risco prolongado. A METABRIC
usa sobrevida doencga-especifica, o que reduz o ruido de mortes por outras causas (por isso a
meta-analise incluiu analise de sensibilidade harmonizada). A persisténcia da separagdao por
mais de uma década indica que o CorePAM ndo captura apenas agressividade inicial, mas

uma dimensao sustentada da histéria natural da doenca.
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Figura 16 — Curva de Kaplan-Meier na coorte GSE20685 (N = 327; microarray Affymetrix; sobrevida
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global). Populagio asiatica (Taiwan), testando generalizabilidade populacional e transportabilidade para

plataforma Affymetrix.

Na Figura 16, o achado ¢ relevante justamente por ser um teste de adversidade

metodoldgica: coorte menor, asidtica e medida por Affymetrix. O intervalo de confianca ¢

naturalmente mais amplo, mas a separacao das curvas (HR dicotomizado de 2,13 mostrado na

figura) ¢ o HR continuo de 1,40 mostram que o sinal persiste fora das populacdes

predominantemente europeias ¢ da plataforma Illumina. Por isso, mesmo uma separacao

menos “bonita” tem valor: indica que a dire¢do do risco ndo depende exclusivamente da

coorte sueca.



71

4.3 Meta-analise de sobrevida

Para combinar formalmente a evidéncia das quatro coortes de validacdo em uma tnica
estimativa agrupada, foi realizada meta-analise de efeitos aleatérios por REML (Tabela 9,
Figura 17). Cada quadrado no forest plot representa a estimativa pontual de hazard ratio por 1
desvio-padrao do escore em uma coorte individual, com o tamanho do quadrado proporcional
ao peso estatistico dessa coorte (determinado pela variancia inversa e pelo tamanho amostral).
Os bigodes horizontais sdo os intervalos de confianca 95%. O diamante no topo representa a
estimativa agrupada. O valor I-quadrado quantifica heterogeneidade entre coortes: 38,2%
indica heterogeneidade moderada, esperada dada a variagdo de plataforma, populagdo e
desfecho. A robustez da estimativa foi confirmada por dois métodos alternativos (Hartung—
Knapp para IC ajustado ao tamanho pequeno de estudos e OS-harmonizada excluindo a
METABRIC para sensibilidade ao endpoint), ambos produzindo conclusdes qualitativamente

idénticas.

Tabela 9 — Meta-analise de efeitos aleatorios — sobrevida (K =4)

Analise HR (IC 95%) P I-quadrado tau-quadrado
Primaria (REML) 1,37 (1,24-1,52) 1,6 x 107° 38,2% 0,0067
Hartung—Knapp 1,37 (1,15-1,64) 0,011 38,2% 0,0067
OS-harmonizada 1,36 (1,13-1,64) <0,001 50,5% 0,0151

Meta-analise CorePAM: HR por 1 DP (efeitos aleatdrios)

[2=38.2%, 1°=0.0042, p_heterog=0.162

Meta (EA) —o— 1.37 (1.24-1.52)
TCGA_BRCA A —=— 1.20 (1.04-1.40)
METABRIC - =] 1.41(1.31-152)
GSE20685 ] 1.40 (1.12-175)
GSE1456 I - - | 171(1.23-2.38)

0.50 0.75 1.00 125 150 2.00 3.00
HR por 1 DP do escore (escala log)

Figura 17 — Forest plot da meta-analise de sobrevida (HR por 1-DP, K = 4 coortes de validacio). Modelo
de efeitos aleatorios (REML). Diamante: estimativa agrupada (HR = 1,37; IC 95% 1,24-1,52; p = 1,6 x
107-9). I-quadrado = 38,2%.
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A linha vertical em HR = 1 marca a auséncia de associacdo: na Figura 17, todos os
quadrados — e o diamante agrupado no topo — ficam a direita dela, indicando maior risco
com maior escore. A leitura ¢ andloga a de subgrupos de um ensaio clinico: as coortes tém

pesos diferentes, mas o que importa ¢ a consisténcia de dire¢ao.
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4.4 Valor incremental sobre preditores clinicos

A Tabela 10 e a Figura 18 respondem a pergunta clinicamente central: o CorePAM
agrega informagdo progndstica além do que ja esta disponivel por varidveis clinicas
rotineiras? O modelo de referéncia CORE-A combina idade ao diagnéstico e status de
receptor de estrogénio — as duas varidveis clinico-patoldgicas mais informativas para
prognoéstico em cancer de mama. A coluna Delta-C quantifica o ganho de discriminagdo (C-
index) ao adicionar o escore CorePAM a esse modelo. Intervalos de confianca 95% foram
obtidos por bootstrap com 1 000 reamostras, garantindo honestidade estatistica em coortes
menores. Em todas as quatro coortes o ganho foi positivo, estatisticamente significativo
(intervalos de confianga excluem zero) e clinicamente apreciavel, com Delta-C variando de
0,030 (SCAN-B) a 0,094 (GSE20685). Notavelmente, o maior ganho ocorre na coorte onde o
modelo clinico tem desempenho mais pobre — comportamento consistente com a ideia de

que a expressao génica ¢ particularmente til quando a informagao clinica ¢ limitada.

Tabela 10 — C-index incremental do CorePAM sobre o modelo CORE-A

Coorte CORE-A N C sem/com CorePAM Ganho Delta-C (IC 95%)

SCAN-B idade + RE 3069 0,750/0,780 +0,030 (0,014-0,049)
TCGA-BRCA idade 1072 0,638/0,676 +0,038 (0,011-0,086)
METABRIC idade + RE 1978 0,603 / 0,646 +0,043 (0,025-0,066)

GSE20685 idade 327 0,536 /0,630 +0,094 (0,021-0,175)




74

Valor incremental do CorePAM: Delta C-index
CORE-A + CorePAM vs CORE-A isolado | Bootstrap 1.000 iteracdes | SCANB=idade+ER; demais=idade

GSE20685 |
(CORE-A: age only)

I & I +0.094 (0.021-0.175)

METABRIC |
(CORE-A: age+ER)

|—.—| +0.043 (0.025-0.066)

TCGA_BRCA |
(CORE-A: age only)

I & I +0.038 (0.011-0.086)

SCANB |
(CORE-A: age+ER)

I—.—l +0.030(0.014-0.049)

0.00 U.E]E U_I1[J U.I15 U.II2[J
Delta C-index (IC 95%)

Figura 18 — Delta-C-index incremental do CorePAM sobre o modelo clinico CORE-A. Barras
representam o incremento de C-index ao adicionar o escore CorePAM ao modelo clinico basal; bigodes
indicam IC 95% bootstrap (B =1 000). Todos os intervalos excluem zero, indicando melhoria
estatisticamente significativa em todas as coortes.

Na Figura 18, cada barra responde a pergunta: quanto melhora a ordenacdo de risco
quando o CorePAM ¢ adicionado ao modelo clinico basal? O zero ¢ a linha de nenhuma
melhora. Todas as barras estdo acima de zero e seus intervalos de confianca ndo cruzam zero,
o que indica ganho estatisticamente consistente. A leitura clinica ¢ direta: idade ¢ RE ajudam,
mas ndo esgotam a biologia tumoral. Em GSE20685, o ganho ¢ maior porque o modelo
clinico basal ¢ mais fraco; ¢ justamente nesse tipo de cenario que uma assinatura molecular
pode ter maior utilidade incremental, como um exame adicional que esclarece uma decisdo

quando a avaliacdo inicial ¢ insuficiente.
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A Figura 19 complementa a analise de desempenho com a dimensdo de calibragao.
Discriminagdo e calibracao respondem a perguntas diferentes. A discriminacdo, capturada
pelo C-index, pergunta se o modelo ordena corretamente as pacientes de menor para maior
risco. A calibragdo pergunta se o risco absoluto previsto pelo modelo corresponde ao que de

fato se observa.

Em cada painel da Figura 19, o eixo horizontal mostra a probabilidade prevista de
estar sem evento no horizonte analisado, € o eixo vertical mostra a probabilidade observada.
A linha diagonal representa calibracdo perfeita. Pontos proximos da diagonal significam que
previsdo e realidade estdo proximas. Curvas acima ou abaixo da diagonal indicam que o
modelo precisa de recalibragdo local antes de produzir probabilidades absolutas para decisao

individual.

Os horizontes ndo sdo iguais em todos os painéis por um motivo metodologico, ndo
por inconsisténcia. SCAN-B, METABRIC e GSE20685 foram avaliadas em 60 meses porque
tinham seguimento suficiente para esse horizonte. TCGA-BRCA foi avaliada em 24 meses
porque seu seguimento mediano ¢ de apenas 32 meses; insistir em 60 meses nessa coorte
deixaria a estimativa dependente de poucas pacientes ainda acompanhadas. Por isso, a curva
da TCGA-BRCA nio deve ser comparada visualmente como se representasse 0 mesmo tempo

clinico das demais.

A TCGA-BRCA também parece diferente porque combina seguimento curto, menor
nimero de eventos e processamento RNA-seq proprio do GDC. O painel concentra pontos em
faixa estreita de risco e mostra slope maior (2,74), isto €, subconfianga: o modelo ainda
ordena pacientes, mas comprime demais as diferencgas absolutas de risco. O SCAN-B, por ser
a coorte de desenvolvimento, apresenta slope proximo do ideal (0,96). METABRIC e
GSE20685 ficam em posi¢cdo intermediaria, com slopes de 1,77 e 1,57. Clinicamente, a
mensagem ¢: o CorePAM ¢ util para estratificar risco relativo entre pacientes, mas

probabilidades absolutas em uma nova populagao exigem recalibragao.
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Calibragédo CorePAM — Sobrevida Predita vs Observada
Horizonte de calibracdo por coorte: TCGA-BRCA=24m; SCANB/METABRIC/GSE20685=60m

G3E20685 (50m) | | METABRIC (60m)

107 slope = 1,57 . slope = 1,77
0.9

0.8

2 B

SCANE (50m) | | TCGA_BRCA (24m) |

1.0

slope = 0,96 . slope = 2,74 /_\/\ B
081 p s

Sobrevida observada no horizonte (Kaplan-Meier)

0.7

07 0.8 0.9 07 0.8 0.9
Probabilidade predita de sobrevida no horizonte

Figura 19 — Curvas de calibracio (risco predito vs observado) em quatro coortes. SCAN-B, METABRIC
e GSE20685 sao avaliadas em 60 meses; TCGA-BRCA é avaliada em 24 meses por ter seguimento mais
curto. Diagonal: calibracio perfeita. O SCAN-B apresenta slope quase ideal (0,96); coortes externas
mostram subconfianca progressiva (slopes 1,57-2,74), indicando que o modelo comprime a separacio
absoluta de risco.

Na Figura 19, o comportamento das coortes externas ¢ o de um termometro calibrado
para outra escala: ainda distingue quente de frio (ordena as pacientes), mas nao fornece a
temperatura exata sem ajuste local. A conclusdo pratica ¢ que o CorePAM, nesta forma, ¢
mais maduro como ferramenta de estratificagdo de risco relativo do que como calculadora

individual definitiva de risco absoluto.



4.5 Independéncia do estadiamento clinico-patolégico

As Tabela 11 e Tabela 12 verificam se o valor prognostico do CorePAM persiste apos
ajuste pelo estadiamento anatomico — tamanho tumoral (T) e acometimento linfonodal (N)
—, além de idade e status de RE. Em todas as coortes, o escore permaneceu
independentemente associado ao risco (HR ajustado entre 1,34 e 1,79; todos p < 0,002) e
acrescentou discriminagdo ao modelo clinico completo (ganho de C-index de +0,022 a

+0,027). Em outras palavras, a informag¢ao do CorePAM nao ¢ mero reflexo do estadiamento:

agrega valor prognostico independente das varidveis clinico-patologicas de rotina.

Tabela 11 — Modelo clinico expandido com estadiamento anatdomico

HR CorePAM C sem/com

Coorte N Ajuste clinico ajustado CorePAM Delta-C

SCAN-B 2948 idade+RE+T + 1,79 (1,57-2,05); p < 0,766 /0,788 +0,022
N 0,001

TCGA-BRCA 1054 idade+ T+ N 1,35 (1,15-1,58); p < 0,719/0,746 +0,027
0,001

METABRIC 1883 idade+RE+ T+ 1,34 (1,23-1,46); p < 0,663 /0,688 +0,026
N 0,001

GSE20685 327 idade+ T+N 1,45 (1,15-1,84); p = 0,697/0,724 +0,026
0,002

Tabela 12 — Modelo clinico completo (6 varidveis) com e sem CorePAM

HR ajustado C sem/com
Coorte/desfecho  Tipo N CorePAM CorePAM Delta-C; LRT p
SCAN-B OS Todos 2649 1,75 (1,51-2,03) 0,770 /0,787 +0,017; 4,9 x 10
SCAN-B OS RE+ 2450 1,68 (1,43-1,97) 0,770 /0,784 +0,014; 1,1 x 107"
METABRIC DSS Todos 1792 1,25 (1,14-1,38) 0,678 /0,693 +0,015; 6,1 x 10°
METABRICDSS RE+ 1377 1,47 (1,31-1,65) 0,674 /0,707 +0,032; 1,0 x 10™°

4.6 Analises de sensibilidade

Tabela 13 — Analise de sensibilidade do z-score congelado

Coorte N Plataforma C congelado C local

Delta-C r

SCAN-B 3069 RNA-seq 0,698 0,698
TCGA-BRCA 1072 RNA-seq 0,624 0,624

0,0000 1,000

+0,0002 0,999
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Coorte N Plataforma C congelado C local Delta-C r
METABRIC 1978 [llumina array 0,638 0,638 +0,0007 0,958
GSE20685 327 Affymetrix array 0,591 0,626 -0,036 0,923
GSE1456 159 Affymetrix array 0,622 0,661 -0,040 0,916

A Tabela 13 e a Figura 20 abordam uma questdo pratica decisiva para aplicacdo real
do CorePAM: o modelo foi calibrado com pardmetros de normalizacdo derivados da coorte
sueca (SCAN-B, RNA-seq). Para uso em qualquer outra coorte, ¢ preciso decidir se recalcular
os parametros de padronizagao localmente (z-score intra-coorte) ou congelar os parametros
SCAN-B. A coluna Delta-C mostra a perda de discriminacdo ao usar parametros congelados
em vez dos intra-coorte, e a coluna » mostra a correlagdo entre os dois tipos de escore. Em
plataformas de RNA-seq e microarray lllumina, a correlagdo ¢ quase perfeita (» > 0,958) e a
perda de C-index ¢é praticamente nula, validando o congelamento como estratégia candnica.
Nas plataformas Affymetrix a atenuagdo ¢ mensuravel (r = 0,916-0,923; perda de C-index de
até¢ 0,04), mas o sinal prognostico principal permanece preservado. Na pratica, isso significa
que um laboratorio clinico pode aplicar o CorePAM a um paciente individual — sem precisar

de uma coorte de referéncia para normalizar — usando os parametros SCAN-B publicados.

Concordancia: escore intra-coorte vs z-score congelado (parametros SCAN-B)
Cada ponto = uma paciente (escores padronizados); linha = concordancia perfeita (y=x)

Microarray RNA-seq
SCAN-B TCGA-BRCA METABRIC
r=1.000 r=0.999
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Figura 20 — Correlacio entre escores intra-coorte e z-score congelado (parametros SCAN-B) por coorte.
Diagonal: concordancia perfeita. Plataformas RNA-seq e Illumina microarray mostram correlacio quase
perfeita (r >= 0,958). Plataformas Affymetrix mostram atenuacio mensuravel (r = 0,916-0,923).

Na Figura 20, cada ponto ¢ uma paciente pontuada de duas maneiras — com
normalizacdo local e com pardmetros congelados do SCAN-B — e a diagonal representa
concordancia perfeita. A ponte clinica ¢ o ponto central: no laudo de uma paciente isolada ndo
haverda uma coorte local para normalizar, e a figura mostra que a estratégia de pardmetros
congelados ¢ plausivel, a0 mesmo tempo em que aponta — nas plataformas Affymetrix —

onde a validagdo analitica especifica sera mais necessaria.
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Duas andlises de sensibilidade adicionais reforcam a discrimina¢do e detalham a

calibracdo, apresentadas a seguir (Tabela 14 e Tabela 15).

Tabela 14 — Estatistica C de Uno e AUC tempo-dependente

Coorte N Horizonte C de Uno tdAUC (IC 95%) C de Harrell
SCAN-B 3 069 60m 0,674 0,679 (0,643-0,715) 0,698
TCGA-BRCA 1072 24m 0,669 0,673 (0,598-0,748) 0,624
METABRIC 1978 60m 0,681 0,695 (0,665-0,725) 0,638
GSE20685 327 60m 0,668 0,675 (0,596-0,754) 0,626

Tabela 15 — Calibracio formal por coorte

Coorte N Horizonte alpha (EP) beta (EP) E/O Brier
SCAN-B 3 069 60m 0,56 (0,18) 0,96 (0,09) 0,61 0,158
TCGA-BRCA 1072 24m 5,40 (2,29) 2,74 (0,79) 0,74 0,061
METABRIC 1978 60m 1,15 (0,25) 1,77 (0,17) 0,97 0,143
GSE20685 327 60m 0,93 (0,75) 1,57 (0,46) 0,98 0,130

A Tabela 14 complementa o C-index de Harrell com métricas menos sensiveis ao
padrdo de censura— o C de Uno e a AUC tempo-dependente —, confirmando discriminagao
consistente em horizontes clinicos (0,67-0,70). A Tabela 15 resume a calibragdo formal por
coorte (intercepto, slope, razao esperado/observado e escore de Brier): o slope proximo de 1
no SCAN-B (0,96) indica calibracdo quase ideal na coorte de desenvolvimento, enquanto
slopes acima de 1 nas coortes externas (1,57-2,74) sinalizam subconfianga — o modelo

ordena bem as pacientes, mas comprime as diferencas absolutas de risco.

A Figura 21 apresenta a andlise de curva de decisdo (decision curve analysis) para
desfechos de sobrevida. Essa figura deve ser lida como uma simulacdo de decisdo clinica em
varios limiares de risco. O eixo horizontal ¢ o limiar: 5%, 10%, 20% ou 30% de risco previsto
no horizonte analisado. O eixo vertical € o beneficio liquido, isto ¢, o saldo entre identificar
corretamente pacientes de maior risco e causar falsos alarmes. A linha “tratar nenhum” ¢é o
zero: nenhuma paciente € selecionada, logo ndo hé beneficio nem dano por sele¢do. A linha
“tratar todos” representa a conduta de oferecer a intervengdo a todas as pacientes, estratégia

que soO faz sentido quando o limiar aceito € muito baixo. As curvas do CorePAM, do modelo
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por idade e do modelo combinado mostram se uma decisdo guiada por modelo melhora esse

balango.

Analise de Curva de Decisdao — OS/DSS

Beneficio clinico liquido do CorePAM vs tratar-todos e ndo-tratar

DCA — SCAN-B (0S, 60m) DCA — TCGA-BRCA (0S, 24m)
CorePAM, age (CORE-A), and combined at 60 months CorePAM, age (CORE-A), and combined at 24 months
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Figura 21 — Analise de curva de decisio (DCA) — quatro coortes de sobrevida. Beneficio liquido do
CorePAM, do modelo clinico por idade e do modelo combinado comparado com estratégias de tratar
todos e tratar nenhum. SCAN-B, METABRIC e GSE20685 foram avaliadas em 60 meses; TCGA-BRCA
foi avaliada em 24 meses por seguimento curto.

No painel SCAN-B da Figura 21, o CorePAM isolado mantém beneficio liquido acima
das estratégias de referéncia em uma faixa ampla de limiares, sobretudo entre
aproximadamente 5% e 30%. Isso significa que, no ambiente de treinamento, o escore
consegue separar risco de modo clinicamente util: melhor do que tratar todas as pacientes e
melhor do que ndo selecionar ninguém. A curva “tratar todos” cai rapidamente e cruza a linha
de zero a medida que o limiar aumenta, ilustrando o custo de oferecer intervengdo a muitas
pacientes que nao teriam evento. A idade isolada quase ndo acrescenta beneficio depois dos
limiares baixos; essa leitura conversa com a pratica clinica, na qual idade ajuda, mas nao

substitui a biologia tumoral.

No painel TCGA-BRCA, a janela util ¢ estreita. As curvas t€ém beneficio apenas em
limiares muito baixos e se aproximam de zero rapidamente. Esse comportamento nao deve ser

lido como contradi¢do do efeito progndstico, mas como consequéncia do seguimento curto e
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da baixa incidéncia de eventos em 24 meses. Quando poucos eventos ocorreram, hd pouco
espaco para uma curva de decisdo demonstrar ganho liquido sustentado. Em linguagem
clinica, ¢ como tentar julgar recorréncia tardia depois de uma consulta de seguimento ainda
curta: a direcdo pode estar correta, mas o tempo observado ¢ insuficiente para decisdes de

longo prazo.

No painel METABRIC, a figura ¢ particularmente informativa. O modelo combinado
e 0 CorePAM mantém beneficio liquido positivo por uma faixa de limiares mais ampla,
compativel com o seguimento longo e com o desfecho de sobrevida doenga-especifica. Esse €
o cenario em que a DCA mais se aproxima do problema clinico de tumores luminais: decidir
se uma diferenca bioldgica deve modificar intensidade de tratamento ou seguimento quando a
histéria natural se estende por muitos anos. No painel GSE20685, o CorePAM e o modelo
combinado também superam as referéncias em limiares baixos a intermediarios, mas as
curvas oscilam mais e cruzam zero em limiares altos. Isso ¢ esperado em uma coorte menor,
com menos eventos e plataforma Affymetrix: a mensagem confiavel est4 na direcdo e na faixa

inicial de beneficio, ndo em pequenas ondulagdes da curva.

Assim, a Figura 21 ndo diz que o CorePAM deve ser usado isoladamente para indicar
tratamento hoje. Ela mostra algo mais especifico: nas faixas de risco em que um médico
realmente pondera tratar ou ndo tratar, o escore frequentemente acrescenta beneficio liquido
sobre estratégias ingénuas. Esse ¢ o mesmo tipo de raciocinio usado para qualquer
biomarcador progndstico em oncologia: associagcdo estatistica ¢ necessaria, mas utilidade

clinica exige que o marcador melhore uma decisdo concreta.
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PCA forense METABRIC — PC1 vs PC2 (500 genes PCA forense METABRIC — PC1 vs PC3 Scree plot — variancia explicada pela PCA
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Figura 22 — PCA forense da matriz de expressio METABRIC. Componentes principais coloridos por
status de RE. PC1 captura a principal dicotomia biolégica (RE+/RE-), sem evidéncia de efeitos de batch
dominantes, confirmando integridade dos dados.

A Figura 22 ¢ uma figura de controle de qualidade, ndo uma andlise prognoéstica
principal. Ela pergunta se a matriz METABRIC se comporta biologicamente como uma
coorte de cancer de mama deveria se comportar. No primeiro painel, cada ponto ¢ uma
paciente e os eixos PC1 e PC2 sdo as duas maiores fontes de variagdo global na expressao
génica. A separacao por status de RE ao longo do primeiro componente ¢ esperada, pois a
sinalizagdo estrogénica ¢ um dos eixos mais fortes da biologia transcricional do céncer de
mama desde os estudos de Perou e Serlie. Quando uma matriz separa RE+ e RE- de forma

coerente, 1sso sugere que o sinal bioldgico principal foi preservado.

O segundo painel troca PC2 por PC3 para verificar se a separacdo observada depende
apenas de uma projecdo especifica. Se houvesse um lote técnico dominante, como uma placa,
centro ou data de processamento, poderiamos observar agrupamentos artificiais sem relagdo
clinica clara. Aqui, a leitura principal ¢ que a estrutura global permanece plausivel e ndo ha
evidéncia visual de um artefato grosseiro que explique os resultados do CorePAM. O terceiro
painel, o scree plot, mostra quanta varidncia cada componente principal captura. Em termos
simples, ele informa se a matriz ¢ dominada por um Unico eixo ou distribuida em multiplas
fontes de variagdo. Essa verificagdo € equivalente a checar a qualidade de uma lamina antes
de emitir um laudo: ndo responde a pergunta clinica final, mas aumenta a confianca de que a

amostra técnica ¢ interpretavel.
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4.7 Analise de subgrupo por status de RE

A heterogeneidade bioldgica do cancer de mama se reflete, sobretudo, na dicotomia
por status de receptor de estrogénio (RE) — doencas RE-positivas e RE-negativas tém
historias naturais, tratamentos e beneficios esperados de ferramentas de estratificacdo
distintos. A Tabela 16 ¢ a Figura 23 avaliam o desempenho do CorePAM separadamente
nesses dois subgrupos, em SCAN-B e METABRIC. No SCAN-B, o escore ¢ informativo em
ambos 0s subgrupos com hazard ratios comparaveis e teste de interagdao nao significativo (p =
0,25), ou seja, ndo hé evidéncia estatistica de que o CorePAM se comporte diferente entre
RE+ ¢ RE—. Na METABRIC, ao contrario, o sinal ¢ marcadamente concentrado em RE+ (HR
= 1,59; p < 0,001) e essencialmente ausente em RE— (HR = 0,97; p = 0,75), com teste de
interacdo fortemente significativo (p = 3,2 x 107). Essa dissociacdo ¢ relevante para
interpretacdo clinica: em cenarios neoadjuvantes e adjuvantes de cancer RE+/HER2—, onde a
decisdo quimioterapia-sim/quimioterapia-ndo ¢ mais frequentemente ambigua, o CorePAM
agrega valor prognostico consistente; em doenga RE-negativa (triplo-negativa e HER2+), a
assinatura deve ser interpretada com cautela, especialmente em coortes de tratamento
adjuvante longo.

Tabela 16 — Analise de subgrupo por status de RE em SCAN-B (N =2 870; OS) e METABRIC (N =1
936; DSS)

Coorte Subgrupo N Eventos HR (IC 95%) P C-index
SCAN-B (OS) RE-positivo 2 646 287 1,92 (1,69-2,17) <0,001 0,700
SCAN-B (OS) RE-negativo 224 35 2,53 (1,51-4,25) <0,001 0,697
SCAN-B (OS) Interagdo — — — p=0,25 —

METABRIC RE-positivo 1497 460 1,59 (1,44-1,76) <0,001 0,638

(DSS)

METABRIC RE-negativo 439 186 0,97 (0,82-1,15) 0,75 0,502

(DSS)

METABRIC Interagdo — — — p=3,2x107 —

(DSS)
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HR do CorePAM por 1 DP, estratificado por status RE
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Figura 23 — Forest plot de subgrupos por status de receptor de estrogénio (RE-positivo e RE-negativo).

No METABRIC (anilise com maior poder), o sinal prognostico esta fortemente concentrado em RE+ (HR
=1,59) com auséncia de sinal em RE- (HR = 0,97).

Na Figura 23, a linha vertical em HR = 1 marca auséncia de associacdo e pontos a
direita indicam que maior CorePAM se associa a maior risco. Em SCAN-B, RE+ e RE- ficam
ambos a direita (embora o subgrupo RE- seja pequeno ¢ mais incerto); em METABRIC, o
ponto de RE+ esta nitidamente a direita, enquanto o de RE- fica proximo de 1 — a tradugao

visual da interagdo significativa.

Em sintese, a andlise por status de RE posiciona o CorePAM no mesmo nicho clinico
das assinaturas estabelecidas: sua informagdo prognostica ¢ robusta e clinicamente acionavel
na doenga RE-positiva — justamente o cendrio em que a decisdo sobre quimioterapia
adjuvante ¢ mais frequentemente ambigua — e deve ser interpretada com cautela na doenca
RE-negativa, cuja biologia de risco ¢ governada por dimensdes que o escore capta apenas de

forma indireta.
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4.8 Resposta patolégica completa (pCR)

A Tabela 17 e a Figura 24 testam se o escore CorePAM — derivado para prever
sobrevida — também se associa, de forma exploratoria, a um desfecho clinico distinto: a
resposta patologica completa apds quimioterapia neoadjuvante (pCR), definida como
auséncia de doenca residual invasiva na mama e axila na cirurgia. A medida apresentada, OR
por 1 DP, representa a multiplicacdo da chance de pCR quando o escore aumenta em um
desvio-padrao; valores acima de 1 indicam que pacientes com escores mais altos t€ém maior
probabilidade de resposta completa. O padrao observado ¢ consistente em quatro coortes
neoadjuvantes independentes: OR agrupado = 1,69 (IC 95 % 1,39-2,05; p = 1,9 x 1077), com
I’ = 0 %, compativel com homogeneidade entre as quatro coortes — embora o pequeno
numero de coortes (K = 4) limite a precisdo dessa estimativa de heterogeneidade —, e
consistente entre plataformas de microarray diferentes (Affymetrix e Agilent). A Figura 25, a
Figura 26 e a Figura 27 ilustram os trés aspectos complementares desse achado: capacidade
discriminativa (AUC 0,58-0,72), separagdo das distribuicdes do escore entre pacientes que
atingiram ou nao pCR, e gradiente dose-resposta por quartis. Uma interpretacao bioldgica
plausivel, ainda que ndo causal, ¢ que tumores com maior assinatura de proliferacao
(caracteristica dominante do escore CorePAM) tendem a ser simultaneamente mais agressivos
e mais quimiossensiveis: o componente proliferativo que aumenta o risco progndstico pode
também associar-se a maior vulnerabilidade a quimioterapia citotdxica, embora a resposta

dependa de subtipo, tratamento, imunidade tumoral e mecanismos de resisténcia.

Tabela 17 — Predicio de pCR por coorte neoadjuvante. I-quadrado = 0%.

pCRn OR por 1 DP (IC
Coorte N (%) 95%) P AUC (IC 95%)
GSE25066 182 42 (23,1%) 1,44 (0,98-2,09) 0,060 0,576 (0,477-
0,676)
GSE20194 278 56 (20,1%) 1,73 (1,25-2,38) <0,001 0,660 (0,586~
0,734)
GSE32646 115 27 (23,5%) 2,10 (1,31-3,39) 0,002 0,716 (0,611-
0,821)
I-SPY1 122 32 (26,2%) 1,66 (1,05-2,63) 0,030 0,622 (0,517-
0,726)
Agrupado — efeitos 697 1,69 (1,39-2,05) 1,9 x 107

aleatorios (K=4)
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Escore CorePAM prediz pCR — meta-analise
Efeitos aleatdrios (DerSimonian-Laird) | [?=0.0% | 72=0.0000 | p_het=0.669

GSE25066 N=182, pCR=42 (23%) 1 — 1.44 (0.98-2.09)
GSE20194 N=278, pCR=56 (20%)1 —{— 1.73 (1.25-2.38)
GSE32646 N=115, pCR=27 (23%) 1 | O | 210(1.31-339)
ISPY1 N=122, pCR=32 (26%) I O | 1.66 (1.05-2.63)
Combinado AE - ——] 1.69 (1.39-2.05)
Combinado EF 1 —o— 169 (1.39-2.05)

05 0.75 1 125 15 2 3

Odds Ratio (IC 95%) por 1 DP do escore_z CorePAM

OR per 1 SD score_z | Bootstrap B=1000 | AE: OR=1.686 (1.385-2.052) p=1.87¢-07 | EF: OR=1.686 (1.385-2.052)

Figura 24 — Forest plot de pCR (OR por 1-DP, K =4 coortes primarias). Modelo de efeitos aleatérios. OR
agrupado = 1,69 (IC 95% 1,39-2,05; p = 1,9 x 10~-7). I-quadrado = 0%, compativel com consisténcia entre
coortes de diferentes plataformas (com a ressalva de que K = 4 limita a precisio da estimativa de
heterogeneidade).

Na Figura 24, cada linha ¢ uma coorte neoadjuvante e o ponto mostra o aumento da
chance de pCR por 1 desvio-padrdo do escore; a linha vertical em OR = 1 marca auséncia de
associacdao. Todas as estimativas ficam a direita de 1, e o diamante agrupado resume OR =
1,69 com I-quadrado = 0% — consisténcia notavel entre fenotipos e plataformas

neoadjuvantes diferentes.
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CorePAM ROC — predi¢ado de pCR (coortes NACT)

GSE20194 GSE25066
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Figura 25 — Curvas ROC para predicio de pCR em cada coorte neoadjuvante. AUC variou de 0,576
(GSE25066) a 0,716 (GSE32646), indicando capacidade discriminativa baixa a moderada — ainda assim
notavel, considerando que o escore foi derivado para sobrevida, nio para pCR.

Na Figura 25, cada curva mostra a capacidade do escore de separar pacientes que
atingiram pCR daquelas que ndo atingiram. A diagonal de referéncia representa desempenho
ao acaso; curvas acima dela indicam discriminacao. As AUCs entre 0,58 e 0,72 s3o baixas a
moderadas, ndo definitivas, mas relevantes porque o CorePAM nao foi criado para pCR. Em
termos clinicos, isso significa que o escore sozinho ndo deve decidir neoadjuvancia, mas
carrega informacgdo compativel com quimiossensibilidade. Essa leitura é parecida com a de

Ki67: util para compor o quadro, insuficiente como juiz unico.



Distribuicdo do escore CorePAM por status de pCR
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Figura 26 — Distribuicdo do escore CorePAM por status de pCR em cada coorte neoadjuvante. Pacientes
com pCR (vermelho) apresentam escores sistematicamente mais altos, consistente com a hipotese de que
tumores mais proliferativos sdo simultaneamente mais agressivos e mais quimiossensiveis.

Na Figura 26, o eixo horizontal ¢ o escore CorePAM e as distribuigdes comparam

pacientes com e sem pCR. O deslocamento das pacientes com pCR para escores mais altos

mostra que o achado ndo depende apenas de um ponto de corte arbitrario; ha mudanga global

da distribuicdo. Quando as curvas se sobrepdem, isso indica incerteza individual: muitas

pacientes sem pCR também tém escore alto, e algumas com pCR tém escore baixo. Essa

sobreposi¢do ¢ esperada em oncologia, porque resposta & quimioterapia depende de multiplas

dimensdes além de proliferacdo, como subtipo, imunidade tumoral, reparo de DNA, esquema

terapéutico e resisténcia farmacologica.
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Taxa de pCR por quartil do escore CorePAM
Coorte . GSE20194 . GSE25066 . GSE32646 . ISPY1
100% 1
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Figura 27 — Taxa de pCR por quartil do escore CorePAM em cada coorte neoadjuvante. Gradiente dose-
resposta consistente: quartis mais altos associados a maiores taxas de pCR.

Na Figura 27, o escore ¢ dividido em quatro grupos ordenados. A pergunta ¢é se existe
gradiente dose-resposta: quanto maior o CorePAM, maior a taxa de pCR? Esse tipo de leitura
¢ familiar na clinica, como comparar resposta por quartis de Ki67 ou por categorias de carga
tumoral. O padrio ascendente refor¢a coeréncia bioldgica, porque uma associagdo verdadeira
tende a aparecer como gradiente, ndo apenas como diferenca entre dois grupos escolhidos
depois. Ainda assim, quartis sao ferramenta de visualizagdo; a analise principal permanece

continua, usando o escore completo.

A Figura 28 traduz esse achado para decisdo clinica exploratoria em pCR. Aqui, o
limiar ndo € risco de morte, mas probabilidade minima de resposta completa que justificaria
uma conduta, como priorizar neoadjuvancia, discutir intensificagdo ou considerar entrada em
protocolo. A linha “tratar todos” equivale a assumir que todas as pacientes seriam candidatas
a estratégia; a linha “tratar nenhum” equivale a ndo usar o escore para selecionar ninguém. A
curva do CorePAM mostra em que limiares a selecdo pelo escore melhora o balango entre

identificar respondedoras e selecionar falsos positivos.
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Andlise de Curva de Decisdo — pCR
Beneficio clinico liquido do CorePAM na predi¢do de pCR
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Figura 28 — Analise de curva de decisdo para predicdo de pCR nas quatro coortes neoadjuvantes
primarias. A curva do CorePAM é comparada com as estratégias de tratar todos e tratar nenhum em
limiares de decisdo de 0% a 60%.

Na Figura 28, o painel GSE25066 mostra beneficio liquido modesto em limiares
baixos a intermediarios, com perda de utilidade quando o limiar ultrapassa a faixa em que o
escore separa respondedoras de ndo respondedoras. Em GSE20194, o beneficio se estende por
faixa um pouco maior, compativel com a AUC mais alta dessa coorte. Em GSE32646 ¢ I-
SPY1, a curva permanece acima de “tratar todos” e “tratar nenhum” em parte relevante dos
limiares, mas oscila em limiares altos, onde o niumero de pacientes selecionadas cai e a
incerteza aumenta. A mensagem clinica ¢ deliberadamente conservadora: o CorePAM sugere
utilidade para enriquecer populagdes com maior chance de pCR, mas nido deve ser

interpretado como teste autdbnomo para escolher quimioterapia neoadjuvante.

Em conjunto, os resultados de pCR mostram que um escore derivado exclusivamente
para prognostico de sobrevida carrega informacdo reprodutivel sobre quimiossensibilidade
(OR agrupado = 1,69; I? = 0%), coerente com o mddulo de proliferagcio que compde o
CorePAM. Trata-se, porém, de achado secundario e exploratdrio: a discriminagdo ¢ apenas

moderada e o escore nao substitui, isoladamente, a decisdo de neoadjuvancia — seu papel
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plausivel ¢ enriquecer populagdes com maior probabilidade de resposta, hipdtese que exige

validacao prospectiva dedicada.
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4.9 Comparacio head-to-head com PAMS50-full

A Tabela 18 e a Figura 29 confrontam diretamente o CorePAM (24 genes) contra o
comparador PAMSO0-full penalizado no mesmo pipeline de derivagdao. Para evitar
ambiguidade, vale repetir: 0o PAMS50 original tem 50 genes; o comparador desta tabela tem 49
porque o ajuste elastic-net completo, feito no SCAN-B com os 50 genes candidatos, manteve
49 coeficientes ndo-zero no maior ponto da trajetdria. Isso € comportamento esperado de um

modelo penalizado e ndo indica gene ausente nem erro de cobertura.

Cada coorte ¢ avaliada em dois modos de pontuagdo: intra (parametros de
normalizacdo recalculados localmente) e congelado (parametros fixados do SCAN-B). A
coluna Cy € o C-index do CorePAM e Cs ¢é o C-index do comparador PAMS5O0-full
penalizado. Delta-C positivo significa vantagem do modelo de 24 genes. O padrdo observado
¢ consistente: em TCGA-BRCA (RNA-seq, mais proximo da plataforma de treino) os modelos
sdo equivalentes, mas nas trés coortes microarray (METABRIC, GSE20685, GSE1456) o
modelo de 24 genes supera significativamente o de 49. A vantagem cresce a medida que a
distancia de plataforma em relacdo ao SCAN-B aumenta, sugerindo que genes adicionais
podem carregar ruido técnico que se transporta mal. A coluna r mostra a correlagio entre os
dois escores paciente-a-paciente; apesar da correlagdo alta, pequenas divergéncias em regides
decisivas do ranking explicam a diferenca de desempenho.

Tabela 18 — Comparacio head-to-head: CorePAM (24 genes) vs comparador PAMS50-full elastic-net com

49 coeficientes nao-zero. O PAMS50 candnico permanece definido por 50 genes; o nimero 49 refere-se
apenas ao maior modelo penalizado efetivamente obtido neste pipeline.

Coorte Modo N Cu Cu Delta-C IC 95% r
TCGA- intra 1072 0,624 0,631 -0,008 (-0,038, +0,022) 0,853
BRCA
TCGA- congelado 1072 0,624 0,634 -0,010 (-0,039, +0,020) 0,864
BRCA
METABRIC intra 1978 0,638 0,616 +0,022 (+0,011, +0,032) 0,902
METABRIC  congelado 1978 0,638 0,622 +0,017 (+0,007, +0,027) 0,914
GSE20685 intra 327 0,626 0,571 +0,055 (+0,010, +0,101) 0,823
GSE20685 congelado 327 0,591 0,544 +0,047 (+0,007, +0,085) 0,843
GSE1456 intra 159 0,661 0,564 +0,097 (+0,032, +0,166) 0,697

GSE1456 congelado 159 0,622 0,510 +0,111 (+0,045, +0,181) 0,617
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Comparacao direta externa: CorePAM (24) vs PAM50 completo (50)
Linha vermelha tracejada: margem de n&o-inferioridade (-0.010)
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Figura 29 — Comparacio head-to-head CorePAM (24 genes) vs PAMS50-full penalizado (49 coeficientes
nio-zero) por coorte e modo de pontuacio. Em TCGA-BRCA, desempenho equivalente. Nas trés coortes
restantes, 0 CorePAM superou significativamente o comparador penalizado, com vantagem crescente com
a distancia de plataforma em relagdo ao SCAN-B.

r

Na Figura 29, a ponte com a pratica clinica ¢ direta: um exame maior nem sempre ¢
melhor se parte da informacdo adicional ¢ instavel entre laboratorios. Onde o Delta-C ¢
positivo (as trés coortes microarray), menos genes significam nao apenas menor custo, mas
menor exposicdo a ruido de plataforma — vantagem que cresce com a distancia tecnologica

em relagdo a coorte de treino.
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4.10 Comparacao com assinaturas estabelecidas

A Tabela 19 e a Figura 30 posicionam o CorePAM em relacdo a duas assinaturas
prognosticas consolidadas: ROR-S (componente de subtipo do Prosigna, o teste comercial
baseado no PAMS50) e OncotypeDX-RS (Recurrence Score, 21 genes, teste clinico padrao-
ouro em cancer de mama RE+). Ambas foram computadas nas mesmas coortes pela biblioteca
genefu, sob especificagdo idéntica, garantindo comparacao justa. As colunas C mostram a
discriminacao de cada assinatura em cada coorte e as colunas HR a razao de risco por 1 DP do
escore. O padrao ¢ bem definido: no SCAN-B (coorte de desenvolvimento, RNA-seq) o
CorePAM supera claramente ROR-S e OncotypeDX-RS. No TCGA-BRCA (também RNA-
seq) o CorePAM mantém leve vantagem de discriminacdo. Nas coortes microarray
(METABRIC, GSE20685), a ordem se inverte — OncotypeDX-RS assume a vantagem. Essa
inversao plataforma-dependente ¢ esperada e informativa: cada assinatura carrega a assinatura
da plataforma em que foi desenvolvida, e nenhuma ferramenta ¢ universalmente 6tima. No
entanto, o CorePAM ¢ o tnico dos trés que foi derivado com foco explicito em parcimonia e
estabilidade cross-plataforma, e permanece competitivo: tem vantagem nas coortes RNA-seq
(SCAN-B e TCGA-BRCA), onde foi desenvolvido, e desvantagem nas coortes microarray
(METABRIC e GSE20685), em que ROR-S e OncotypeDX-RS discriminam ligeiramente
melhor. Nenhuma das trés ferramentas ¢ universalmente superior; o desempenho de cada uma

reflete a plataforma em que foi originalmente construida.

Tabela 19 — Comparacdo com ROR-S e OncotypeDX-RS (implementacdes genefu)

CorePAM ROR-S ODX-RS CorePAM ROR-S ODX-RS

Coorte N C C C HR HR HR
SCAN-B 3069 0,698 0,641 0,607 1,92 1,56 1,40
TCGA- 1072 0,624 0,602 0,586 1,20 1,25 1,13
BRCA
METABRIC 1978 0,638 0,643 0,665 1,41 1,53 1,51

GSE20685 327 0,626 0,646 0,651 1,40 1,55 1,61




Discriminagdo (C-index de Harrell) por coorte
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Figura 30 — Comparacéo de C-index: CorePAM vs ROR-S vs OncotypeDX-RS (implementa¢des genefu)
por coorte. O CorePAM demonstra desempenho competitivo, com vantagem nas coortes RNA-seq e
déficits nas coortes microarray — refletindo o dominio de treinamento.

Na Figura 30, a mensagem importante ndo ¢ declarar um vencedor universal — a

alternancia de desempenho por plataforma ¢ propria da literatura de assinaturas génicas, em

que testes diferentes captam dimensdes parcialmente sobrepostas. Para a pratica clinica: o

CorePAM ¢ competitivo como prova de conceito, mas ainda ndo substitui ensaios comerciais

validados prospectivamente — aponta, sim, um caminho de ensaio mais simples e

potencialmente mais acessivel.
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5. DISCUSSAO

5.1 O CorePAM no contexto da medicina de precisio em oncologia

A medicina de precisdo em oncologia busca identificar, para cada paciente individual,
o tratamento com maior probabilidade de beneficio e menor probabilidade de toxicidade
evitdivel. No cancer de mama, as assinaturas génicas multigenes — OncotypeDX* >,
MammaPrint*™, PAMS50/Prosigna™'""®, EndoPredict® ¢ Breast Cancer Index* — ja
pouparam milhares de mulheres no mundo de quimioterapia adjuvante desnecessaria,
especialmente em doenga RE-positiva, HER2-negativa, linfonodo-negativa ou com 1-3
linfonodos positivos®?'. Em termos praticos, estimativas conservadoras indicam que um tergo
a metade das pacientes com cancer de mama RE+/HER2- estigio precoce elegiveis para
quimioterapia adjuvante no modelo clinico tradicional pode, com seguranca, evita-la quando
estratificada por essas ferramentas — reduzindo a exposi¢ao a toxicidades agudas e tardias da
quimioterapia, como infertilidade induzida, cardiotoxicidade, neoplasias secundarias e, mais

raramente, mortalidade relacionada ao tratamento, cujo impacto populacional é substancial®’.

No entanto, a realidade global ¢ marcada por profundas desigualdades de acesso a essa
tecnologia. O custo individual dos testes (US$ 3 000-4 000 nos EUA, precos analogos em
mercado de satide suplementar no Brasil), a dependéncia de laboratorios de referéncia
centralizados e a logistica de envio internacional sdo barreiras reais. No Brasil, as assinaturas
gendmicas prognoésticas (OncotypeDX, Prosigna, MammaPrint, EndoPredict) ndo estao
incorporadas ao Sistema Unico de Saade (SUS) para uso rotineiro na decisio de
quimioterapia adjuvante; sua adogdo em oncologia permanece em avaliacdo pela Comissao
Nacional de Incorporacdo de Tecnologias no SUS (Conitec), inclusive por meio de consultas
publicas sobre testagem gendOmica. A consequéncia pratica € que, mesmo em centros
académicos publicos brasileiros de ponta, a indicacdo de quimioterapia adjuvante em doenga
RE+/HER2- continua a se apoiar majoritariamente em critérios clinico-patologicos classicos
— idade, T, N, grau, Ki67 por IHQ —, produzindo inevitavelmente um niimero de sub e

sobre-tratamentos que a literatura internacional j& demonstrou ser evitavel.

O CorePAM se insere neste contexto como demonstragio de principio: a informacgao
prognéstica contida no painel PAMS0 pode ser capturada por um subconjunto
substancialmente menor de 24 genes, com desempenho equivalente ou superior ao maior

comparador PAMS50-full penalizado obtido no mesmo procedimento. Vinte e quatro genes
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representam complexidade analitica reduzida — tanto em termos de numero de sondas em
RT-qPCR multiplex, quanto em tamanho de painel de RNA-seq direcionado —, o que se
traduz potencialmente em menor custo unitario por ensaio, menor exigéncia de infraestrutura
e maior plausibilidade de execucdo em laboratorios de hospitais universitarios brasileiros, sem
dependéncia de envio internacional. O presente trabalho ndo se propde a substituir um ensaio
comercial por outro equivalente, mas sim a mostrar que a estrutura subjacente de informacao
prognoéstica admite compressao consideravel, o que ¢ uma descoberta com implicacdes

econdmicas e de equidade ndo triviais.

5.2 Derivacao reprodutivel: inovacio metodologica

Dois elementos da metodologia do presente estudo merecem énfase por inovarem, ou
ao menos sistematizarem de forma mais rigorosa, praticas comuns em estudos de

desenvolvimento de assinaturas génicas.

O primeiro ¢ o critério de nio inferioridade orientado por dados (data-driven non-
inferiority criterion). A pratica convencional em estudos de redugdo de painel consiste em
pré-especificar um numero-alvo de genes — 10, 20, 50 — e ajustar o procedimento de sele¢do
para entregar exatamente esse numero. O problema ¢ que a escolha do nimero-alvo ¢
frequentemente arbitraria ou retroativamente justificada. A presente abordagem inverte a
logica: fixamos a margem de perda de desempenho aceitavel (Delta-C-index = 0,010) e
deixamos a fronteira de Pareto determinar o nimero de genes minimo. A quantidade 24
emerge como consequéncia da geometria dos dados, ndo como premissa do analista. Essa
inversdo tem uma consequéncia estatistica importante: o numero de genes deixa de ser um
parametro que multiplica o nimero de comparagdes multiplas implicitas, passando a ser um

resultado da analise unica pré-especificada.

O segundo ¢ a atribui¢do deterministica de folds por hash SHA-256. Em 10-fold
cross-validation, a escolha da semente aleatoria ¢ uma fonte silenciosa e subestimada de
variacdo: diferentes seeds podem alterar tanto o conjunto de genes selecionados quanto a
estimativa OOF do C-index em margens nao despreziveis. O que geralmente se reporta ¢ o
resultado obtido com uma semente particular, sem justificativa de por que essa, e ndo outra. A
atribuicdo SHA-256 elimina a arbitrariedade: o fold de cada paciente ¢ funcdo deterministica
do seu proprio identificador, e qualquer analise que seja rodada no mesmo conjunto de dados,
em qualquer maquina, em qualquer linguagem que implemente SHA-256 adequadamente,

produzira exatamente os mesmos folds. E uma propriedade de reprodutibilidade universal
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mais forte do que a de uma seed fixa, pois ndo depende do estado interno do gerador pseudo-

aleatorio da linguagem.

A combinagdo desses dois elementos — critério pré-especificado nao-circular e
atribuicdo deterministica universal — torna a derivagdo do CorePAM reprodutivel de
primeiros principios. Qualquer pesquisador no mundo com acesso aos dados da SCAN-B
(GSE96058) e ao codigo publico pode replicar a derivacao bit a bit, sem discricionariedade
adicional. Esta propriedade de replicabilidade forte ¢, em nosso entendimento, um padrao que

estudos futuros de derivagao de assinaturas génicas deveriam aspirar.

5.3 Coeréncia biologica: por que esses 24 genes?

Os 24 genes do CorePAM ndo sdo um conjunto arbitrario; demonstram coeréncia
biologica notavel, cobrindo os quatro eixos funcionais reconhecidos do PAMS50 e da biologia

intrinseca do cancer de mama, além de reguladores correlatos’ '

o Diferenciacio luminal / dependéncia hormonal: ESR1, PGR, BCL2, NAT1, MLPH, BLVRA. ESR1
(receptor de estrogénio) ¢ o regulador mestre do programa luminal; sua expressdo ¢ alta em tumores
RE-positivos que dependem da via estrogénica e, portanto, respondem a terapia endocrina. PGR
(receptor de progesterona) ¢ um alvo direto da sinalizacdo estrogénica funcional. BCL2 ¢ regulador
antiapoptdtico classicamente associado a pior resposta a quimioterapia mas melhor progndstico global
em RE+. NATI e MLPH sdo genes menos conhecidos mas consistentemente altos em luminais bem
diferenciados. BLVRA (biliverdina redutase A) integra o metabolismo de heme e a resposta a estresse
oxidativo, acompanhando o fenotipo luminal bem diferenciado.

e Proliferacdo celular: MYBL2, PTTG1, EXO1l, MYC, CENPF. Este cluster captura, em nivel
transcricional, o que o Ki67 tenta representar isoladamente na IHQ. Estes genes relacionam-se a
progressdo do ciclo celular (MYBL?2), a segregacdo cromossdmica e a instabilidade mitética (PTTGI,
CENPF), ao reparo de DNA (EXOI1) ¢ a sinalizagdo downstream de oncogenes (MYC). A alta
expressdo conjunta deste modulo define tumores biologicamente agressivos, independentemente do
subtipo. Na pratica clinica, ¢ este modulo que o Ki67 tenta capturar — imperfeita e inconsistentemente,
por problemas conhecidos de variagio inter-observador™.

e Fenoétipo basal e mioepitelial: KRTS5, KRT17, FOXCI1. As citoqueratinas de alto peso molecular
(KRTS, KRT17) e o fator de transcrigdo FOXC1 marcam o fen6tipo basal/mioepitelial, dominante em
tumores triplo-negativos do tipo basal-like.

e Eixo HER2: ERBB2, GRB7, MIA. ERBB2 ¢ o gene-alvo cléssico (amplificado em ~15-20% dos
canceres de mama); GRB7 co-localiza no amplicon 17q12; MIA integra a resposta downstream.

e Demais reguladores selecionados: ACTR3B (citoesqueleto/motilidade celular), MDM?2 (regulagdo de
p53), SFRP1 (via Wnt/supressdo tumoral), GPR160 (receptor acoplado a proteina G), PHGDH
(metabolismo de serina), CXXCS5 (regulacdo epigenética) e FGFR4 (sinalizacdo de FGF) completam os
24 genes, refinando o sinal prognoéstico dentro e ao redor dos quatro eixos principais.

A preservacdo dos quatro eixos no CorePAM ¢ biologicamente ndo trivial: um
algoritmo de redu¢do de dimensionalidade puramente maximizador de desempenho poderia,
em principio, concentrar-se em um ou dois eixos (tipicamente proliferacdo) e descartar os
outros, perdendo heterogeneidade biologica em troca de performance bruta. O fato de a

elastic-net com alpha = 0,5 preservar os quatro eixos ¢ reflexo de sua propriedade de
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grouping effect sob colinearidade: genes correlacionados dentro de um mesmo modulo

tendem a ser selecionados em conjunto, produzindo assinatura biologicamente equilibrada.

Uma implicacao pratica importante: o CorePAM, embora selecionado pelo algoritmo
de otimizacdo, poderia ter sido racionalmente proposto por um bidlogo do cancer de mama
que se perguntasse “qual ¢ o subconjunto minimo de genes que captura proliferagdo,
diferenciagdo luminal, basal e HER2?”. A convergéncia entre escolha orientada por dados e
escolha racional biologica ¢ um indicador forte de que o resultado ndao ¢ um artefato de

overfitting.

5.4 Transportabilidade cross-plataforma

Um dos resultados mais robustos do estudo ¢ a transportabilidade do CorePAM para
plataformas intencionalmente diversas da de treinamento. Os pesos, derivados em RNA-seq
Illumina (SCAN-B), preservaram sinal prognodstico significativo quando aplicados a RNA-seq
STAR/GDC (TCGA-BRCA), microarray Illumina HT-12 (METABRIC) e dois painéis
Affymetrix distintos (HG-U133+ em GSE20685 e¢ HGUI133A/B em GSE1456). A
normalizag¢do intra-coorte por z-score ¢ o viabilizador técnico dessa transportabilidade: ao
operar em unidades relativas — o quanto a expressdo de um gene em uma amostra desvia da
média da coorte — o escore abstrai as diferencas de calibragdo entre plataformas. Um z-score
de +1,5 em METABRIC significa “1,5 desvios acima da média dos tumores de mama daquela
coorte”, independentemente de o valor absoluto de expressao estar em escala log2 /llumina ou

log-CPM RNA-seq.

A atenuagdo mensuravel em plataformas Affymetrix (correlagdo r=0,916 - 0,923 com
z-score congelado, versus r>0,958 em RNA-seq e Illumina) ¢ um achado honesto que nao
deve ser escondido. A hipdtese plausivel ¢ que a arquitetura das sondas Affymetrix HG-U133
— baseada em perfect match / mismatch pairs com algoritmos de sumarizagdo (RMA) que
diferem substancialmente dos pipelines Illumina — introduz distor¢des especificas em
determinados transcritos do PAMS0 (particularmente genes de baixa expressdo basal ou com
alta heterogeneidade de isoformas). Esta observacdo informa uma recomendagao clinica clara:
para implantacdo futura, calibracdo plataforma-especifica — ou seja, estudos menores para re-

estimativa da escala do escore em cada nova plataforma — seria prudente.

Uma observacao conceitual: transportabilidade para novas plataformas ¢ distinta de
transportabilidade para novas populagcoes. O CorePAM foi testado em coortes

predominantemente europeias ou de descendéncia europeia (SCAN-B, TCGA-BRCA,
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METABRIC, GSE1456), com uma coorte asiatica (GSE20685). Nao ha dados sobre
desempenho em populagdes africanas, latino-americanas ou brasileiras especificamente.
Como demonstrado por estudos de heterogeneidade gendmica populacional, sub-coortes com
prevaléncia distinta de subtipos moleculares (e.g., maior frequéncia de basal-like em
populagdes africanas) podem alterar a calibragdo, embora a discriminag¢do tenda a ser mais

preservada.

5.5 O paradoxo de menos genes, mais informacao

Em trés das quatro coortes externas — METABRIC, GSE20685 e GSE1456 —, o
modelo CorePAM de 24 genes superou significativamente o comparador PAMS0-full
penalizado, que manteve 49 coeficientes ndo-zero, em discriminagdo (C-index). O PAMS0
candnico continua sendo um painel de 50 genes; o nimero 49 aqui pertence apenas ao
comparador estatistico ajustado no nosso pipeline. Apenas em TCGA-BRCA os dois modelos
foram equivalentes. A principio, este resultado ¢ contraintuitivo: como um modelo com

menos informag¢ao pode discriminar melhor do que um com mais informagao?

A explicacao reside classicamente no trade-off viés-variancia da teoria estatistica.
Um modelo com até 49 coeficientes ndo-zero tem maior capacidade de se adaptar ao ruido
idiossincratico da coorte de treinamento — ou seja, apresenta maior variancia de estimativa.
Quando este modelo ¢ aplicado a uma coorte externa com distribuigdo ligeiramente deslocada
(plataforma diferente, populacao diferente, protocolo de processamento diferente), o excesso
de pardmetros capturado como sinal no SCAN-B passa a atuar como ruido residual,
degradando o desempenho out-of-sample. O modelo de 24 genes, por construgdo, descarta
coeficientes pequenos que refletem majoritariamente ruido e mantém apenas os sinais

robustos — sendo, portanto, menos sujeito a esta degradagao.

A magnitude do ganho do modelo mais parcimonioso aumenta com a distincia da
plataforma de teste em relagdo a plataforma de treinamento (maior em Affymetrix GSE1456,
menor em TCGA-BRCA). Este gradiente ¢ consistente com a interpretagdo: quanto mais
distante a plataforma, mais o ruido especifico do SCAN-B captado pelo comparador

penalizado maior deixa de ser Util e passa a atrapalhar.

Um corolario metodologico desta observagdo: em desenvolvimento de modelos
prognoésticos destinados a uso cross-plataforma, a regularizacdo agressiva deve ser

considerada ndo como concessdo cosmética (reduzir tamanho), mas como ferramenta ativa de
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melhoria de generalizagdo. O CorePAM ndo ¢ apenas mais barato de implementar; é&,

provavelmente, mais transportavel.

5.6 A questao do z-score: coorte vs amostra tnica

A decisdo de utilizar z-score intra-coorte como normaliza¢do ¢ a pedra angular da
estratégia cross-plataforma, mas introduz uma limitagdo pragmatica: o escore de uma
paciente individual depende ndo apenas de sua propria expressao génica, mas também da
distribuicao de expressao da coorte da qual faz parte. No uso clinico futuro — em que cada

paciente chega isolada —, seria necessario um procedimento alternativo.

Trés estratégias sdo conceitualmente possiveis:

1. Z-score congelado (parametros SCAN-B): fixar média e desvio-padrdo de cada gene nos valores da
coorte de treinamento, aplicando-os a cada nova amostra. A andlise de sensibilidade mostrou que esta
estratégia preserva discriminacdo quase perfeitamente em RNA-seq € microarray Illumina (correlagdo
entre escore congelado e escore intra-coorte 1 > 0,958), mas sofre atenuagdo mensuravel em Affymetrix
(AC-index de —0,036 a —0,040).

2. Z-score com coorte de referéncia local: calibracdo inicial em coorte local pequena (e.g., 100-200
pacientes do proprio laboratério de implantacdo), e subsequente uso destes pardmetros para novas
amostras. Esta estratégia requer investimento inicial, mas seria provavelmente a mais robusta.

3. Ranking-based scoring: re-expressao do escore em termos de ranks relativos em vez de z-scores, que
sdo mais estdveis a variagdes de plataforma. Esta alternativa ndo foi avaliada no presente estudo e
merece investigagao futura.

A atenuacdo em Affymetrix sob parametros congelados ndo invalida a estratégia de z-
score congelado: mesmo com AC-index de —0,04, o CorePAM mantém discriminagao
significativa. Mas sinaliza que, para plataformas suficientemente distintas da de treinamento,

recalibracao local é recomendavel.

5.7 O sinal em doenca RE-positiva

No METABRIC — a coorte com maior poder estatistico para analise de subgrupo (N
=1 936, 646 eventos DSS) —, observou-se separagao expressiva do sinal prognostico: HR =
1,59 no subgrupo RE-positivo vs HR = 0,97 no subgrupo RE-negativo, com teste de interagao
altamente significativo (p < 0,001). Este achado tem implicacdo clinica direta, pois ¢
precisamente na doenca RE-positiva, HER2-negativa, estdgio precoce que os ensaios

multigenes sdo mais utilizados para decisdo de quimioterapia adjuvante.

A interpretacdo bioldgica ¢ coerente com a composi¢do do CorePAM. Em tumores
RE-positivos, a heterogeneidade biologica mais clinicamente relevante ¢ a variacdo dentro do
espectro luminal — de Luminal A (baixa proliferagdo, excelente prognostico com

endocrinoterapia isolada) a Luminal B (alta proliferagao, risco residual apos endocrinoterapia,
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candidato a quimioterapia adicional). O CorePAM captura precisamente este espectro, com
genes de proliferagdo e de diferenciagdo luminal ponderados em diregdes opostas. Em
tumores RE-negativos — dominados por fenétipos basal-like ou HER2-enriched —, a
heterogeneidade bioldgica relevante para prognostico estd em dimensoes diferentes (carga de
infiltrado linfoide™, instabilidade gendmica, alvos terapéuticos especificos como HER2), que

0 CorePAM captura parcial e indiretamente.

A implicagdo clinica ¢ que o CorePAM — como o OncotypeDX, o MammaPrint e o
Prosigna antes dele — tem nicho de utilidade mais claro em doenga RE-positiva HER2-
negativa. Em RE-negativa, sua aplicacdo como ferramenta de decisdo quimioterapica ¢ menos

justificada pela biologia.

5.8 A ponte entre progndstico e predicio de pCR

Um dos resultados mais surpreendentes foi a demonstragdo de que o CorePAM —
derivado exclusivamente para sobrevida global — estd significativamente associado a
resposta patoldgica completa (pCR) a quimioterapia neoadjuvante em coortes independentes,
com OR agrupado = 1,69 (IC 95% 1,39-2,05; p < 0,001) e heterogeneidade I-quadrado = 0%.
Esta consisténcia entre coortes de diferentes plataformas e protocolos neoadjuvantes € notavel
e sugere que a informagdo biologica capturada pelo escore transcende o endpoint para o qual

foi treinado.

A ponte conceitual entre progndstico e predicdo de pCR reside no modulo de
proliferacdo dos 24 genes. Proliferagdo celular alta ¢, simultaneamente, marcador de pior
prognostico de longo prazo (tumores mais agressivos metastatizam mais) € de melhor resposta
a quimioterapia neoadjuvante (drogas citotoxicas atuam preferencialmente em células em
divisdo). Este paradoxo — que tumores biologicamente ruins sdao, em parte, mais

7475 e estd na base da utilidade dos

quimiossensiveis — € classico na oncologia mamaria
ensaios de pCR como biomarcador de resposta. O CorePAM, ao capturar o médulo de

proliferagdo, herda automaticamente essa propriedade dual.

Uma implicagdo ¢ que o escore pode ter utilidade bivalente em cenarios clinicos
especificos: em doenga RE-positiva, para decidir se ¢ necessario adicionar quimioterapia a
endocrinoterapia (como OncotypeDX); em doenga de alto risco que ira receber quimioterapia
neoadjuvante, para estratificar probabilidade de pCR e orientar protocolos intensificados ou

desescalados. Esta dupla utilidade justifica investigacao clinica prospectiva dedicada.
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5.9 Calibracao: boa discriminac¢io nao garante probabilidades corretas

A calibragdo — a concordancia entre risco predito e risco observado em cada faixa de
predi¢io — ¢é, nas palavras de Van Calster et al.®’, o calcanhar de Aquiles da analitica
preditiva. Discrimina¢do mede se pacientes com desfecho pior tém escores mais altos que
pacientes com desfecho melhor (uma propriedade de ranking), mas ndo garante que as

probabilidades preditas estejam em escala correta.

O CorePAM apresentou discriminacdo boa (C-index de 0,62 a 0,70 nas coortes
externas, agrupado em torno de 0,67), mas calibragdo com limitacdes claras em coortes
externas (slopes de 1,57 a 2,74, indicando subconfianga — o modelo comprime demais a
separacao de risco em relagdo a populacao-alvo). Este padrao ndo € peculiar do CorePAM; €
comum em modelos derivados em uma coorte e aplicados em outra com prevaléncia de

eventos, seguimento e composicao clinica distintas.

A implicagdo pratica ¢ que o CorePAM, como derivado no SCAN-B, seria inadequado
para fornecer probabilidades calibradas de eventos a 5 ou 10 anos em populacdo brasileira
sem recalibragdo. Uma implementacdo clinica real exigiria recalibragdo — tipicamente por
regressao de recalibracdo (intercept and slope recalibration) em uma coorte local de tamanho
modesto (N = 200-500) — antes de uso para decisdo individual. A discrimina¢do, em

contraste, tende a ser mais preservada e pode ser mais facilmente transportada.

5.10 Reflexdes metodologicas para estudos progndsticos futuros

Alguns aprendizados gerais emergem do trabalho que podem ser uteis para estudos

futuros de derivagdo de assinaturas ou modelos prognosticos em oncologia:

1. Pré-especificar a margem, ndo o tamanho. Pré-especificar um critério quantitativo de nao
inferioridade (por exemplo, AC-index < 0,010) e deixar o tamanho do modelo emergir do dado ¢
metodologicamente superior a pré-especificar um numero-alvo de varidveis.

2. Adotar atribuicio deterministica de folds. Isto elimina a variabilidade silenciosa de seed e garante
replicabilidade forte.

3. Testar transportabilidade em coortes intencionalmente heterogéneas. Validar o modelo em coortes
idénticas em plataforma e populagdo da de treinamento subestima a degradagdo que ocorrera na clinica
real.

4. Reportar calibracio com a mesma énfase que discriminagio. A pratica comum de reportar C-index
ou AUC isoladamente induz ao erro quando decisdes clinicas dependem de probabilidades calibradas.

5. Quantificar o valor incremental sobre preditores baratos. Antes de propor uma assinatura génica
como util, demonstrar que ela acrescenta informagao sobre variaveis clinicas ja disponiveis — idade, T,
N, grau, RE, HER2 — ¢, hoje, requisito minimo.
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5.11 O caminho até a clinica: o que falta?

Para que o CorePAM possa ser utilizado como ferramenta de decisdo clinica, uma

série de passos adicionais ¢ necessaria:

1. Validacao analitica plataforma-especifica. Desenvolvimento de ensaio de RT-qPCR multiplex ou
painel de RNA-seq direcionado, com genes housekeeping para normalizag@o robusta, ¢ caracterizagdo
analitica rigorosa (precisdo, exatiddo, limite de detecgdo, robustez a variagdes pré-analiticas). E o passo
técnico obrigatorio antes de qualquer uso clinico.

2. Validacao analitica em tecido FFPE. Todos os estudos atuais de CorePAM utilizam tecido congelado
ou matrizes publicas processadas. A transi¢do para FFPE — material quase universalmente disponivel
na rotina clinica — ¢ ndo trivial, pois a degradacdo de RNA em FFPE afeta transcritos de formas
heterogéneas. O OncotypeDX e o Prosigna foram desenvolvidos diretamente em FFPE; o CorePAM
nao.

3. Validagdo clinica prospectiva. Idealmente um estudo randomizado de decisdo terapéutica (como
TAILORx e MINDACT), mas minimamente um estudo observacional prospectivo em populagéo
brasileira com desfechos sob seguimento.

4. Avaliacdo regulatoria. Tanto ANVISA (Brasil) quanto FDA (EUA) requerem documentagdo
especifica para aprovagdo de in vitro diagnostics.

5. Incorporacio em diretrizes. Avaliagdo pela Conitec para incorporagdo ao SUS, e por diretrizes
internacionais (ASCO, ESMO, St. Gallen).
Este ¢ um caminho de anos, ndo de meses, € requer investimento substancial. Mas

nenhum desses passos ¢ impossivel, e todos seguem modelo ja trilhado por assinaturas

concorrentes.

5.12 Releviancia para o contexto brasileiro e o SUS

O Brasil apresenta contexto epidemiologico e de sistema de satde peculiar para a
medicina de precisdo em cancer de mama. O volume de novos casos (~74 mil/ano”) e o perfil
de estadiamento ao diagnostico (maior frequéncia de estagios II-III em relagdo a paises com
rastreamento mamografico universalizado®) ampliam a demanda potencial por ferramentas
que orientem decisdo terapéutica, em particular a decisdo de quimioterapia adjuvante em

doenca RE+/HER2- estagio precoce.

Um ensaio baseado em 24 genes, executavel em plataformas j& presentes em
laboratoérios brasileiros (RT-qPCR multiplex em tempo real com sondas TagMan ou painel de
RNA-seq direcionado de baixo throughput), representaria alternativa com custo
potencialmente substancialmente menor — provavelmente abaixo de R$ 1 500-2 000 por
amostra em cenarios de escala — e, crucialmente, com execuc¢do local, sem dependéncia de
logistica internacional. Entretanto, a viabilidade econdmica real s6 pode ser demonstrada apds

validagdo analitica e desenvolvimento do ensaio, que exigem investimento inicial.

Em termos de politica publica, a hipotese testavel ¢ que um ensaio derivado como o

CorePAM, com validagdo local em hospital universitario publico (HUB/UnB ou rede
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analoga), poderia servir como instrumento de calibrag@o local de assinatura génica com custo
compativel com a realidade do SUS. Esta hipotese ¢ a motivagdao de longo prazo por tras do
presente trabalho e sua validagdo requer estudo subsequente especifico de custo-efetividade

no contexto brasileiro.

5.13 Limitacoes
O estudo tem limita¢des que devem ser consideradas na interpretacao dos achados:

1. Estudo retrospectivo. Todas as analises foram conduzidas em coortes ja coletadas, com dados clinicos
e moleculares existentes. A validagdo prospectiva em populagdo contemporaneamente coletada ndo foi
realizada.

2. Populagdes predominantemente europeias. SCAN-B (sueca), TCGA-BRCA (maioria americana,
predominantemente de descendéncia europeia), METABRIC (britanica, canadense), GSE1456 (sueca).
GSE20685 (Taiwan) ¢ a tinica coorte com predominancia asiatica. Nenhuma coorte brasileira ou latino-
americana foi testada. Desempenho em populagdes com composi¢ao genética e prevaléncia de subtipos
distintas € desconhecido.

3. Seguimento curto em TCGA-BRCA (mediana 32 meses), que limita o poder para detectar eventos
tardios em doenga RE-positiva (cuja recorréncia predomina apo6s 5-10 anos).

4. Endpoint heterogéneo entre coortes. OS em SCAN-B, TCGA-BRCA, GSE20685 e GSE1456; DSS
em METABRIC. A anilise de sensibilidade OS-harmonizada em METABRIC produziu resultados
convergentes, mas a heterogeneidade ¢ uma limitacdo conceitual.

5. Covariaveis clinicas incompletas ou heterogéneas. Nem todas as coortes t€ém informagdo de grau
histologico, T, N, HER2 em formatos harmonizaveis. Os modelos multivariados foram ajustados com
o0s subconjuntos disponiveis.

6. Comparacoes com ROR-S e OncotypeDX via genefu. As implementagdes do pacote genefu sdo
aproximagdes de pesquisa, ndo os ensaios clinicos comerciais. Comparagdo formal contra Prosigna e
OncotypeDX em plataformas comerciais seria necessaria para reivindicar superioridade.

7. Nenhuma validaciio analitica em plataforma de implantacdo. RT-qPCR multiplex em tempo real,
ou painel direcionado de RNA-seq, e especialmente FFPE — ndo foram testados. O desempenho em
cenario analitico real € desconhecido.

8. Calibracdo externa imperfeita. Como discutido, slopes de calibragdo externa sugerem que
recalibrag@o seria necessaria para produgdo de probabilidades de evento.

9. Avaliacio exploratéria de pCR. Embora o resultado seja estatisticamente solido, o endpoint de pCR
ndo era o foco de derivagdo e os tamanhos amostrais individuais em algumas coortes neoadjuvantes sao
modestos.

5.14 Perspectivas e estudos futuros

As perspectivas de trabalho subsequente estruturam-se em seis frentes principais:

1. Validacdo analitica em RT-qPCR com 24 genes + housekeeping em FFPE. Etapa obrigatoria de
qualquer caminho para implantagdo clinica.

2. Validacao em coortes brasileiras. Idealmente a partir de hospitais universitarios publicos (Hospital
Universitario de Brasilia/UnB, Hospital das Clinicas/USP, A.C. Camargo, INCA/RJ, Barretos), com
tecido biobanked e desfechos prospectivamente coletados. Esta €, talvez, a mais urgente lacuna a ser
preenchida.

3. Comparacao formal com OncotypeDX em coortes pareadas. Pacientes com ambos os ensaios —
OncotypeDX (comercial) e CorePAM (investigacional) — sobre mesma amostra FFPE, com desfechos
prospectivos. Permitiria estabelecer concordancia ou discordancia de decisdo terapéutica entre as duas
ferramentas.



107

4. Nomograma integrando CorePAM + variaveis clinico-patolégicas. A maioria das diretrizes atuais
integra assinatura génica com variaveis clinicas; o CorePAM isolado é provavelmente subotimo para
decisdo, e um nomograma seria ferramenta natural.

5. Estudo de custo-efetividade no contexto do SUS. Analise formal comparando: (a) estratégia clinica
classica, (b) OncotypeDX via SUS (quando disponivel), (c) CorePAM hipotético localmente validado.
Resultados em custo incremental por QALY seriam fundamentais para pleitear incorporagdo pela
Conitec.

6. Validagao prospectiva em estudo de decisio terapéutica. Analogamente a TAILORx e MINDACT,
mas em escala brasileira e com desenho adequado a realidade do SUS.

Horizontes mais distantes incluem a adaptagdo do CorePAM para plataformas de
terceira geracdo (sequenciamento de RNA de célula tinica e sequenciamento Nanopore direto
de RNA) e a integracdo com inteligéncia artificial multimodal combinando patologia digital
(imagens histologicas processadas por deep learning) com assinatura génica reduzida —

cenario que pode produzir ferramentas prognosticas ainda mais robustas e acessivelis.
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6. CONCLUSAO

O CorePAM ¢ uma redugdo reprodutivel e orientada por dados de 50 para 24 genes do

painel PAMS0, selecionada dentro de um framework de nao inferioridade pré-especificado.
Os principais achados sao:

1. A regressao de Cox elastic-net com validagcdo cruzada deterministica identificou 24
genes como o menor subconjunto satisfazendo Delta-C-index <= 0,010 em relag@o ao

modelo de 50 genes.

2. O escore foi significativamente associado a sobrevida em todas as quatro coortes de
validagao independentes, com HR agrupado de 1,37 (IC 95% 1,24-1,52; p=1,6 x 10"
).

3. O valor incremental sobre preditores clinicos foi consistente, € 0 escore permaneceu

significativo apds ajuste para seis variaveis clinico-patologicas.

4. A associacdo com pCR em coortes neoadjuvantes independentes (OR = 1,69; I-
quadrado = 0%) confirma que a assinatura captura informagdo bioldgica que

transcende o endpoint de derivagao.

5. Em comparagdes externas pareadas, o modelo de 24 genes igualou ou superou o

comparador PAMS50-full penalizado com 49 coeficientes nao-zero em discriminagao.

A redugdo de 50 para 24 genes preserva os quatro eixos biologicos do PAMS50 e pode
simplificar o desenvolvimento futuro de ensaios progndsticos. A validagdo analitica
plataforma-especifica e a validag¢do clinica prospectiva sdo os proximos passos necessarios

para qualquer aplicagdo clinica.
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APENDICE A — Pipeline computacional

0) pipeline analitico completo esta disponivel em
https://github.com/RafaelBotan/CorePAM-Study e compreende 69 scripts R numerados
sequencialmente. A numeragado ¢ parte da rastreabilidade: scripts com prefixo baixo preparam
dados e congelam parametros; scripts intermedidrios executam derivacao, validagao e figuras;
scripts finais documentam andlises de sensibilidade e respostas as revisdes. A organiza¢ao por
blocos tematicos ¢ apresentada na Tabela 20; a lista integral, com descri¢do objetiva de cada

script, segue na Tabela 21.

Para o leitor médico, um script pode ser entendido como uma prescrigdo executavel
da analise. Em vez de dizer “fazer Cox, calcular C-index e gerar figura”, o script contém as
instrugdes exatas que o computador executa para fazer isso sempre do mesmo modo. Ele ¢
semelhante a um protocolo assistencial escrito em detalhes: define entrada, sequéncia,
critérios de exclusao, célculos, checagens e produto final. A diferenga ¢ que, no caso do

script, a “equipe” que executa € o computador, sem improviso.

Um pipeline ¢ a sequéncia organizada desses scripts. A logica ¢ parecida com uma
linha de cuidado: primeiro entram os dados brutos, depois vém limpeza e harmonizagao,
depois calculo do escore, analise estatistica, figuras, tabelas e verificagdes finais. Cada script
deixa um produto rastreavel para o proximo. Se uma tabela da tese mostra um HR, um C-
index ou uma curva de Kaplan-Meier, deve existir um script que gerou aquele nimero ou
aquela figura. Essa rastreabilidade ¢ importante porque transforma o resultado em algo
auditavel: outro pesquisador pode baixar os dados publicos, executar os scripts e verificar se

chega ao mesmo resultado.

O pseudocodigo apresentado ao final deste apéndice tem outra funcdo. Ele ndo ¢ para
ser executado; ¢ uma traducao do raciocinio dos scripts para linguagem humana, independente
de R, Python ou qualquer software. Serve como mapa para entender a analise sem precisar ler
codigo. Em termos clinicos, o pseudocodigo esta para o script assim como a descricdo de uma
técnica cirurgica estd para o ato operatdrio: ndo substitui a execugdo real, mas explica as

etapas, a ordem e o motivo de cada passo.

Para facilitar a leitura impressa, os nomes dos arquivos sao mantidos exatamente como

no repositorio, mas a interpretacdo deve se concentrar no prefixo numérico ¢ na fungao
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descrita na segunda coluna. O prefixo indica a ordem de execug¢do; a descri¢do indica o papel

cientifico do script.

Tabela 20 — Organizacao do pipeline computacional por blocos

Bloco Scripts Funcio
Setup 00 Configuragdo do ambiente, paleta de cores,
validacao
Dados 01-04 Download, harmonizagdo clinica, pré-
processamento
Derivacao 05 Deriva¢ao do CorePAM (CONGELADO)
Scoring 06 Z-score e calculo do escore por coorte
Sobrevida 07-08 Analise de sobrevida + meta-analise
Valor incremental 11 Delta-C-index e DCA
QC 13-16 Correlagdes, PCA, schema, anti-hardcoding
Render 17-18 Renderizagdo do manuscrito e bundle de
submissao
pCR 19-23b Download, preparacdo, analise e figuras de
pCR
4% coorte 24 Integragdo GSE1456 (Stockholm)
Sensibilidade 25-29 CORE-A expandido, genefu, bootstrap, drop-
gene
Revisdo major 30-36 Z-score congelado, Uno C, calibracdo, ER,
baseline
R2 (revisdo) 37-38 KM multipanel e head-to-head 24 vs 50

Tabela 21 — Lista completa dos scripts do pipeline

Script Descricio
00 colors.R Paleta de cores reprodutivel para figuras
00_setup.R Parametros congelados (alpha, K,

00_validate all.R

01 download raw data.R

02 _harmonize clinical GSE20685.R

02 _harmonize clinical METABRIC.R

02 _harmonize clinical SCANB.R

02_harmonize clinical TCGA BRCA.R

margem, lambda grid)
Validagao estrutural de entradas e saidas

Download das matrizes de SCAN-B,
TCGA, METABRIC, GEO

Harmonizag¢ao clinica GSE20685
Harmonizacao clinica METABRIC
Harmonizagao clinica SCAN-B

Harmonizag¢do clinica TCGA-BRCA
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Script

Descricao

03_expression_preprocess GSE20685.R

03_expression_preprocess METABRIC.R

03_expression_preprocess SCANB.R

03_expression_preprocess TCGA_BRCA.R

03 utils_gene mapping.R

04 gene audit freeze.R

05_reduce pam50 to corepam FINAL.R

06 _zscore and_score GSE20685.R
06 _zscore and score METABRIC.R
06_zscore and_score SCANB.R
06_zscore and score. TCGA_ BRCA.R
07A preflight _files_strict.R
07D _validate one cohort corepam.R

07 survival analysis GSE20685.R

07 survival_analysis METABRIC.R

07 survival analysis SCANB.R

07 survival analysis TCGA_ BRCA.R

07x_extra_figures.R

07x_pcr_os_extra_figures.R
07y _pam50full comparison.R
07z_figl study design.R

07z_table figures survival.R

08 meta_survival.R

11 _incremental value and dca.R
11b_dca_corepam.R
13_qc_correlations_offdiag.R

14 _qc_metabric_pca_forensics.R

Pré-processamento de expressdo
GSE20685

Pré-processamento de expressdo
METABRIC

Pré-processamento de expressdo SCAN-B

Pré-processamento de expressao TCGA-
BRCA

Utilitarios de mapeamento ENSEMBL —
HUGO

Auditoria e congelamento dos 50 genes
candidatos

Derivacio final do CorePAM (elastic-
net CV)

Z-score ¢ escore GSE20685
Z-score e escore METABRIC
Z-score e escore SCAN-B
Z-score e escore TCGA-BRCA
Preflight de arquivos obrigatorios
Validagdo unitaria por coorte

Sobrevida GSE20685 (Cox + KM + C-
index)

Sobrevida METABRIC (DSS + Fine-
Gray)

Sobrevida SCAN-B (coorte de
treinamento)

Sobrevida TCGA-BRCA

Figuras suplementares: Pareto, lollipop, C-
index por coorte

Figuras suplementares pCR x OS
Comparagdo PAMS50-full vs CorePAM
Figura 1 — desenho do estudo

Tabelas e figuras consolidadas de
sobrevida

Meta-analise de sobrevida (REML +
Hartung-Knapp)

Delta-C-index e DCA (curva de decisdo)
DCA auxiliar do CorePAM
QC — correlagdes inter-coortes

QC — PCA forensics METABRIC
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Script

Descricao

15 _qc_schema range checks.R

16 _qc_text vs_results assert.R

17 _render manuscript_quarto.R
18 make submission bundle.R

19 download pCR_raw data.R

20 prepare pCR_GSE20194.R
20 prepare pCR_GSE25066.R
20 prepare pCR_GSE32646.R
20 prepare pCR_ISPY1.R
20 _prepare pCR _ISPY2.R
20 utils pcr_extract.R
21 ispy2 analysis.R
21 pCR logistic_analysis.R
21b_sensitivity_intersection.R
21c per_er interaction.R
22 meta pCR.R
22b _meta pCR_with ispy2.R
23 pCR_figures.R
23b pCR ispy2 figures.R
24 integrate GSE1456 stockholm.R
25 sensitivity corea expanded.R

26_sensitivity genefu_comparison.R

27 bootstrap gene_stability.R

28 dropgene_sensitivity.R
29 corea_sensitivity forest.R

30 frozen zscore sensitivity.R

30b_add GSE1456 frozen.R

31 uno ¢ and tdauc.R

32 calibration _formal.R
34 subgroup er_stratified.R

35 _er_neg bootstrap_stability.R

QC — consisténcia de schema e faixas

QC anti-hardcoding (numeros do texto vs
saida)

Renderizagdo do manuscrito (Quarto)
Bundle de submissdo (arquivos + hashes)

Download das coortes neoadjuvantes
(pCR)

Preparacao GSE20194
Preparagao GSE25066
Preparagcdo GSE32646
Preparacgao I-SPY1
Preparacgao I-SPY2
Utilitarios de extra¢do de pCR
Analise exploratoria I-SPY?2
Regressao logistica de pCR por coorte
Sensibilidade sobre intersecao de genes
Intera¢do pCR x ER
Meta-analise de pCR (DerSimonian-Laird)
Meta-analise de pCR incluindo I-SPY?2
Figuras de pCR (forest, painéis)
Figuras de I-SPY2
Integracdo da 4? coorte (Stockholm)
CORE-A expandido (+ T, N, grau, HER2)

Comparacdo com ROR-S e OncotypeDX
(genefir)

Bootstrap B = 200 (estabilidade de
selecdo)

Leave-one-gene-out (
Forest plot de sensibilidade CORE-A

Single-sample scoring com parametros
congelados

Extensdo congelada para GSE1456

C de Uno e AUC tempo-dependente
(Blanche)

Calibragdo formal (slope/intercept 60 m)
Subgrupos estratificados por ER

Estabilidade bootstrap em RE-negativo
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Script

Descricao

36_full clinical baseline.R
37 R2 km multipanel.R
38 R2 headtohead 24vs50.R

Baseline clinico completo (36 variaveis)
KM multipanel (resposta a R2)

Head-to-head 24 vs 50 genes (resposta a
R2)
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B.1 Pseudocddigo do procedimento de derivaciao

O pseudocodigo a seguir descreve, em linguagem algoritmica independente de
implementagdo, o procedimento central de derivagdo do CorePAM. A correspondéncia com
os scripts R ¢ indicada entre parénteses ao lado de cada bloco. A leitura recomendada nao ¢
tentar memorizar simbolos, mas seguir a pergunta clinica de cada algoritmo: como o escore
foi criado, como ele ¢ aplicado a uma nova coorte, como se garantiu reprodutibilidade e como

os resultados foram combinados.
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Algoritmo 1 — Derivacao do CorePAM (script
05 reduce pam50 to corepam_ FINAL.R)

Este algoritmo ¢ a etapa em que o CorePAM nasce. Ele parte da SCAN-B, que ¢ a
coorte de treinamento, e pergunta quais genes do PAMS50 realmente ajudam a ordenar risco de
sobrevida. A validagdo cruzada funciona como um ensaio interno de honestidade: cada
paciente ¢ predita por um modelo que ndo a viu. A selecdo final ndo escolhe o modelo “mais

bonito”, mas o menor conjunto que fica dentro da margem de desempenho aceitavel.

Entrada:
X : matriz de expressao SCAN-B (N pacientes x 50 genes candidatos)
T : vetor de tempos de seguimento (N)
E : vetor de status de evento 0/1 (N)
ids : vetor de identificadores Uinicos dos pacientes (N)
alpha : parametro elastic-net (0,5)
K : nimero de folds (10)
lambda grid : grade de 100 valores em escala log

delta_tol : margem de ndo inferioridade (0,010)

1. Pré-processamento
Para cada gene j = 1..50:
z[1,j] = (X[i,j] - media_coorte(j)) / dp_coorte(j) parai=1..N

2. Atribui¢do deterministica de folds
Para cada paciente 1= 1..N:
h = SHA256(ids[1])
H = inteiro_primeiros_bytes(h)
fold[i] = H mod K

Aplicar estratificagao por E dentro de cada fold.

3. Caminho de regularizagdo com validagdo cruzada
Para cada lambda em lambda_grid:
Para cadak =1..K:
treino = indices com fold !=k

teste = indices com fold ==
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beta k = ajuste_cox_elastic_net(z[treino], T[treino], E[treino],
alpha, lambda)
etafteste] = z[teste] %*% beta_k # predicdo OOF
dfflambda] = numero de coeficientes ndo-zero em beta médio

c_oof[lambda] = C index Harrell(eta, T, E)

4. Fronteira de Pareto e selecao
pareto = remove_pontos_dominados((df[lambda], c_oof[lambda]))
¢_max = max(c_oof[lambda])
candidatos = { df em pareto tais que ¢_oof(df) >= c_max - delta tol }
df final = min(candidatos)

lambda_final = arg min lambda tal que df(lambda) = df final

5. Ajuste final e congelamento
beta final = ajuste cox_elastic_net(z, T, E, alpha, lambda _final)
genes CorePAM = {j:beta final[j]!=0} # |genes CorePAM| =24

salvar beta_final, media_coorte, dp coorte # congelados

Saida:
genes CorePAM (24 genes)
pesos beta_final

parametros de normalizagdo (media coorte, dp coorte)

Algoritmo 2 — Cailculo do escore em coorte de validagdo (script

06 zscore_and score_.R)

Este algoritmo descreve como o CorePAM ¢ aplicado depois de pronto. A coorte
externa ndo escolhe novos genes e nao muda os pesos; ela apenas recebe o escore congelado.
O ponto mais importante ¢ o z-score: cada gene ¢ colocado em escala relativa dentro da
propria coorte, permitindo comparar plataformas que medem expressdo em unidades
diferentes. Quando algum gene ndo estd presente, o denominador ¢ recalculado com os pesos

disponiveis, evitando imputagao artificial.
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Entrada:
X v : matriz de expressao da coorte de validagdo (M x 24 genes)
genes CorePAM : subconjunto de 24 genes
beta_final : pesos congelados do SCAN-B

1. Z-score intra-coorte
Para cada gene j em genes CorePAM:
Se j presente em X _v:

z v[i,j] = (X v[i,j] - media_v(j))/dp _v(j) parai=1.M

2. Escore bruto ponderado
G = genes presentes em X v
Para cada amostrai=1..M:

s[i]=SUM_{j em G} beta_final[j] * z v[i,j] / SUM_{j em G} |beta final[j]|

3. Padronizagao final

s_tilde[i] = (s[i] - média(s)) / dp(s)

Saida:
s _tilde : escore CorePAM padronizado (M x 1)

Algoritmo 3 — Validacio cruzada deterministica com SHA-256

Este algoritmo explica como as pacientes foram divididas nos 10 grupos da validagao
cruzada. Em muitos estudos, essa divisdo depende de uma semente aleatdria; mudar a semente
pode mudar discretamente o resultado. Aqui, a divisdo depende de uma transformacao fixa do
identificador da paciente. Isso torna a analise reprodutivel: a mesma paciente sempre cai no

mesmo grupo, em qualquer computador, desde que os mesmos dados sejam usados.

Fungdo atribuir_folds(ids, K):
Para cada i:
h = SHA256(string(ids[1])) # 32 bytes

H = inteiro_sem_sinal(primeiros_4 bytes(h))
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fold[i] = H mod K
Retornar fold

A propriedade critica deste procedimento ¢ que fold[i] depende apenas de ids[i], ndo
do estado interno do gerador pseudo-aleatorio, ndo da ordem de apresentagdo das amostras e
ndo da versdo do software. Portanto, qualquer implementagdo correta de SHA-256, em

qualquer linguagem, produzird os mesmos folds para a mesma coorte.

Algoritmo 4 — Meta-analise de efeitos aleatorios (REML) (script

08 _meta_survival.R)

Este algoritmo explica como os resultados das coortes externas foram combinados. Ele
ndo assume que todas as coortes sdo iguais. Pelo contrario: reconhece que TCGA-BRCA,
METABRIC, GSE20685 ¢ GSE1456 diferem em populagdo, plataforma, seguimento e
desfecho. O modelo de efeitos aleatorios calcula uma estimativa média levando em conta
tanto a incerteza dentro de cada coorte quanto a variagdo real entre coortes. Essa ¢ a forma
estatistica de dizer: “o efeito ¢ consistente o bastante para ser resumido, mas as coortes nao

sao copias umas das outras”.

Entrada:
hr_k : hazard ratio por coorte k = 1..K

se_k : erro-padrdo de log(hr k)

1. Tau-quadrado por REML

Maximizar a log-verossimilhanga restrita de tau"2 dado (hr_k, se_k).

2. Pesos de efeitos aleatorios
w_k=1/(se k"2 + tau"2)
W =SUM(w_k)

3. Efeito agrupado
log hr pool =SUM(w_k * log(hr k)) /W
se pool =sqrt(1/ W)
hr pool =exp(log hr pool)
I1C95 = exp(log_hr pool +/- 1,96 * se_pool)
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4. Heterogeneidade
Q =SUM(w_k * (log(hr_k) -log hr pool)*2)
2 =max(0,(Q-(K-1))/Q)
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APENDICE B — Artigo publicado no Breast Cancer Research

O artigo completo “CorePAM: a 24-gene PAMS0-derived expression score with

cross-platform external validation for breast cancer prognosis”’® é reproduzido integralmente
yZ

nas paginas seguintes, em versao Article in Press disponibilizada pela revista.
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Abstract

Background: The PAMS50 classifier predicts breast cancer prognosis but
requires 50 genes and specialised platforms. We derived CorePAM, the small-
est data-driven PAM50 subset maintaining non-inferior prognostic performance
relative to a full 50-gene Cox elastic-net model, without pre-specifying gene
count.

Methods: Cox elastic-net regression (e = 0.5) with deterministic 10-fold
cross-validation was applied in the SCAN-B cohort (N = 3,069; GSE96058).
Gene selection followed a pre-specified non-inferiority margin (AC-index =
0.010). External validation used four independent cohorts: TCGA-BRCA (N =
1,072; RNA-seq), METABRIC (N = 1,978; microarray; disease-specific survival),
GSE20685 (N = 327; microarray), and GSE1456 (N = 159; microarray). Incre-
mental value over a clinical model (CORE-A: age and ER status) was assessed by
bootstrap AC-index. Secondary analyses evaluated pathologic complete response
(pCR) prediction in four neoadjuvant cohorts (N = 697) plus I-SPY2 (N = 986).
Results: CorePAM comprises 24 genes with an out-of-fold C-index of 0.670
(gap vs 50-gene maximum: 0.009). The score was independently associated with
survival in all validation cohorts: TCGA-BRCA (HR = 1.20), METABRIC DSS
(HR = 1.41), GSE20685 (HR = 1.40), GSE1456 (HR = 1.71); all p < 0.02.
Random-effects meta-analysis (K = 4) yielded pooled HR = 1.37 (95% CI 1.24—
1.52; I2 = 38.2%; p = 1.6 x10~9). CorePAM provided incremental value beyond
CORE-A and remained significant after adjustment for T-stage and nodal status.
For pCR, pooled OR = 1.69 (95% CI 1.39-2.05; IZ = 0%; p = 1.9 x 10~7).



Conclusions: CorePAM—a 24-gene PAMb50-derived score—met the pre-
specified AC-index non-inferiority criterion relative to a 50-gene Cox elastic-net
comparator in derivation and retained prognostic discrimination across four
external RNA-seq and microarray cohorts, remained significant after anatomi-
cal staging adjustment, and was associated with pCR in secondary neoadjuvant
analyses. This reduction from 50 to 24 genes may simplify future assay develop-
ment, although platform-specific analytical validation is required before clinical
deployment.

Keywords: Breast cancer, Gene expression, Prognostic signature, PAM50, Elastic-net
regression, Survival analysis, Pathologic complete response, Cross-platform validation

Background

The PAMS50 intrinsic subtype gene expression test classifies breast tumours into five
molecular subtypes—Luminal A, Luminal B, HER2-enriched, Basal-like, and Normal-
like [1, 2]—and underpins the Prosigna prognostic assay [3]. Its prognostic utility is
well established across multiple independent cohorts and it is widely used for adjuvant
chemotherapy decision-making in hormone receptor-positive, IIER2-negative early
breast cancer [4, 5].

Despite its clinical validation, PAMb50 requires simultaneous measurement of all
50 genes with calibrated reference samples. Its commercial implementation (Prosigna
assay) is analytically validated exciusively on the NanoString nCounter platform [6],
with substantial per-sample costs. These requirements create barriers in settings where
RNA quality is limited (e.g., formalin-fixed paraffin-embedded tissue), platforms are
unavailable, or per-sample costs are prohibitive. A reduced panel measurable by tar-
geted RT-PCR or small targeted RNA-seq assays could extend the reach of molecular
stratification to resource-limited settings. Existing reduced-gene assays such as the
OncotypeDX Recurrence Score (21 genes) [7] and the MammaPrint 70-gene signa-
ture [8] were developed with different gene pools and endpoints; a PAMS50-specific

reduction has not been systematically attempted with modern penalised regression.



Previous attempts to reduce gene panels have typically pre-specified the target
gene count before analysis, selected genes by threshold on univariate statistics, or
used cohorts that mixed RNA-seq and microarray expression without platform-specific
preprocessing. These approaches either introduce analytical circularity (optimising
for the assumed answer) or ignore the multi-platform generalizability that clinical
deployment demands.

We present CorePAM, a data-driven reduction of the PAM50 gene set derived from
the complete SCAN-B RNA-seq cohort (N = 3,069) using elastic-net Cox regression
with deterministic cross-validation and a pre-specified non-inferiority criterion relative
to a full 50-gene Cox elastic-net model. Critically, the gene count was not pre-specified:
it was derived entirely from the data and the pre-specified (a priori) and frozen
AC-index = 0.010 non-inferiority boundary. Validation was performed across four
independent cohorts spanning one RNA-seq and three microarray platforms, includ-
ing the largest publicly available microarray breast cancer cohort (METABRIC, N =
1,978). We further assessed whether CorePAM predicts pathologic complete response
(pCR) to neoadjuvant chemotherapy—a clinical endpoint entirely distinct from the
derivation analysis—in four independent neoadjuvant cohorts and the large I-SPY2

platform trial.

Methods

Study design

This is a retrospective multicohort study exclusively using publicly available de-
identified data, reported following the TRIPOD guideline [9]. No new data were
collected. All analytical parameters were pre-specified and frozen before any anal-
ysis (see Analytical Freeze). External validation followed established principles for

prognostic model assessment [10].



Cohorts

Discovery cohort: SCAN-B (GSE96058; N = 3,069 primary operable breast can-
cers) [11, 12] provided RNA-seq data (Illumina paired-end sequencing) with matched
clinical follow-up. All SCAN-B samples with eligible data were used for model
development; no predefined training/validation split was provided in the public

metadata.

Validation cohorts (OS/DSS block):

e TCGA-BRCA (N = 1,072) [13]: RNA-seq (STAR aligner; GDC release); primary
endpoint overall survival (OS).

o METABRIC (N = 1,978; cBioPortal) [14]: Illumina HT-12 microarray; primary
endpoint disease-specific survival (DSS). Deaths from other causes were censored at
time of death. OS was assessed as a sensitivity analysis.

e GSE20685 (N = 327) [15]: Affymetrix HG-U133 Plus 2.0 microarray (GPL570);
primary endpoint OS.

e GSE1456 (N = 159; Stockholm cohort) [16]: Affymnetrix HGU133A /B microarray;
primary endpoint OS. Clinical covariates (age, ER status) were not available in the

public annotation; CORE-A adjustment was not performed for this cohort.
pCR block cohorts (secondary analysis, independent of OS block):

e GSE25066 (N = 508) [17], GSE20194 (N = 278) [18], GSE32646 (N = 154) [19],
I-SPY1/GSE22226 (N = 149) [20]: GEO microarray cohorts with pCR data from
neoadjuvant chemotherapy trials. After applying eligibility criteria (available pCR,
outcome and expression data for CorePAM genes), 697 samples were included in
the primary pCR analysis.

e I-SPY2/GSE194040 (N = 986) [21]: exploratory external cohort; pre-treatment
RNA-seq biopsies; multi-arm neoadjuvant trial; batch-corrected by the original

consortium using ComBat.



All cohorts underwent independent harmonisation; no expression or clinical data
were pooled across cohorts.

Analytical freeze

The following parameters were pre-specified and frozen before any analysis was

performed, archived in the study repository (Table 1).

Table 1 CorePAM derivation parameters and frozen analytical settings.

Parameter Value

Non-inferiority margin (AC-index) 0.010

Elastic-net mixing parameter () 0.5

Cross-validation folds (K) 10

Fold assignment Deterministic (SHA-256 of patient ID)
Minimum gene coverage (validation)  80%

Time unit months (days / 30.4375)

Gene count Not pre-specified (derived from data)

Expression preprocessing

All preprocessing was performed independently per cohort with no inter-cohort pooling
or batch correction.

RNA-seq cohorts (SCAN-B, TCGA-BRCA): Raw counts were filtered with
edgeR::filterByExpr [22], norinalised by TMM, and transformed to log-CPM
(prior.count = 1). Ensenibl identifiers were mapped to official HGNC symbols via
org.Hs.eg.db (offline annotation). In the case of multiple Ensembl IDs mapping to the
same HGNC symbol, the identifier with the highest intra-cohort variance was retained.

Microarray cohorts (METABRIC, GSE20685, GSE1456): Log2-scaled intensi-
ties from GEO Series Matrix files (pre-processed by the original data submitters)
were used without additional normalisation. METABRIC identifiers were mapped via

org.Hs.eg.db; GSE20685 (Affymetrix HG-U133 Plus 2.0, GPL570) via hgul33plus2.db;



GSE1456 (Affymetrix HGU133A /B, GPL96) via hgul33a.db. GSE20685 achieves full
CorePAM coverage (24/24 = 100%). For GSE1456, the HGU133A platform ceiling
is 44/50 PAMS50 genes (88%, above the 80% minimum), with three CorePAM genes
absent (GPR160, CXXC5, KRT17; 21/24 = 87.5%). METABRIC ER status was
obtained from the cBioPortal clinical file (ER_IHC column).

Score completeness: When fewer than 24 CorePAM genes are available (e.g.,
GSE1456: 21/24 genes, 87.5%), the score is computed over available genes only,
with the denominator renormalised accordingly. Gene coverage is reported per cohort
(Table 2); the pre-specified minimum of 80% was met in all cases. Sensitivity to missing

genes is further assessed in a leave-one-gene-out analysis (Additional file 1: Figure S1).

Table 2 CorePAM gene coverage by validation cohort.

Cohort Platform Genes present  Coverage (%) Missing genes

SCAN-B RNA-seq (Illumina) 24/24 100 —

TCGA-BRCA  RNA-seq (STAR/GDC) 23/24 95.8 MIA

METABRIC Illumina HT-12 microarray 24/24 100 —

GSE20685 Affymetrix HG-U133 Plus 2.0 24/24 100 —

GSE1456 Affymetrix HGU133A/B 21/24 87.5 GPR160, CXXC5, KRT17

CorePAM derivation

Cox elastic-net regression (o = 0.5 [23, 24]; glmnet package [25, 26]) was fitted in
SCAN-B using a 10-fold cross-validation scheme. Fold assignment was determinis-
tic, based on the first eight hexadecimal digits of the SHA-256 hash of each patient
identifier, with event-stratification. This deterministic fold assignment ensures exact
reproducibility from first principles without dependence on a random seed as driver
of gene selection.

Out-of-fold (OOF) C-index was computed for each degree-of-freedom level (df =

number of non-zero genes) along the regularisation path. CorePAM was defined as



the smallest df satisfying: OOF C-index(df) > OOF C-index(max) — 0.010. The non-
inferiority margin of 0.010 was chosen because it is less than half of one approximate
standard error of the OOF C-index in the training cohort (SE = 0.026 for N = 3,069
with 322 events), representing a clinically negligible loss in discrimination. Sensitivity
analysis confirmed robustness: margins of 0.005, 0.015, and 0.020 would have selected
31, 18, and 16 genes respectively, demonstrating that the selected panel is not brittle
to the choice of margin. Final model coefficients were extracted from the full-data

path at the selected A.

Score calculation

For each cohort, the CorePAM score was computed as:

score = =L——— (1)

where the summation runs over the set of CorePAM genes present in the cohort
(Gpresent), #i is the intra-cohort z-score of gene 7, and w; is its clastic-net Cox regression
weight from the frozen model. The score was subsequently standardised intra-cohort
(score_z = scale(score)) for proportional hazards regression, yielding hazard ratios per
1 SD. Score direction (positive = higher risk) was established in the SCAN-B training
cohort (training HR = 1.92, coufirining positive orientation); the same directional
convention was confirmed to hold in all four external validation cohorts (all univariate

HRs > 1) without requiring sign inversion in any cohort.

Survival analysis

Univariate Cox: score_z as the sole predictor; HR per 1 SD with Wald confidence

intervals.



Multivariate Cox (CORE-A model): score_z adjusted for age (continuous)
and ER status (binary), when ER was available in harmonised clinical data. CORE-
A covariates by cohort: SCAN-B—age + ER status; METABRIC—age + ER status;
TCGA-BRCA—age alone (ER status was not recoverable from the GDC-harmonised
clinical file); GSE20685—age alone (ER status absent from the GSE Series Matrix
clinical annotation). CORE-A denotes the clinical-only model (age + ER).

C-index: Harrell’s C-index [27] with 95% bootstrap CI (B = 1,000). Uno’s C-
statistic (IPCW) [28] was computed as a sensitivity analysis to address heterogeneous
censoring; time-dependent AUC at fixed horizons (60 months; 24 months for TCGA-
BRCA) was estimated via the timeROC package [29].

Kaplan—Meier: dichotomised at the intra-cohort median. Cox HR for the
dichotomised groups (High vs Low) with 95% CI and Wald p-value are annotated on
each figure. Quartile sensitivity analysis.

Proportional hazards assumption: The proportional hazards assumption was
assessed graphically via scaled Schoenfeld residual plots and formally tested using
the Grambsch—Therneau global test [30] for each cohort. No significant departures
were detected in SCAN-B, GSE20685, or GSE1456 (all global p > 0.05). METABRIC
DSS showed marginal non-proportionality (p = 0.04), expected given its 159-month
follow-up; the Fine-Gray competing-risks analysis and the concordance-based C-index
(which does not assume proportional hazards) mitigate this concern (Additional file 2:
Figure S2).

Fine—Gray competing risks [31]: applied to METABRIC DSS (deaths from
other causes as competing event).

Incremental value: AC-index = C(CORE-A + score.z) — C(CORE-A); boot-
strap 95% CI (B = 1,000).

Meta-analysis: Random-effects model using REML estimator for the OS/DSS

block; DerSimonian-Laird [32] for the pCR block (metafor package [33]). Heterogeneity



was quantified using I? [34]. Four independent validation cohorts were included (K =
4: TCGA-BRCA, METABRIC, GSE20685, GSE1456); SCAN-B excluded as training
cohort. Hartung—Knapp adjustment [35] applied as sensitivity analysis.

Calibration: Formal calibration was assessed via logistic recalibration at the
cohort-specific time horizon. Calibration intercept («; ideal = 0) and slope (3; ideal
= 1) were obtained by regressing the binary outcome indicator Yz (event before hori-
zon H) on the logit of the Cox-predicted risk at H. The expected-to-observed (E/O)
ratio and Brier score were also computed.

Frozen z-score sensitivity: As a sensitivity analysis addressing single-sample
scoring feasibility, the mean and standard deviation per gene were frozen from the
SCAN-B training cohort and applied to all external validation cohorts instead of
computing intra-cohort z-scores. No cohort-level re-standardisation (i.e. no scale())
was applied to the composite score, ensuring that each patient’s score depends only
on their own expression values and the frozen SCAN-B reference-—-as would occur
in clinical deployment with a single specimen. Cox HR and C-index were compared
between frozen and intra-cohort approaches on the same raw-score scale.

Subgroup analysis: ER-stratified Cox HR, C-index, and formal scorex ER inter-
action tests were performed in SCAN-B (OS; ER available in 94%) and METABRIC
(DSS; ER available in 98%). These analyses were added post hoc in response to
reviewer feedback; all other modelling choices remained frozen.

Full clinical baseline: As a secondary analysis, CorePAM was tested for incre-
mental value beyond a comprehensive 6-variable clinical model (age + ER status +
T-stage + N-status + grade + HER2 status) in SCAN-B and METABRIC—the two
cohorts where all covariates were available. Complete-case analysis was used; reported
sample sizes reflect patients with all six covariates available (SCAN-B: 2,649/3,069;

METABRIC: 1,792/1,978). Incremental value was quantified by AC-index (bootstrap



B =1,000) and a likelihood ratio test (LRT) comparing the clinical-only versus clin-
ical + CorePAM models. This analysis was also performed restricted to ER-positive
patients.

Decision curve analysis (DCA) [36]: Net benefit at clinically relevant proba-
bility thresholds using deurves::dca (OS: 60-month horizon for SCAN-B, METABRIC,
GSE20685; 24 months for TCGA-BRCA).

Clinical baseline model scope: CORE-A was pre-specified as the minimum
clinical baseline (age and ER status) for consistency across cohorts, avoiding post-hoc
covariate selection decisions. T-stage and nodal status were reserved for exploratory
sensitivity analyses (Additional file 3: Table S1), as their harmonisation quality var-
ied across public data sources and their inclusion in the primary model would have
introduced cohort-specific modelling decisions incompatible with a uniform validation

framework.

pCR analysis

Logistic regression: pCR, ~ score_z (univariate); adjusted for age and ER/HER2 status
where available. OR per 1 SD with Wald Cl. AUC by DeLong method. Bootstrap CI
(B = 1,000, seed = 42). I-SPY2 sensitivity analysis restricted to the paclitaxel control

arm (N = 179).

Quality control

Comprehensive (JC comprised: (i) off-diagonal score correlation between cohorts
via percentile-based Pearson r (Additional file 4: Figure S3); (ii) forensic PCA of
METABRIC expression for batch effects and outliers (Additional file 5: Figure S4); (iii)
schema/range hard-checks on all analysis-ready files; (iv) automated anti-hardcoding

assertions verifying all reported values against source CSV/JSON files.



Data and code availability

All raw data are publicly available (GEO, GDC, cBioPortal). Analysis code is available
at https://github.com/RafaelBotan/CorePAM-Study [37]. All results are reproducible

from the repository.

Computational assistance

A large language model (Claude, Anthropic) was used as a coding assistant for
directory organisation, script development, and manuscript formatting. All code was

reviewed and validated by the authors before use.

Statistical software

R version 4.5.2. Key packages: glmnet [25] (elastic-net), survival [38]/survminer (Cox,
KM), metafor [33] (meta-analysis), dcurves (DCA), edgeR [22] (RNA-seq normalisa-
tion), genefu [39] (signature comparison), survCl (Uno’s C-statistic), timeROC [29]
(time-dependent AUC).

Results

CorePAM derivation

Out-of-fold Cox elastic-net regression in SCAN-B identified 24 genes as the minimum
set satisfying the pre-specified non-inferiority criterion (AC = 0.010). The selected
model achieved an OOF C-index of 0.670, compared to the maximum OOF C-index
achievable with all 50 PAM50 candidates (0.679), with a gap of 0.009—within the
0.010 boundary. The selected 24 genes and their elastic-net Cox weights are illustrated
in Additional file 6: Figure S5 and listed in Additional file 7: Table S2.

The 24 genes span luminal differentiation (ESR1, PGR, NAT1), proliferation
(MYBL2, PTTG1, EXO1, MYC), basal phenotype (KRT5, KRT17, FOXC1), and



HER2-enriched markers (ERBB2, GRB7, MIA), with full gene list in Additional file 7:
Table S2. The Pareto frontier (Additional file 8: Figure S6) shows diminishing returns
beyond approximately 15 genes, with the non-inferiority boundary crossed at df =
24. Bootstrap resampling (B = 200) confirmed that 15 of 24 CorePAM genes were
selected in at least 70% of resamples, with a minimum selection frequency of 35.5%
(Additional file 16: Figure S10). To assess whether gene reduction compromised exter-
nal discrimination, we compared CorePAM directly against the PAM50-full elastic-net
model trained on all 50 candidate genes (49 non-zero coefficients at the selected \) in
all four validation cohorts under both cohort-standardised and frozen-reference scor-
ing. In paired bootstrap analyses, differences were small in TCGA-BRCA and favoured
CorePAM in the remaining three cohorts (Additional file 18: Table S8).

Prognostic validation

The CorePAM score was independently associated with survival in all four external
validation cohorts (Table 3). In TCGA-BRCA (RNA-seq), HR per 1 SD = 1.20 (95%
CI 1.04-1.40; p = 0.016). In METABRIC (DSS endpoint; Illumina microarray), HR,
= 1.41 (95% CI 1.31-1.52; p < 0.001). In GSE20685 (Affymetrix microarray), HR =
1.40 (95% CI 1.12-1.75; p = 0.003). In GSE1456 (Stockholm; Affymetrix microarray),
HR = 1.71 (95% CI 1.23-2.38; p = 0.001). Kaplan—Meier curves stratified at the
intra-cohort median score are shown in Figure 2.

TCGA-BRCA has shorter follow-up (median 32 months), attenuating the HR; a
24-month sensitivity analysis yielded HR = 1.64 (95% CI 1.24-2.16; p = 4.7 x 10~%;
Additional file 9: Figure S7).

Multivariate Cox regression including the CORE-A clinical model (age and ER sta-
tus where available) yielded adjusted HRs of 1.27 (TCGA-BRCA), 1.36 (METABRIC),
and 1.40 (GSE20685), indicating that CorePAM provides prognostic information

independent of clinical covariates. GSE1456 lacked clinical covariates for CORE-A



Table 3 CorePAM prognostic performance across cohorts.

Cohort Endpoint N Events Univariate HR Adjusted HR' C-index

SCAN-B2 oS 3,069 322 1.92 (1.74-2.13) 1.86 (1.64-2.12)  0.698 (0.668-0.729)
TCGA-BRCA (ON] 1,072 150  1.20 (1.04-1.40) 1.27 (1.09-1.48) 0.624 (0.572-0.678)
METABRIC DSS 1,978 646 1.41 (1.31-1.52) 1.36 (1.24-1.48)  0.638 (0.615-0.659)
GSE20685 (ON] 327 83 1.40 (1.12-1.75) 1.40 (1.12-1.75) 0.626 (0.565-0.684)
GSE14563 (0N 159 40 1.71(1.23-2.38) — 0.661 (0.582-0.741)

HR: hazard ratio per 1 SD (95% CI); all p < 0.02.
LCORE-A: age + ER (SCAN-B, METABRIC); age only (TCGA-BRCA, GSE20685).
2Training cohort. C-index is in-sample (0.698); OOF C-index = 0.670.

3(Clinical covariates unavailable; CORE-A adjustment not performed.

adjustment; the univariate HR of 1.71 nonetheless confirms cross-platform generaliz-

ability on an independent Affymetrix dataset. The training cohort (SCAN-B; panel A

of Figure 2) showed an in-sample C-index of 0.698 (OOF C-index = 0.670).

Meta-analysis

Random-effects meta-analysis across four validation cohoits yielded a pooled HR of

1.37 (95% CI 1.24-1.52; p = 1.6 x 10~Y) with moderate heterogeneity (I? = 38.2%;

Figure 3). The Hartung—Knapp sensitivity analysis confirmed significance under con-

servative inference (Table 4). OS-harmouised and leave-one-out sensitivity analyses

maintained consistent positive direction.

Table 4 Random-effects meta-analysis of CorePAM prognostic
association (I = 4 validation cohorts).

Analysis HR (95% CI) p 12
Primary RE (REML)  1.37 (1.24-1.52) 1.6x 10~  38.2%
Hartung—Knapp 1.37 (1.15-1.64) 0.011 38.2%
OS-harmonised 1.36 (1.13-1.64) <0.001 50.5%




Incremental value beyond clinical predictors

The CorePAM score improved the C-index over the CORE-A clinical model in all
four cohorts (Table 5). CORE-A covariates were: age and ER status in SCAN-B and
METABRIC; age alone in TCGA-BRCA and GSE20685 (where ER status was absent
from harmonised clinical files). The largest increment was observed in GSE20685 (AC
= +0.093), consistent with the long follow-up and high event rate in that cohort
(Figure 4). Calibration at clinically relevant horizons showed adequate concordance
between predicted and observed event rates in the training cohort, with expected
under-confidence in external validation cohorts (Figure 5). Decision curve analysis
confirmed net clinical benefit across a range of probability thresholds in all cohorts
(Additional file 10: Figure S8). Sensitivity analysis comparing age-only versus age
+ ER baselines confirmed that the CorePAM HR remains significant under both
definitions (Additional file 11: Figure S9).

Table 5 Incremental C-index of CorePAM score over the CORIZ-A clinical model.

Cohort CORE-A covariates N C (CORE-A) C (CORE-A + CorePAM) AC (95% CI)

SCAN-B age + ER 3,069 0.750 0.780  40.030 (0.014-0.049)
TCGA-BRCA  age 1,072 0.638 0.676  +0.038 )
METABRIC age + ER 1,978 0.603 0.646  +0.043 )
GSE20685 age 327 0.536 0.630  +40.094 )

Sensitivity analyses

Frozen z-score (single-sample scoring feasibility). When the SCAN-B training
cohort mean and standard deviation per gene were frozen and applied to external
validation cohorts—without any cohort-level re-standardisation—the C-index was pre-
served in RNA-seq and array cohorts sharing a similar dynamic range: TCGA-BRCA
AC = +40.0002 (Pearson r = 0.999); METABRIC AC = +0.0007 (r = 0.958). In the



Affymetrix microarray cohorts, which have a markedly different intensity distribution
from the RNA-seq training reference, discrimination was attenuated: GSE20685 AC
= —0.036 (r = 0.923); GSE1456 AC = —0.040 (r = 0.916). These results suggest that
frozen single-sample scoring is feasible when the assay platform is compatible with
the training reference, but that platform-specific recalibration would be needed for
Affymetrix-based deployment (Additional file 12: Table S3).

Uno’s C-statistic and time-dependent AUC. IPCW-based discrimina-
tion metrics confirmed the Harrell’s C-index findings: Uno’s C ranged from 0.668
(GSE20685) to 0.681 (METABRIC); time-dependent AUC at the cohort-specific
horizon ranged from 0.675 (GSE20685, 60m) to 0.695 (METABRIC, 60m). These
concordance estimates are robust to heterogeneous censoring (Additional file 13:
Table S4).

Formal calibration. Logistic recalibration at the cohort-specific horizon yielded
calibration slopes ranging from 0.96 (SCAN-B, near-ideal) to 2.74 (TCGA-BRCA),
with corresponding intercepts of 0.56 (SCAN-B) to 5.40 (TCGA-BRCA). The training
cohort showed a near-ideal calibration slope (8 = 0.96), though the non-zero intercept
(o = 0.56) indicates moderate systematic underprediction of absolute risk. External
validation cohorts showed miscalibration that was mild in METABRIC (8 = 1.77) and
GSE20685 (8 = 1.57) but substantial in TCGA-BRCA (8 = 2.74), the latter consistent
with its short follow-up and low event rate at the 24-month horizon (Additional file 14:
Table S5).

ER-stratified subgroup analysis. In SCAN-B (N = 2,870; OS), CorePAM was
significantly associated with survival in both ER-positive (HR = 1.92; 95% CI 1.69-
2.17; p < 0.001; N = 2,646) and ER-negative (HR = 2.53; 95% CI 1.51-4.25; p <
0.001; N = 224) subgroups; the interaction test was not significant (p = 0.25). In
METABRIC (N = 1,936; DSS), CorePAM was strongly prognostic in ER-positive

patients (HR = 1.59; 95% CI 1.44-1.76; p < 0.001; N = 1,497) but showed no signal



in ER-negative patients (HR = 0.97; 95% CI 0.82-1.15; p = 0.75; N = 439); the
interaction was significant (p = 3.2 x 10~7). The discrepancy in ER-negative results
reflects statistical power: SCAN-B ER— had only 35 events in 224 patients (bootstrap
95% CI for HR: 1.45-4.89; width = 3.44), whereas METABRIC ER— had 186 events
in 439 patients (bootstrap 95% CI: 0.83-1.15; width = 0.32; 10.8x narrower). The
well-powered METABRIC estimate indicates that the clinically meaningful signal is
concentrated in ER-positive disease, consistent with the luminal biology of the retained

CorePAM genes.

Independence from clinical-pathological staging

To address whether CorePAM retains prognostic value after adjustment for stan-
dard clinical-pathological variables, we fitted expanded multivariable Cox models
adjusting for age, ER status (where available), pathological T-stage, and nodal sta-
tus. T-stage and nodal status were available in 96-100% of samples across the four
cohorts with clinical covariates (SCAN-B, TCGA-BRCA, METABRIC, GSE20685).
CorePAM remained independently significant in all four (all p < 0.002; Additional
file 3: Table S1), with HR change of less than 10% compared to the primary CORE-A
baseline. Adding CorePAM to the expanded clinical model increased the C-index by
+0.022 to +0.027.

In a comprehensive secondary analysis including all six standard clinical-
pathological variables (age, ER status, T-stage, nodal status, histological grade, and
HER2 status), CorePAM retained independent significance in both SCAN-B (adjusted
HR = 1.75; 95% CI 1.51-2.03; p = 1.6 x 1073; AC = 40.017) and METABRIC
(adjusted HR = 1.25; 95% CI 1.14-1.38; p = 5.5 x 10~%; AC = 40.015; Additional
file 15: Table S6). Likelihood ratio tests confirmed that CorePAM adds significant

information beyond the full clinical model (both p < 107°). In ER-positive patients,



the incremental value was most pronounced in METABRIC (AC = 40.032; 95% CI
0.018-0.050; LRT p = 10~10).

Pathologic complete response (secondary analysis)

In four independent neoadjuvant cohorts (N = 697 total), the CorePAM score showed
a positive association with pCR. in all four cohorts, reaching statistical significance in
three of four (Table 6). GSE25066 showed a positive but non-significant trend (OR =
1.44; p = 0.060). ORs ranged from 1.44 to 2.10 per 1 SD. The AUC ranged from 0.576

to 0.716, indicating moderate to good discriminative ability for pCR prediction.

Table 6 CorePAM score predicts pCR in neoadjuvant chemotherapy cohorts.

Cohort N pCR,n (%) ORperlSD (95% CI) p AUC (95% CI)
GSE25066 182 42 (23.1%) 1.44 (0.98-2.09) 0.060 0.576 (0.477-0.676)
GSE20194 278 56 (20.1%)  1.73 (1.25-2.38) <0.001  0.660 (0.586-0.734)
GSE32646 115 27 (23.5%) 2.10 (1.31-3.39) 0.002 0.716 (0.611-0.821)
I-SPY1 122 32 (26.2%) 1.66 (1.05-2.63) 0.030 0.622 (0.517-0.726)
RE pooled 697 1.69 (1.39-2.05) <0.001

OR: odds ratio per 1 SD CorePAM score; AUC: area under the receiver operating characteristic
curve; RE: random effects (DerSimonian—Laird). I? = 0%.

Random-effects meta-analysis yielded a pooled OR of 1.69 (95% CI 1.39-2.05; I
= 0%; p = 1.9 x 10~7; Figure 6). The absence of heterogeneity across four cohorts
from different platforms and trials reinforces the cross-platform consistency of the
CorePAM pCR association.

I-SPY2 exploratory analysis. In the I-SPY2 external exploratory cohort
(GSE194040; N = 986; pCR rate = 32.4%), the CorePAM score predicted pCR, uni-
variately (OR = 1.68; 95% CI 1.45-1.95; AUC = 0.648). Inclusion of I-SPY2 in the
meta-analysis (k = 5) yielded OR = 1.69 (95% CI 1.50-1.90; I? = 0%), virtually

identical to the primary analysis, confirming external generalizability.



Discussion

CorePAM is a data-driven 24-gene reduction of PAMS50 selected within a pre-specified
AC-index framework relative to a full 50-gene elastic-net comparator. In newly
added direct paired external comparisons, discrimination was similar in TCGA-BRCA
and favoured the reduced model in METABRIC, GSE20685, and GSE1456 under
both cohort-standardised and frozen-reference scoring (Additional file 18: Table S8).
These findings support the robustness of the reduced model within the present
elastic-net framework. However, external calibration and frozen-reference single-
sample performance remained platform-dependent, so these results should not be
interpreted as evidence of platform-agnostic deployment or equivalence with commer-
cial PAM50-based assays (Prosigna). No claims of therapeutic equivalence or clinical
decision-making impact are made.

Reproducible derivation. Fold assignment was deterministic (SHA-256 of
patient identifiers), eliminating random seeds as a driver of gene selection and ensuring
exact reproducibility from first principles. The gene count (N = 24) was not pre-
specified; it was derived from the Pareto frontier of model complexity versus OOF
C-index (Additional file 8: Figure S6), where performance plateaus well before 50
genes.

Gene selection stability. Bootstrap resampling (B = 200 refits on SCAN-B)
confirmed that 15 of 24 CorePAM genes were selected in at least 70% of resam-
ples (Additional file 16: Figure S10), with 2 genes (ACTR3B, NAT1) selected in
100%. The remaining genes show lower but non-negligible selection frequencies (min-
imum: 35.5%), consistent with the elastic-net grouping property that distributes
weight among correlated genes. Leave-one-gene-out analysis showed that no single gene
removal causes catastrophic performance loss (Additional file 1: Figure S1; maximum

|AC| = 0.044).



Heterogeneity is expected and informative. The moderate 12 in the
OS/DSS meta-analysis reflects two structural sources: endpoint divergence (DSS in
METABRIC vs. OS in the other cohorts) and differential follow-up duration (32
months in TCGA-BRCA vs. 91-159 months elsewhere). The OS-harmonised sen-
sitivity analysis (substituting METABRIC OS for DSS) reduced I? substantially,
confirming the pooled estimate is not driven by endpoint choice. The key finding
is the consistency of direction—a positive HR in all four validation cohorts—rather
than effect magnitude. The Hartung—Knapp sensitivity analysis confirmed significance
under conservative inference.

Biological coherence. The retained genes recapitulate core PAM50 biology:
luminal differentiation (ESR1, PGR, BCL2, NAT1), proliferation (MYBL2, PTTGI,
EXO1, MYC), basal phenotype (KRT5, KRT17, FOXC1), and HER2-enriched mark-
ers (ERBB2, GRB7). The proliferation genes also explain the pCR signal, as these
pathways are targeted by anthracycline-taxane regimens. The 26 excluded genes
received zero weight at the selected A, consistent with functional redundancy under
the elastic-net grouping property.

Cross-platform consistency in pCR prediction. The pCR block showed no
heterogeneity (I? = 0% across four cohorts), consistent with the biological basis of the
signal: the retained proliferation genes are directly targeted by standard neoadjuvant
regimens [40].

Calibration and transportability. Calibration at clinically relevant horizons
(60 months for SCAN-B, METABRIC, GSE20685; 24 months for TCGA-BRCA)
showed adequate concordance between predicted and observed event rates in the
training cohort (Figure 5). Formal logistic recalibration confirmed a near-ideal cal-
ibration slope in the training cohort (8 = 0.96; intercept @ = 0.56, indicating
moderate underprediction of absolute risk) with further miscalibration in external

cohorts (slopes 1.57-2.74), consistent with model under-confidence when applying



scores cross-platform without recalibration—a structural property of intra-cohort z-
scoring. Exploratory decision curve analysis suggested positive net benefit across a
range of probability thresholds (Additional file 10: Figure S8).

Frozen z-score sensitivity. A key reviewer concern was whether the intra-cohort
z-score normalisation—appropriate for retrospective multi-cohort validation—could
support single-sample scoring. Our frozen z-score sensitivity analysis applied SCAN-
B reference mean/SD per gene to each external cohort without any cohort-level
re-standardisation, ensuring that each patient’s score depends only on their own
expression values and the frozen reference. Discrimination was preserved in TCGA-
BRCA (AC = +0.0002; r = 0.999) and METABRIC (AC = +0.0007; r = 0.958). In
the Affymetrix cohorts, frozen scoring showed measurable attenuation (GSE20685: AC
= —0.036, r = 0.923; GSE1456: AC = —0.040, » = 0.916), consistent with the larger
distributional gap between RNA-seq and these microarray platforms. These findings
support platform-conditional rather than platform-agnostic fixed-reference scoring and
indicate that platform-specific recalibration would be required before deployment.

Uno’s C-statistic confirms robustness to censoring. IPCW-based concor-
dance metrics (Uno’s C, time-dependent AUC) yielded estimates consistent with
Harrell’s C-index, confirming that the cbserved discrimination is not an artefact of
heterogeneous censoring distributions across cohorts.

ER subgroup aralysis. CorePAM is prognostic in unselected cohorts overall,
with the clinically meaningful signal concentrated in ER-positive disease. In both
SCAN-B and METABRIC, the ER-positive HR was robust (1.92 and 1.59, respec-
tively; both p < 0.001). In ER-negative patients, SCAN-B showed an apparent effect
(HR = 2.53) that was not replicated in the better-powered METABRIC analysis (HR
= 0.97; N = 439, 186 events). Bootstrap analysis confirmed that the SCAN-B ER-
negative estimate is highly unstable (95% CI width = 3.44 vs 0.32 in METABRIC),



consistent with its small sample (35 events). This behaviour is consistent with lumi-
nal biology and with the clinical use of multigene prognostic assays primarily in
ER-positive disease [5, 41].

Independence from clinical-pathological staging. CorePAM retained inde-
pendent prognostic value after adjustment for all six standard clinical-pathological
variables (age, ER, T-stage, N-status, grade, HER2) in both SCAN-B (LRT p =
4.9 x 10713) and METABRIC (LRT p = 6.1 x 1075). The AC of +0.015 to
40.017 over this comprehensive baseline—and +0.032 in ER-positive METABRIC—
confirms that CorePAM captures molecular heterogeneity not accessible through
routine clinical-pathological assessment.

Comparison with established signatures. An exploratory head-to-head com-
parison against research-based implementations (genefu R package [39]) of the PAMS50-
derived Risk of Recurrence score (ROR-S, 50 genes) and the OncotypeDX Recurrence
Score (ODX-RS, 21 genes) showed that CorePAM (24 genes) perforins competitively
(Additional file 17: Table S7). CorePAM showed advantages in the RNA-seq cohorts
(its training domain) and small deficits (AC < 0.03) in the microarray cohorts (the
development domain of those signatures). This comparison involves research-based
score implementations—not commercial assays—and should be interpreted as evidence
of competitive performance, not clinical equivalence.

Clinical implications. A smaller gene set may simplify future assay development,
but analytical validation on specific deployment platforms and prospective clinical
validation were beyond the scope of this study.

Limitations. Study design and data. This is a retrospective study using public
data, and no prospective validation was performed. TCGA-BRCA has structurally
short follow-up (median 32 months), which may attenuate the detectable HR; the
24-month sensitivity analysis (Additional file 9: Figure S7) partially mitigates this con-

cern. METABRIC uses DSS as the primary endpoint, following established precedent



for that dataset. Endpoint heterogeneity across cohorts is reflected in the moderate
meta-analytic I? and should be considered when interpreting pooled estimates. HER2
status was not available in sufficient cohorts to permit HER2-stratified subgroup
analysis.

Analytical choices. The primary CORE-A clinical baseline was restricted to age
and ER status—the two variables consistently available in harmonised form—although
expanded models including T-stage and nodal status confirmed independent prognos-
tic value (Additional file 3: Table S1). ER status was unavailable in TCGA-BRCA
and GSE20685, restricting CORE-A to age alone in those cohorts. The primary score
formulation relied on cohort-wise z-score standardisation, which limits direct trans-
portability of absolute risk estimates. In frozen-reference analyses, discrimination
remained stable in TCGA-BRCA and METABRIC (AC < 0.001) but was attenu-
ated in the Affymetrix cohorts (GSE20685: AC = —0.036; GSE1456: AC = —0.040),
indicating that fixed-reference single-sample scoring is currently platform-dependent
rather than platform-agnostic. Gene coverage remained liigh across validation cohorts
(24/24 in METABRIC and GSE20685; 23/24 in TCGA-BRCA; 21/24 in GSE1456),
and leave-one-gene-out sensitivity analysis confirined that the score is robust to the
absence of any single gene (Additional file 1: Figure S1). Comparisons with ROR-S
and ODX-RS used research-based implementations, not commercial assays.

Clinical translation. A smaller gene set may simplify future assay development,
but analytical validation on specific deployment platforms and platform-specific
housekeeping-gene calibration were beyond the scope of this study and are the subject

of planned technical validation work.

Conclusions

CorePAM is a reproducible 24-gene reduction of the PAM50 panel selected within a

pre-specified AC-index framework relative to a full 50-gene elastic-net comparator.



Across four external RNA-seq and microarray cohorts, the reduced model retained
prognostic discrimination. In cohorts with sufficient clinicopathological annotation, it
also provided incremental value beyond a comprehensive six-variable clinical baseline
(age, ER, T-stage, N-status, grade, HER2; LRT p < 10~°), with the clinically meaning-
ful signal concentrated in ER-positive disease. In direct paired external comparisons,
discrimination was similar to or higher than the fuller comparator (Additional
file 18). CorePAM was also associated with pathologic complete response in secondary
neoadjuvant analyses (I? = 0%). External calibration and frozen-reference perfor-
mance remained platform-dependent, indicating that platform-specific recalibration
and prospective analytical validation are required before single-sample deployment.

The analytical pipeline is fully reproducible from publicly available data.
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TRAINING EXTERNAL VALIDATION (frozen weights, no refit)
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Fig. 1 Study design overview. CorePAM: a 24-gene prognostic signature derived from the PAM50
gene set via elastic-net Cox regression in SCAN-B (N = 3,069; RNA-seq) and validated in four
independent cohorts (TCGA-BRCA, METABRIC, GSE20685, GSE1456; total N = 3,536) spanning
RNA-seq and microarray platforms, plus five neoadjuvant chemotherapy cohorts for pCR prediction.
All analytical parameters were pre-specified and frozen before analysis.
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Fig. 2 Kaplan—Meier survival curves across all five cohorts, stratified at the intra-cohort median
CorePAM score (High vs Low risk). A. SCAN-B training cohort (OS; N = 3,069). B. TCGA-BRCA
(0S; N = 1,072). C. METABRIC (DSS; N = 1,978). D. GSE20685 (0S; N = 327). E. GSE1456
Stockholm (OS; N = 159). Each panel shows the dichotomised Cox HR with 95% CI and log-rank
p-value. Shading: 95% CI. Cutoff: intra-cohort median (pre-specified, not optimised).



CorePAM Meta-analysis: HR per 1 SD (random-effects)
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Fig. 3 Forest plot of random-effects meta-analysis. HR per 1 SD CorePAM score across four valida-
tion cohorts plus pooled RE estimate (K = 4; REML estimator).

CorePAM Incremental Value: Delta C-index
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Fig. 4 Incremental C-index (AC) of CorePAM score added to the CORE-A clinical model (age +
ER status) across five cohorts. Error bars: 95% bootstrap CI (B = 1,000). CORE-A covariates: age
+ ER (SCAN-B, METABRIC); age alone (TCGA-BRCA, GSE20685); not available (GSE1456).



CorePAM Calibration — Predicted vs Observed Survival
Calibration horizon per cohort- TCGA-BRCA=24m; SCANB/METABRIC/GSE20685=60m
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Fig. 5 Calibration curves: predicted versus observed event rates at 60 months (SCAN-B,
METABRIC, GSE20685) and 24 months (TCGA-BRCA). Diagonal: ideal calibration. Loess smoother
with 95% CI shading.
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Fig. 6 Forest plot of CorePAM and pathologic complete response (pCR). OR per 1 SD
CorePAM score (univariate logistic regression) in four independent neoadjuvant chemotherapy cohorts
(GSE25066, GSE20194, GSE32646, I-SPY1; total N = 697), with random-effects pooled estimate
(DerSimonian-Laird; I = 0%).



Additional files

Table 7 Additional file 3: Table S1. Expanded CORE-A analysis: CorePAM independence from

anatomical staging (T-stage, nodal status). HR per 1 SD CorePAM score from multivariable Cox

regression.

Cohort N  Covariates HR (95% CI) p Cclin  C clintscore AC
SCAN-B 2,948 age+ER4+T+N 1.79 (1.57-2.05) <0.001 0.766 0.788  +0.022
TCGA-BRCA 1,054 age+T+N 1.35 (1.15-1.58)  <0.001 0.719 0.746  +0.027
METABRIC 1,883 age+ER+T+N  1.34 (1.23-1.46) <0.001 0.663 0.688  +0.026
GSE20685 327  age+T+N 1.45 (1.15-1.84)  0.002 0.697 0.724  +0.026




Table 8 Additional file 7:

Table S2. CorePAM gene list with
elastic-net Cox regression weights (24
genes). Positive weights: higher
expression associated with worse
survival; negative weights: protective

association.
Gene Weight  Direction
EXO1 0.2174  Risk (+)
NAT1 —0.2052  Protective (—)
BLVRA —0.1848  Protective (—)
ACTR3B  —0.1405 Protective (—)
MIA —0.1193  Protective (—)
MYBL2 —0.1183  Protective (—)
PTTG1 0.1140  Risk (+)
MDM2 —0.1074  Protective (—)
SFRP1 —0.0907  Protective (—)
GPR160 —0.0841  Protective (—)
FOXC1 0.0717 Risk (4)
PHGDH 0.0620 Risk (+
MYC —0.0424  Protective (—)
ESR1 0.0396  Rick (+)
KRT5 —0.0277  Protective (—)
CXXC5 0.0266  Risk (+)
PGR —0.0262  Protective (—)
KRT17 —0.0163  Protective (—)
CENPF 0.0150  Risk (+)
FGFRA 0.0110  Risk (+)
BCL2 —0.0105 Protective (—)
ILPH —0.0099 Protective (—)
ERBB2 —0.0082  Protective (—)
GRB7 —0.0053  Protective (—)
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Fig. 7 Additional file 1: Figure S1. Leave-one-gene-out sensitivity analysis. Change in C-index
when each CorePAM gene is individually removed.



METABRIC — Sensitivity analysis using OS (primary endpoint: DSS)
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Fig. 8 Additional file 2: Figure S2. METABRIC sensitivity analyses. A: OS endpoint. B: Fine—
Gray competing risks model. C: Quartile Kaplan—Meier (DSS).

Table 9 Additional file 12: Table S3. Frozen z-score sensitivity analysis.
C-index and Pearson correlation (r) between {rozen and intra-cohort scoring
approaches. Note: HRs in this table are per unit of raw weighted score (no
cohort-level re-standardisation) and are therefore not directly comparable to
the per-1-SD HRs in Table 3. The relevant comparison metric is the C-index, which
is rank-invariant across scoring scales.

Cohort N Platform C frozen C intra AC r

SCAN-B 3,069 RNA-seq 0.698 0.698 0.0000  1.000
TCGA-BRCA 1,072 RNA-seq 0.624 0.624 +0.0002  0.999
METABRIC 1,978  Microarray 0.638 0.638 +0.0007  0.958
GSE20685 327  Microarray 0.591 0.626 —0.036  0.923
GSE1456 159  Microarray 0.622 0.661 —0.040 0.916

C frozen/intra: Harrell’'s C-index under frozen (SCAN-B reference) vs intra-
cohort z-score normalisation. AC = C(frozen) — C(intra). r: Pearson corre-
lation between frozen and intra-cohort scores. C-index is rank-invariant and
directly comparable across scoring scales.



CorePAM score correlations (off-diagonal, via quantile values)
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Fig. 9 Additional file 4: Figure S3. Off-diagonal Corel’AM score correlations between cohorts.
Pearson r computed on paired quantile values.
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Fig. 10 Additional file 5: Figure S4. Forensic PCA of METABRIC expression matrix. Principal
component analysis coloured by ER status.



Core-PAM Panel — Gene Weights
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Fig. 11 Additional file 6: Figure S5. CorePAM gene weights (lollipop plot). Elastic-net Cox
regression coefficients. Positive weights (red): higher expression associated with worse survival.

Table 10 Additional file 13: Table S4. Uno’s C-statistic (IPCW) and
time-dependent AUC at cohort-specific horizons.

Cohort N  Horizon Uno’s C tdAUC (95% CI) Harrell’s C
SCAN-B 3,069 6010 0.674 0.679 (0.643-0.715) 0.698
TCGA-BRCA 1,072 241 0.669 0.673 (0.598-0.748) 0.624
METABRIC 1,978 G0m 0.681 0.695 (0.665-0.725) 0.638
GSE20685 327 60m 0.668 0.675 (0.596-0.754) 0.626

Table 11 Additional file 14: Table S5. Formal calibration: logistic
recalibration intercept (a) and slope (8) at cohort-specific horizons. Ideal:

a=0,8=1.

Cohort N  Horizon o (SE) B8 (SE) E/O  Brier
SCAN-B 3,069 60m 0.56 (0.18) 0.96 (0.09) 0.61 0.158
TCGA-BRCA 1,072 24m  5.40 (2.29) 2.74 (0.79) 0.74  0.061
METABRIC 1,978 60m 1.15 (0.25) 1.77 (0.17) 0.97 0.143
GSE20685 327 60m 0.93 (0.75) 1.57 (0.46) 0.98 0.130




Core-PAM Derivation: Pareto Curve (df vs C-index OOF)
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Fig. 12 Additional file 8: Figure S6. Pareto frontier: gene count vs. OOF C-index. Each point
represents a unique df level along the glmnet regularisation path. Dashed red line: non-inferiority
boundary (Cmax — AC; AC = 0.010).

Table 12 Additional file 15: Table S6. Full clinical baseline incremental value analysis. Cox
regression with six clinical-pathological covariates (age, ER, T-stage, N-status, grade, HER2) +
CorePAM.

Cohort Population N Cclinical C clin+CorePAM AC HR aqj
SCAN-B (0S) All 2,649 0.770 0.787 +0.017 1.75
SCAN-B (0S) ER+ 2,450 0.770 0.784 +0.014 1.68
METABRIC (DSS) Al 1,792 0.678 0.693 +0.015 1.25
METABRIC (DSS) ER+ 1,377 0.674 0.707 +0.032 1.47

HR,g;: CorePAM HR per 1 SD adjusted for age, ER, T-stage, N-status, grade, HER2. AC:
bootstrap (B=1,000). LRT: likelihood ratio test for CorePAM addition.

LRT p

4.9 x 10713
1.1x 10710
6.1 x 1076
1.0 x 10710



TCGA-BRCA — 24m sensitivity (administrative censoring at 24m)
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Fig. 13 Additional file 9: Figure S7. TCGA-BRCA 24-month sensitivity analysis.

Table 13 Additiona! file 17: Table S7. Head-to-head C-index comparison: CorePAM (24 genes) vs
research-based ROR-S (50 genes) and OncotypeDX-RS (21 genes). All scores per 1 SD.

Cohort N CorePAM C ROR-SC ODX-RSC CorePAM HR ROR-SHR ODX-RS HR
SCAN-B 3,069 0.698 0.641 0.607 1.92 1.56 1.40
TCGA-BRCA 1,072 0.624 0.602 0.586 1.20 1.25 1.13
METABRIC 1,978 0.638 0.643 0.665 1.41 1.53 1.51

GSE20685 327 0.626 0.646 0.651 1.40 1.55 1.61




Decision Curve Analysis — OS/DSS
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Fig. 14 Additional file 10: Figure S8. Decision curve analysis (OS). Net benefit versus treat-all
and treat-none strategies. Horizons: 60 months (SCAN-B, METABRIC, GSE20685) and 24 months

(TCGA-BRCA).

Table 14 Additional file 18: Table S8. Head-to-head external comparison: CorePAM
(24 genes) vs PAMS50-full elastic-net (49 genes). Both models trained in SCAN-B under
identical conditions (elastic-net Cox, o = 0.5); CorePAM selected at the Pareto-optimal
regularisation level, PAM50-full at the maxiinum-df \. Scoring modes: intra-cohort z-score
(framework-matched) and frozen z-score (deployment-matched, SCAN-B reference).

Cohort Mode N Coy Cag AC 95% CI r

TCGA-BRCA intra 1,072 0.624 0.631 —0.008 (—0.038, +0.022) 0.853
TCGA-BRCA frozen 1,072 0.624 0.634 —0.010 (—0.039, 40.020) 0.864
METABRIC intra 1,978 0.638 0.616 +0.022 (+40.011, 4+0.032) 0.902
METABRIC frozen 1,978 0.638 0.622 40.017 (+0.007, +0.027) 0.914
GSE20685 intra 327 0.626 0.571 +0.055 (40.010, +0.101) 0.823
GSE20685 frozen 327 0.591 0.544 +0.047 (40.007, +0.085) 0.843
GSE1456 intra 159 0.661 0.564 +0.097 (-‘1-0.032, +0,166) 0.697
GSE1456 frozen 159 0.622 0.510 +0.111 (40.045, +0.181) 0.617

AC = Co4q — Cyg; positive values favour the 24-gene model. 95% CI: bootstrap per-
centile (B = 2,000). r: Pearson correlation between the two linear predictors.



CORE-A Baseline Sensitivity: Age-only vs Age+ER
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Fig. 15 Additional file 11: Figure S9. CORE-A baseline sensitivity analysis. Forest plot com-
paring CorePAM adjusted IR under different clinical baselines.



Bootstrap Gene Selection Stability (B=200)
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Fig. 16 Additional file 16: Figure S10. Bootstrap stability of CorePAM gene selection (B = 200).
Frequency of each PAM50 gene across 200 bootstrap refits.
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