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Avaliacao gendmica em racas Zebuinas
de corte: Situacao atual e perspectivas

Prof. Fernando Baldi
Dep Zootecnia, Unesp - FCAV
Diretor de Pesq. Inovagao ANCP
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Estado da arte sobre metodologias de avaliacao
genomica em racas zebuinas de corte

Importancia da informacao gendOmica para o
melhoramento genético

Resultados de pesquisa sobre utilizacao de
informacoes gendmicas

Perspectivas futuras sobre o uso de informacoes
genomicas

Consideracoes finais.




valor genético P378, kg

Selecao em racgas zebuinas
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2,046 kg/ano

1,731 kg/ano

ano de nascimento

Média P37878/79/80 = 274 kg
NeC=0,005% da média/ano
NeS=0,63% da média/ano
NeT=0,75% da média/ano

Instituto de Zootecnia

http://www.iz.sp.gov.br/noticia.php?id=1253



Melhoramento Genético Tradicional
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DEP: Diferenca Esperada na Progénie



Limitantes da Avaliacao Genética Tradicional

1. Dependéncia das informacoes de parentesco
ou pedigree e informacoes fenotipicas

2. Caracteristicas avaliadas tardiamente;

3. Selecao para caracteristica “nao tradicionais”
e de baixa herdabilidade;

4. Baixa acuracia na selecao de animais jovens;
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Avaliacao Genética Convencional: Animal Jovem

i, B o

PEDIGREE PROGENIES e
COLATERAIS

DEP

Pedigree



Animais Jovens: DEP é a média dos pais

DEP +9 ))

/))
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DEPp +5 +5 +5 +5 +5 +5 +5 +5 +5 +5
DEPp pedigree = BLUP




P=G+E

Valor fenotipico “ \ Valor ambiental

Valor genético (A)

G pai G mae
G filho

Gh=%"%Gp + 2 Gm
Ghi = %2 Gpi + V2 Ghi + ¢




Na atual circunstancia: com mais informacoes

o )

DEP +1

))

m“hwm-é o

DEPP +5 +5 +5 +5 +5 +5 +5 +5 +5 45
per +1 +20 +0 -5 -10 +20 -5 -25 +50 _+45

Precisamos dos fenotipos para identificar os animais que tém

uma DEP maior a media dos pais (segregacao Mendeliana)

unesp



Limita¢oes da Avaliacao Genética Convencional

* As DEPs sao preditas a partir das informacodes
do fendtipo e pedigree (na era pre-genodmica)

 Com suficiente informacao é possivel chegar

proximo da DEP "verdadeira” para cada
caracteristica.

* Na era da gendomica temos os genétipos!!
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DEP da progénie jovem é média dos
pais +

Qq PEP+3 )) DEP+1 Qq

Suponhamos que Q é +5 melhor que q
A
) N
e ) + ) +5 0 0
\ J \ 7\ J
Y Y

Sort by: Q Q Qq qq
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Melhoramento Animal para uma Pecuaria Eficiente

Predicao do Ganho Genético (AG) com genomica:

Acuracia Intensidade Desvio padrao
de predlgao ~deselecao genetlco aditivo

@rvalo de ger@

AG, >

Menor risco na selecao dos animais!!!
Selecao mais cedo na vida do animal !l
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Informacao genomica: de onde vem?

Selecao para variagdoes de ADN
especificas que estao associadas a uma
caracteristica particular




Sequenciamento do genoma bovino

 Publicado em 2009;
e L1 Dominette 01449 - Hereford;
* 3 bilhoes de pares de bases ou SNPs (C, T, A, G);

The Genome Sequence of Taurine
Cattle: A Window to Ruminant
Biology and Evolution

The Bovine Genome Sequencing and Analysis Consortivm,* Christine G. Elsik,?
Ross L Tellam,” Kim €. Worley'

Tounderstand the biology and evolution of mminants, the catile genome was sequenced to about sevenfold
coverage. The oattle genome contains a mimimum of 22 000 genes, with a core set of 14,345 orthologs
shared among seven mammalian species of which 1217 are absent ar undetected in noneutherian
{marsupial or monotremel genomes. CGattle-specific evolutionary breakpoint regions in chromosomes
hawe a higher density of segmental duplications, enrichment of repetitive element, and species-speofic
wariations in genes assodated with ladation and immune responsiveness. Genes involved in metabolism
are generally highly conserved, although five metabalic genes are deleted or extensively diverged from
their human orthologs. The catle genome sequence thus provides a resoure for undersanding
mamima lian evolution and accelerating vestodk genetic improve ment for milk and me at production.




Marcadores de DNA: SNPs

CTTCGCTATTATTATCCCCGCCATCCCCCGCCCTCGATCCTTTATATATTAAACGCCATTACTATTT
ACCATACCTTACCATTCGCCCTCGCGCCGCCGTAATCGCTTAACGCCGATTTACGCCGTATAAA
ATCATACTACGTCGCCTTCGATATAAATAACATTACATTATTACGTTATAATATTTTACCTTCGATT
ACGATACCATCCCTAACGCCCTTTTAATATATTTAACTATTATTTAACATACGCCTATCTCGCATCC
CTACATCCTTACGTACTTTAATTTAACGTTTACGCTTTTAATAACCTAACATCCGATCCCTATAAA
TTATCATATAATTATTTATTATATATATAACCTTAAAAAAATTAAATCCCATCTTACCCATTCGCCG
CCCGATTTATAAATTCGCATCGCCGTACCATATCCCTATAACTTACATTATCCTCGCCCCTACCATC
CTACCATATTCGCGCCGCCTATAATTAACCCCGTACGCATCCCCCGATTACTACTAATCCCGCTAA
ATATTATCCCGATCCTATTAACGCTTAAATTACTTACCTTCGCCTTACCTACCCGCCTTTAAATTAT
AAATATCCTTTAAACGTATTAAAAATATACATCCATTTACGCTATATTATAAAAACATAATTAATC
ATCCGCTTATCCCGCTATTAATTTATCGTTATTCGCCCCGCTTATCCTAATATCCATCGCGTATATTA
ACCGCGCGCCCCTACCTACATACCCCCATATCCATCCGCTATTCGCCCCTACCCCCGCCCATATAT
CTATATCCCGTAAATATAATCATAAATTAAATTAATATCTATATCTACGCTCGCATAAATCCCG

Somente o gendtipo tem pouca utilidade na avaliagao
genomica!l!ll



Informacao Genomica

O Sequenciamento do genoma tem permitido a descoberta
de milhares de polimorfismos de base tnica (SNPs):

Os marcadores SNP tém como base as alteragdes mais
elementares da molécula de DNA (A, T, G, C)

L \1\ \
f“)\ 2 . D GTCAAAGATTCGA...

——————

;\ ..GTCAAAGGTTCGA...

Raramente um unico SNP é responsavel pela variacao em

caracteristicas de interesse economico




Quando os marcadores sao uteis?

 Aumento da acuracia de animais jovens
e Caracteristicas dificeis ou caras de medir
e Caracteristicas de baixa variabilidade genética

 Melhorar o parentesco




Selecao gendmica

Podemos acelerar o ganho genético se identificarmos
0S animais superiores mais cedo na vida do animal?

Jovens
Progénie nascidas
" Vendidas para engorda

Acabamento e
DEP gendmica frigorifico

Filhas em Producéo

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027

DEPs Tradicionais




Cronograma de atividades de teste de progénie

Exemplo da ra¢a Holstein no Canada

Tempo (meses)

0 Vacas de elite escolhidas e acasaladas

9 Bezerros filhos de vacas de elite

+ de 5 anos para obter dados

fenotipicos
da progénie do reprodutor

57 Primeiras estimativas de valores genéticos para
os touros jovens pelo test-day model

64 Filhas completam a primeira lactacao, selecao de

touros
Schaeffer (2006)
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Abordagens em avaliagcoes genomicas

Inclusdo da informac¢ao genomica:

Método de dois passos:

PEDIGREE FENGTIPO PROGENIES E
+ COLATERAIS

VALOR MOLECULAR PREDITO (MVP) - Clarifide Nelore V2.1

DEP gendmica

Método de um passo (ssGBLUP):

N

PEDIGREE FENOTIPD PROGENIES E
COLATERAIS

- _.- ‘

Parentesco Gendmico

DEP gendmica

Qual abordagem é melhor em termos de resultados?



Evolucao das avaliagcoes gendomicas

Two-Step:
' — 'Zoetls
DEPs GenOmica
Auxiliadas MGTe
Pela MAXPag GEBV
Gendmica (single-step)
Trabalhar para
‘I avaliacoes
2013 2015 A H H
o1 Y 201a Y T 7016 ° gendmicas mais
Resultados o .
] preliminares robustas, confiaveis
Reprodugao Expogenética “ 20 »
Programada 2017 e “democraticas
Gendmica

DEPs de
Carcaca e Marmoreio

ANCP
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Selecao genomica: calculo do MVP

P
MVP = ) SNP, *b,

MVP ou DGV: Valor Molecular Predito

Conhecendo o efeito dos marcadores é possivel

obter o valor molecular gendmico, antes do
individuo chegar a idade reprodutiva ou
expressar caracteristicas de interesse.

Combinac¢cao do MVP com informacao do pedigree:

GEBV = w,MVP + w,DEP,

ais

y

\

o GEBV: Valor gendmico estimado ou DEP gendmica
unesp
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Método do passo unico (ssGBLUP)

Combina todas as fontes de informacao de um individuo
num unico passo (single step):

Contribuicao da progénie
Contribuicao média dos pais do animal

GEBV = w,PA + w,YD + w;PC + w,DGV— w.PP,

Desempenho do proprio animal

Contribuicao do pedigree
dos animais genotipados

Valor genomico direto
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Populacao de referéncia

Fendtipos e genodtipos
conhecidos

Equacao de predicao

Valor genomico do
animal=w, X, +W,X,+W;X.....

Candidatos a selecao

Gendtipos conhecidos

Selecao de reprodutores
utilizando os valores genomicos




Precision tradicional y gendmica, numero de progenies equivalentes para DEP

genomica para animales jovenes

DEPs fase de cria ACC Tradicional ACC Genomica Nljmero.de progenies
equivalentes
Edad al primer parto 0.16 0.23 10
PP30 (precocidad sexual) 0.17 0.40 21
Stayability (longevidad) 0.11 0.28 22
Productividad de la vaca 0.12 0.36 22
Habilidad materna 0.14 0.41 45
Peso 120 dias edad 0.23 0.37 12
Peso 210 dias de edad 0.23 0.38 11
DEPs fase de recria y engorde |ACC Tradicional| ACC Genomica Numero-de progenies
equivalentes
Peso 450 dias de edad 0.27 0.42
Perimetro escrotal 0.20 0.36
Area de ojo de bife 0.19 0.36
Espesura de grasa 0.19 0.32

Mayor impacto en reproduccion y leche
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Diferenca entre acuracia e DEP gendmica e

tradicional de animais jovens

Diferen¢a DEP P455

o

a_dep

+++ Diferenca de acuracia DEP P455
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Impacto de la DEPg en la produccion de animales FIV

Padre: MTGe=21.8 TMGTe=5% X Madre: MTGe=23.43 TMGTe=3%

52 Productos Genotipados:

Variable | N Upper Quartile Maximum
MGTE |52 24.11 26.54
TMGTE |32 7.00 13.00
MTGe Percentil MTGe

| — .

T T T T T T T T T T
N 18 20 2 u % 25 50 75 100 125
o
N MGTE TMGTE

o ANCP




Tendencias genéticas para P210 e PAC:

Impacto da seleccion gendomica

1l ’ Antes SG ; . | |

. %HH . 0112 kg/ .o o] y

[ H% ano - _ H
"" ¢H H ‘%e | % Ap6s SG H \g/ ﬁ _ e Hﬂ . H\HH HH H HH

' | ? . 1. ' 0.689 kg / ano H |

DEP P210

DEP PAC

Apods
0.406 kg / ano

Ano nascimento

-~ Ano nascimento
;N
S
Aancp Unesp



Evolucion de MGTe y porcentil de toro publicos de MGTe

2840 touros publicos Nelore

40

AntesSG  ° ‘ + 2.6% de melhora no
1.50/ano percentil por ano nos
Antes SG : . touros publicos
ﬁ I
O
|q_J 2 S &
) = .
= g
E 4

LOS to ros jo’venes eSta, n’ e n promEd io’ 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
mejor clasificados Ano nascimento



Evolucion fenotipica de progenies de toros publicos

Evolugao de p450 de progénies de
touros publicos

390
3%0= 3,86x - 7450
350 R*=0,96

330

310 | T +76 kg de p450

290 oe- em 20 anos
270

250 N=544.410
2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020

Evolugcao de ACAB de progénies de

touros publicos
8

6y =0,11x - 225
R?=0,91

"+2,3mm de ACAB em 20
2 anos

0 N=209.772
2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018

Evolucao de AOL de progénies de

touros publicos

79 -lo,64x - 1236

65

.................... +11 cm? de AOL

........ em 20 anos
50 -N=209.772
2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018

60

55

200 Evolucdao de PAC de progénies de touros
publicos

%/9=02.2764x -4402.5

170
160

: +36 kg de PAC
0 ' 20 anos
o | N=63.150 em

1995 2000 2005 2010 2015 2020



Avaliacao genomica utilizando o método do ssGBLUP

Resultados de pesquisa com dados da ANCP:

Acuracia para P455 obtida pelo BLUP e ssGBLUP para diferentes grupos de animais

Categoria BLUP ssGBLUP %
Todos os animais: 60.325 0,34 0,37 10
Touros: 1363 0,46 0,50 9
Animais genotipados: 3809 0,26 0,53 107
Genotipados com fenétipo: 1973 0,33 0,57 72
Genotipados sem fenotipo: 1836 0,17 0,48 180
Animais jovens: 13.529 0,16 0,24 44
Animais jovens sem genétipo: 12.014
Animais Jovens com genotipo: 1515

a5
O N 31

ANCP unesp



Habilidade de predicao para caracteristicas reprodutivas

Numero de dados e estatistica descritiva

Habilidade de predicao para caracteristicas reprodutivas

Caracteristica N Total Mean + SD N Validagao
IPP 175.829 32,816,6 835
SC365 239.806 21,158 + 2,690 2.522
IPM 10.953 16,444 + 3,571 3.378
PP30 152.143 1,295 £ 0,456 6.187
STAY 505.639 1,312 £ 0,463 3.328

Caracteristica Viés Dispersao Acuracia *
IPP 0,01 0,95 0,95
PE365 -0,135 1,01 0,90
IPM 0,058 0,97 0,66
3P -0,001 0,90 0,75
STAY 0,015 0,93 0,91

*Correlacdo DEP genOGmica vs. DEP genémica + Fendtipo

&
Vavi
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Prediction ability for carcass traits (REA, RFT and Marbling)

EPD total=Genotipo+Fenotipo
EPD partial=Genotipo

- Correlation ( EPD total vs EPD Acc GEBV Acc Adjusted Phenotype
partial)

REA 0.95 1.00
RFT 0.94 1.00
Marbling 0.88 0.78

Peripolli et al. (s/p)

N de treinamento para REA e RFT = 244.209
Validagao para REA e RFT =11.732

N de treinamento marbling = 52.858
Validagao para marbling = 4.628

The genomic EPD has high predictive ability for carcass traits

(pre-weaning)

&
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Accuracy of genomic breeding values for meat tenderness in Polled Nellore cattle!

C. U. Magnabosco,® F. B. Lopes,*? R. R. Fragoso,*
E. C. Eifert,* B. I, Valente,t G. J. M. Rosa,t and R. D. Sainz}

*Embrapa Cerrados, BR 020 Km 18, PO Box 08223, Planaltina,
DF — Brazil 73310-970; $Department of Animal Sciences. University of Wisconsin-Madison.

Madison 53706; and {Depe

ABSTRACT: Zebu {Bos indicus) catt]
Mellore breed, comprise more than &
cattle in Brazil, given their tolerance of

Contents lists available at ScienceDirect

Animal
The international journal of animal biosc

mate and high resistance o [

advantages for production in tropica
zebu cattle tend to produce tougher me
s breeds. Traditional genetic select
meat tenderness is constrained by the di
of phenotypic evaluation for meat qu
genomic selection may be the best stra
meat quality traits, This study was per
pare the accuracies of different Baye
models in predicting molecular bree
meat tenderness in Polled Nellore catt
was composed of Warner-Bratzler shea
of longissimus muscle from 205, 141,
slanghtered in 2005, 2010, and 201
which were selected and mated so as
segregation for WBSE. The animals 1
with either the [lumina BovineHD
from 90 samples) chip or the Gene
Profiler (GGP Indicus HD; 77,000 fror
The quality costrols of SNP were
Proportion P-value = 0.1%, minor all
1%, and call rate = %0%. The Flmpuw
used for imputation from the GGP Ir

Key words: Bayesian regre
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Abstract
The goal of this study was to compare the predictive performance of artificial neural
(ANNs) with Bayesian ridg
and Bayes Cr in estimating genomic breeding values for meat tenderness in Nellore
cattle. The animals were genotyped with the Illumina Bovine HD Bead Chip (HD,
777K from 90 samples) and the GeneSeek Genomic Profiler (GGP Indicus HD, 77K
from 485 samples). The quality control for the genotypes was applied on each Chip
and comprised removal of SNPs located on non-autosomal chromosomes, with minor
allele frequency <5%, deviation from HWE (p < 10'6), and with linkage disequilib-
rium >0.8. The FImpute program was used for genotype imputation. Pedigree-based
analyses i that meat is heritable (0.35), indicating
that it can be improved by direct selection. Prediction accuracies were very similar

Bayesian Lasso, Bayes A, Bayes B

across the Bayesian regression models, ranging from 0.20 (Bayes A) to 0.22 (Bayes
B) and 0.14 (Bayes Cx) to 0.19 (Bayes A) for the additive and dominance effects,
respectively. ANN achieved the highest accuracy (0.33) of genomic prediction of
genetic merit. Even though deep neural networks are recognized to deliver more
accurate predictions, in our study ANN with one single hidden layer, 105 neurons
and rectified linear unit (ReLU) activation function was sufficient to increase the
prediction of genetic merit for meat tenderness. These results indicate that an ANN
with relatively simple architecture can provide superior genomic predictions for meat
tenderness in Nellore cattle.

tion, this study has shown the impact of genomic information upon genetic evaluations in beef cattle using the
‘multiple-trait model, which was also advantageous compared to the single-trait model because it accounted
for the selection process using multiple traits at the same time. The advantage of multi-trait analyses is attributed
to the consideration of correlations and genetic influences between the traits, in addition to the non-random as- P 7 N
sociation of alleles.

CTAG

i i

Fapesp funding 2017/03221-9 AFAPESP




Genomic prediction for beef tenderness in Nelore beef cattle

NOME GEN

Prediction ability of ridge regression method using all markers available (376k) and

preselected markers (5k). RECOMENDADO OB 2

MOGNO OB 2

Prediction Abili Fold* TALCO OB 2

ediction Ability F1 2 | F4 SONOLENTO OB G a

AUSTINDECYV G 46

RR-BLUP_376k (EBV x DGV) 0.38 0.35 0.35 0.38 VETERANO FIV DE CV G 56

. APOGEU DE NAVIRAI 46

RR-BLUP_376k (¥ x DGV) 0,08 0,06 0,05 0,09 METEORO OB 39

RR-BLUP 5k (EBV x DGV) 0.45 0.45 0.45 0.46 TANADO FIV DE CV G 46

SETUBAL AIV DECV G 45

RR-BLUP_5k (¥ x DGV) 0.26 0.27 0.26 0.28 QUADRADAO DE CV G 8

EBV= Estimated Breeding Value obtained using the complete data set; HELIX CERRADOS ¢ b

. % . LIMINHA DECV b ]
genomic value; *Average of 20 replicates.

‘ XE 40 DA BACURI 42

033 2327 QUAR.A(,'A 34 DA BACURI 56

STALONE FIV DECY G 47

031 AVESSO DA BELA G 50

029 SANSAO DECV G 46

XE 11 DA BACURI 41

. o XINGUDECV 48

?&% 0.25 MINUANO AGMN (906 G 0

S MONARCA FIV DA BELA 37

25 0B cic 021 JUBILOSO DE CV 43

T om| = " MACUNI DO SALTO G ™

BRONZEADO OB b1

09 SUMO FIV DECV G 50

0.17 URUBATA 7 DA BACURI a2

ois ] CROMO JRTAR 21

Bayesian ridge Bayesian Lasso Bayes A Bayes B Bayes Ca Artificial neural XYSTO RV DECV G 21

regression network e
Estimates of correlation between beef tenderness and genomic breeding values predicted 5;5‘

Lopes et al. (2019) unesp
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Resposta em acuracia para CAR em animais jovens da raga

Nelore

Acuracia para consumo alimentar residual (CAR) obtida pelo BLUP e ssGBLUP

Animais jovens com fendtipos e genodtipos 0.26 0.42 63%
Animais jovens com fendtipos e sem 0.26 0.32 22%
genotipos
Animais jovens sem fendtipos e com 0.15 0.36 134%
genotipos
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DEP para Caracteristica Mocho:
Nueva herramienta para valorar Mocho Nelore

DEP Mocho (%)
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Lucratividade do confinamento: ponto de abate ideal R$

»
Boi na balanga "‘
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g = Heritability - h*d
- e —" Feedlot Profitability ~ 0.34

.@ @ 1000

- ® 8 2 s
IO

; . 6

Algoritmos, mercado e IA O software captura dados BeefTrader mostra lucro diario e

calculam o Ponto de Negociaglo de loTs (sensores previsto de confinamentos
Otimo (OTP) usando a anélise de inteligentes) & animais individualmente

Pesquisa Operacional 4
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dados fenotipicos de dados e ajustes de informagdes individuais de
observados com par@metros zootécnicos, touros efou intra-rebanho -400
BeefTrader na Fase 1 econdmicos e genéticos com os algoritmos LPT
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Capacidade de predicao do lucro no confinamento

usando apenas o genétipo (DEP para lucro)

v 3631 animais com fenétipo de lucro
v/ 17771 animais com genétipo
v’ 481 animais com genétipo e fenétipo

Fit Plot for lucrowhole Fit Plot for lucroarrwhole

r=0,66 o o r=0,77
100
Observations 481 o Observations 431
% Parameters 2 E Parameters 2
= Error DF 479 g Error DF 479
E MSE 7246 g MEE 16074
] 0 R-Square 04655 bl R-Square 0.594
AdjR-Bquare 04644 = AdjR-Square 05931
5.0 °©
-100 |
o)
° 754
T T T T T T T T T T
100 30 0 50 100 4 2 0 2 4
lucropartial Iucroarrpartial
Fit O 95% Confidence Limits -------- 95% Predietion Linits | | Fit O 95% Confidence Limits —-—----- 95% Prediction Linits |
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Capacidade de predicao de rentabilidade em confinamento

comercial

Identificacao de animais de maior
lucratividade

GEBV,,,,, = DGV = Za

Ecuacion de prediccion de la rentabilidad
en confinamiento
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Capacidade de predicao do lucro no confinamento

usando apenas o genoétipo (DEP para lucro)

v'DEP lucro (genétipo) <= -22.47 => Baixo (N=120)
v'DEP lucro (genétipo) >= +20.46 => Alto (N=120)

Tratamento
Q F 7.44
500 Q FProb =F 0.0067
[e]
250 —J]—
z
s . o alto 33.73a
5 1 baixo -18.69b
g 250 o
— o —

-500

-750
o @

O s
) &2 @Tech Al C.s
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Proxima DEPg: Facilidad de parto en

Vagquillonas

e 26.011 datos de FP

— 6.7% de Dificultad en Fit Plot for depfpfullm
vaquillonas precoces

[or}
(=}
|

— 1.2% de Dificultad en
vaquillonas tradicionales

Observations 984

DEP gendmica + fenotipo

Parameters 2
Error DF 982
° h2. 0 22 h 2. 0 17 50 MSE 5.8985
° ® m ° ® R-Square  0.6632
Adj R-Square 0.6629
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Predicciones genomicas para rasgos de
importancia productiva en metapoblaciones
de razas de cebu de carne

Suporte financeiro:
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Evaluacion genomica multirracial con metafundadores

La informacidén entre diferentes razas esta conectada da a través de regiones
gendmicas heredadas comunes, que se originan en el mismo ancestral comun o
ancestrales relacionados



PC2 (1.31%)

Estructura gendmica de la metapoblacion

0.02 4

-0.02 4

—O.IOZ 0.60 0.62
PC1 (1.76%)

Figura 1: 1:Nelore; 2: Guzerd; 4:Brahman;
8:Tabapud.

+ o4k =

[ O

PC2 (1.90%)

0.024

Breed
¢ Bolivian Brahman

~+ Brazilian Brahman
*  Guzerat
& Tabapua

-0.02 0.00 0.02
PC1 (3.28%)

Figura 2: 2: Guzera; 4:Brahman; 8:Tabapua.
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Capacidad predictiva del genotipo: animales jovenes

Habilidade de predigao (viés, dispersao e acuracia) dos modelos uniracial e multirracial utilizando os metafundadores nas ragas
Nelore, Brahman e Guzera'

Brahman Guzera Tabapua Nelore

Caracteristica| ~ Modelo  [yabiiadede I . . . Ny Habilidade de | . . . iy Habilidade | . . . y Habilidade de | . . . y
predigdo I inflagao viés predigdo inflagéo viés de predigdo inflagao viés predigdo inflagao viés
Uniracial 0,19 I 0,89 0,12 0,18 0,71 0,33 0,16 1,01 0,13 0,65 1,19 0,04
AoL Multirracial 0,51 I 0,96 0,02 0,55 0,98 0,01 0,50 1,03 0,04 0,57 1,13 0,03
Uniracial 0,33 1,01 0,05 0,44 1,23 0,00 0,17 1,17 0,03 0,99 0,96 0,02
ACAB Multirracial 0,71 0,87 0,05 0,65 0,93 0,02 0,63 0,78 -0,03 0,99 0,96 0,02
Uniracial 0,47 1,05 0,06 0,48 0,98 0,00 0,05 -0,05 0,07 0,76 1,02 0,79
P210 Multirracial 0,69 0,95 0,08 0,68 0,91 -0,04 0,58 1,00 0,09 0,75 0,96 0,14
Uniracial 0,62 1,16 0,10 0,80 1,12 0,06 0,37 0,95 0,02 0,99 0,99 0,03
P4so Multirracial 0,91 0,99 0,09 0,99 097 | -0,01 0,76 0,79 -0,13 0,99 0,99 0,03
Uniracial 0,54 0,94 0,10 0.53 1,06 | -0,05 0,31 1,37 -0,05 0,56 0,95 0,01
PP Multirracial 0,60 0,93 0,05 0,63 1,02 | -0,003 0,45 1,37 -0,03 0,54 095 0,001
oeass uniracial | 050 | 120 0,09 | 0,19 | 1,68 0.38 | 0,23 | 0,74 0,02 I 0,99 I 1,00 0.05
Multiracial | 060 | o094 013 | oso | o073 [ oos | oss | o9 007 | o9 | 100 0,05

"Uniracial: Modelo ssGBLUP especifico para cada raga ou uniracial; Multirracial: Modelo ssGBLUP multirracial incluindo metafundadores (1 metafundador para cada raga);

D)

ZD) Mayor impacto en razas con poblaciones de as
. s ~ ‘\’
referencia mas pequenas unesp




Amplitud de DEP gendmica: animales jovenes

Estatistica descritivas das DEPs gendmicas em animais jovens sem fenotipo e com gendétipo obtidas pelos modelos uniracial e multirracial utilizando
os metafundadores nas ragas Nelore, Brahman e Guzera’

Brahman Guzera Tabapua Nelore
Caracteristica Modelo
Média Min Max Amplitude | Meédia Min Max Amplitude Média Min Max Amplitude | Média Min Max Amplitude
Uniracial | 1.05 | -075 | 290 3.66 142 | -062 | 418 4.78 0.91 -0.41 2.23 2.64 096 | -5.87 | 7.40 13.27
AOL Multirracial | 0.74 | -394 | 486 8.80 166 | -412 | 774 | 1185 0.73 238 | 532 7.71 087 | 517 | 6.90 12.07
ACAB Uniracial | 0.21 026 | 1.03 1.29 018 | -056 | 1.28 1.84 0.09 017 | o027 0.44 025 |-239 | 272 5.10
Multirracial | 0.25 | -1.78 | 1.61 3.30 007 | 153 | 173 3.25 0.08 145 | 142 || 287 023 | 242 | 272 514
o210 Uniracial | 873 | 403 | 2206 2608 | 1003 | 395 | 2223 || 26118 || 698 231 | 1234 || 1003 | 596 | 2077 3506 | 5583 |
Multirracial | 971 | -1278 | 2924 | 4201 | 803 | 852 | 2844 | 3698 | 547 706 | 2020 | 2735 N 557 | 2216 3560 | 5776 |
bas Uniracial | 1073 | -1434 | 2247 | 3681 1028 | -6.48 | 27.61 | 34.09 8.51 153 | 1953 | 1800  7.98 | -29.64 | 49.04 78.67
Multirracial | 7.23 | -1854 | 33.35 | 51.90 6.48 | 2061 | 3161 | 5222 726 | -1357 | 2583 | 3940  6.98 | -30.47 | 46.64 77.11
op Uniracial | 0.03 | 212 | 1.24 336 | -047 | 205 | 1.19 3.24 031 | -1.01 0.42 143 | -013 | 212 199 411
Multirracial | 1.14 | -1.32 | 2.93 4.25 043 | -1.66 2.73 4.39 035 | -08 | 187 2.73 005 | 203 | 181 3.84
oS Uniracial | 032 | -088 | 168 257 004 | 035 | 055 0.90 000 | -080 | 082 1.81 210 | 108 | 525 7.24
Multirracial | 1.78 | 0.12 3.67 3.55 166 | -005 | 332 3.37 1.31 .043 | 3.01 3.44 191 | 214 | 4.99 7.13
1Uniracial: Modelo ssGBLUP Especlﬁm para cada raga ou Ur'liraﬂial; Multirracial: Modelo ssGBLUP multirracial incluindo metafundadores {1 metafundador para cada r‘ag;a),
Mayor amplitud en las DEP de animales j6venes en
G2 razas con poblaciones de referencia pequenas u
ANCP P




O proximo desafio: Parentesco genomico

* Podemos utilizar a informacao genémica para
“recuperar” parentesco;

 Potencial para a avaliacao de rebanhos

comerciais e situacdoes com paternidade

Incerta;

* A partir do parentesco gendmico é possivel
guantificar a endogamia genomica.
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Selecao genomica

e Parentesco entre animais mais confiavel

Pedigre Tradicional

— Abuelo Paterno

— Abuela Paterna

Animal —

Abuelo Matern Pedigre Genomico

Madre —

Abuela Matern:




Matriz de parentesco tradicional

1. 0. . 0. 0.5 0o 025 025 025 025 0,25 025 025 025 O 0. 0. 0. . .
0. 1. 0. 0. 0.5 0o 0.25 025 025 025 0,25 025 025 025 0O 0. 0. 0. 0. 0.
0. 0. 1. 0. 0. 0.5 025 025 025 025 0,25 025 0256 025 O 0. 0. 0. 0. 0.
0. 0. 0. 1. 0. 0.5 025 025 025 025 0,25 025 0256 025 O 0. 0. 0. 0. 0.
0.5 0.5 0. 0. 1. 0. 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0. 0. 0. 0. 0. 0.
0. 0. 0.5 0.5 0. 1. 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0. 0. 0. 0. 0. 0.
0.25 025 025 025 05 05 1. 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0. 0. 0. 0. 0. 0.
0.25 025 025 025 o5 05 0.5 1. 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0. 0. 0. 0. 0. 0.
0.25 025 025 025 05 05 0.5 0.5 1. 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0. 0. 0. 0. 0. 0.
0.25 025 025 025 05 05 0.5 0.5 0.5 1. 0.5 0.5 0.5 0.5 0. 0. 0. 0. 0. 0.
0.25 025 025 025 05 05 0.5 0.5 0.5 0.5 1. 0.5 0.5 0.5 0. 0. 0. 0. 0. 0.
0.25 025 025 025 o5 05 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 1. 0.5 0.5 0. 0. 0. 0. 0. 0.
0.25 025 025 025 05 05 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 1. 0.5 0. 0. 0. 0. 0. 0.
0.25 025 025 025 05 05 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 1. 0. 0. 0. 0. 0 0

0 0 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. L. 0. 0.5 0.5 0.5 0.5
0 0 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 1. 0.5 0.5 0.5 0.5
0 0 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.5 0.5 1. 0.5 0.75 075
0 0 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.5 0.5 0.5 1. 0.75 075
0 0 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 5 05 0O¥5 055 1258 0.5
0 0 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.6 05 0O¥5 075 075 1.25
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Genomic evaluation in commercial beef

cattle populations

EBV and GEBV for W450 in Nellore animals from commercial herds with different pedigree structures
(N =974 animals) !

% de maes conhecidas

% touro conhecidos

100 75
BLUP ssGBLUP BLUP ssGBLUP
100 0.14 0.35 0.14 0.35
75 0.11 0.34 0.11 0.34
50 0.08 0.34 0.07 0.34
25 0.05 0.33 0.04 0.33
0 0.02 0.32 0.01 0.32

1 Foram realizadas 10 repeticoes para cada cénario. Total 454 analises

50 25 0
ssGBLUP BLUP ssGBLUP BLUP ssGBLUP
0.35 0.13 0.34 0.12 0.34
0.34 0.10 0.34 0.09 0.34
0.34 0.06 0.33 0.06 0.33
0.33 0.06 0.33 0.03 0.33
0.32 0.005 0.32 - 0.32

EBV and GEBV bias for P450 in Nellore animals from commercial herds with different pedigree
structures (N = 974 animals) )?

% de maes conhecidas

100 75
BLUP ssGBLUP BLUP ssGBLUP
100 1.00 0.95 0.94 0.94
75 0.81 0.92 0.75 0.93
% touro conhecidos 50 0.62 0.89 0.59 0.88
25 0.44 0.84 0.37 0.83
0 0.25 0.76 0.20 0.76

L Foram realizadas 10 repeticoes para cada cénario. Total 454 analises

Fapesp Funding 2016/22751-6

50 25 0
ssGBLUP BLUP ssGBLUP BLUP ssGBLUP
0.93 0.82 0.90 0.75 0.90
0.87 0.64 0.90 0.56 0.88
0.87 0.43 0.86 0.37 0.85
0.82 0.28 0.81 0.17 0.81
0.75 0.09 0.75 0 0.74

Espigolan s/p




Avaliacao genomica de rebanhos comerciais utilizando

diferentes estratégias

Duas abordagens ou estratégias para avaliagao genomica:
1) ssGBLUP_comercial: Animais “cara limpa” com painel ZL5

2) ssGBLUP_comercial+registrado: Animais “cara limpa”+ animais registrados

Caracteristica Estratégia N_Dados N_Genoétipos Acuracia % Aumento
PP ssGBLUP_comercial® 53.866 2.017
ssGBLUP_comercial+registrado? 456.951 2.017(12.206)
PAC ssGBLUP_comercial 18.759 2.017
ssGBLUP_comercial+registrado? 181.871 2.017(12.206)
ssGBLUP_comercial 143.614 2.017
MP120 _ _ ,
ssGBLUP_comercial+registrado 1.085.945 2.017(12.206)
DP120 ssGBLUP_comercial 143.614 2.017
ssGBLUP_comercial+registrado®>  1.085.945 2.017(12.206)
P45 ssGBLUP_comercial 124.169 2.017
ssGBLUP_comercial+registrado? 840.145 2.017(12.206)
1272534 animais no pedigree /AN
21.757.011 animais no pedigree @ “'iﬂ ‘J . 54
ANCP unesp APESP Projeto Fapesp #2016/22751-6



Peripolli et al. BMC Genomics (2018) 19:680

https://doi.org/10.1186/512864-018-5060-8 B M C Genom iCS
RESEARCH ARTICLE Open Access

Autozygosity islands and ROH patterns in @ern
Nellore lineages: evidence of selection for

functionally important traits

Elisa Peripolli’ @, Julia Metzger’, Marcos Vinicius Antunes de Lemos', Nedenia Bonvino Stafuzza®, Sabrina Kluska',
Bianca Ferreira Olivieri', Fabieli Louise Braga Feitosa', Mariana Piatto Berton', Fernando Brito Lopes’,

Danisio Prado Munari®, Raysildo Barbosa Lobo*, Claudio de Ulhoa Magnabosco®, Fernando Di Croce®,

Jason Osterstock®, Sue Denise®, Angélica Simone Cravo Pereira” and Fernando Baldi'

IBD segment .




Number of autozygosity islands (Log 45 —transformed)
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Peripolli et al. BMC Genomics (2018) 19:680

https://doi.org/10.1186/s12864-018-5060-8 B M C Ge nom iCS

Ilhas de ROH especificas de cada linhagem

Table 5 Gene content of non-overlapping ROH islands within the Nellore lineages highlighted according to their function

Lineage Gene Function Author
Godhavari LAMB4 Immune System [91]
Karvadi RFX4 Immune System [92]
Godhavari IFRD, PPM 1B, DTX4, MTMR7 Productive traits [64, 92-95]
Taj Mahal CAPZA2 Productive traits [96]
Karvadi ZBTB20, RPS20, STAC3, STAT6, RIC8B, LYPLAT, XKR4, TMEM68, TGST Productive traits [66, 92, 97-102]
Godhavari NAMPT Reproductive traits [103, 104]
Godhavari PPMIB, IMIDIC Reproductive traits [105, 106]
Karvadi RFX4, NPBWR1, OPRK1, MRPL15 Reproductive traits [65, 107]
Karvadi DRD3, ZBTB20 Reproductive traits [108, 109]
Karvadi CSNKI1AT, TBCI1DI12 Thermotolerance [110,111]
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Peripolli et al. BMC Genomics (2018) 19:680
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Development of genomic tools for mating decisions in

Nelore cattle (Fapesp funding 2018/00938-2)

Fpedprog
Froh8prog

1.255 A
0.192 A

1170 7 0.129

1.085 T 0.066 -

1.000
1.259

0.103
1172

Fpedmae

0.003 0.003

1.000 1.000

Relationship between progeny expected inbreeding Relationship between progeny inbreeding coefficient based on

inbreeding (Fpedprog) with sire (Fpedpai) and dam ROH higher than 8 Mb progeny (Frohprog) and inbreeding
Fpedmae) expected inbreeding coeficient. coefficient based on ROH of sire (Frohpai) and dam (Frohmae).
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Livestock Science

ELSEVIER journal homepage: www.elsevier.com/locate/livsci

Copy number variation regions in Nellore cattle: Evidences of environment @CmssMark
adaptation

Marcos Vinicius Antunes de Lemos™*', Mariana Piatto Berton®’,

Gregério Miguel Ferreira de Camargo®™’, Elisa Peripolli®’, Rafael Medeiros de Oliveira Silva®™’,

Bianca Ferreira Olivieri®', Aline S.M. Cesar®’, Angélica Simone Cravo Pereirad’l,

Lucia Galvdo de Albuquerque®', Henrique Nunes de Oliveira®', Humberto Tonhati*,
Fernando Baldi™'

Fig. 4. Comprehensive circular map of autosomal
copy-number variants in Bos indicus. From the
outside to the inside of the external circle:
Chromosome name; genomic location (in
Megabases); bars depicting the CNV regions (loss in
green, gain in red, and both events in purple).
Figs. 4a, 4b and 4c are a zoom of the chromosome
that showed the highest percentage of insertion re-
gions (BTA28, BTA12 and BTA19, respectively). (For
interpretation of the references to color in this figure
legend, the reader is referred to the web version of
this article.)




Table 2
Gene ontology enrichment.

Category Term Count P-Value Fold Enrichment FDR

GOTERM_BP_DIRECT negative regulation of cAMP-dependent protein kinase activity 4 2,4E-2 5,2 3,5E1
GOTERM_BP_DIRECT histone deubiquitination 4 2,4E-2 5,2 3,5E1
GOTERM_BP_DIRECT regulation of vasodilation 3 9,7E-2 5,2 8,3E1
GOTERM_BP_DIRECT positive regulation of histone methylation 3 9,7E-2 5,2 8,3E1
GOTERM_BP_DIRECT positive regulation of cardiac muscle cell proliferation 3 9,7E-2 5,2 8,3E1
GOTERM_BP_DIRECT protein localization to endosome 3 9,7E-2 5,2 8,3E1
GOTERM_BP_DIRECT regulation of proteasomal ubiquitin-dependent protein catabolic process 4 5,2E-2 4,2 6,1E1
GOTERM_BP_DIRECT cellular response to extracellular stimulus 4 5,2E-2 4,2 6,1E1
GOTERM_BP_DIRECT amino acid transmembrane transport 4 8,9E-2 3,5 8,1E1
GOTERM_BP_DIRECT signal transduction by protein phosphorylation 8 5,5E-3 3,2 9,3E0
GOTERM_BP_DIRECT cellular response to cAMP 5 7,5E-2 2,9 7,5E1
GOTERM_BP_DIRECT somitogenesis 5 7,5E-2 2,9 7,5E1
GOTERM_BP_DIRECT hair follicle morphogenesis 5 7,5E-2 2,9 7,5E1
GOTERM_BP_DIRECT negative regulation of JAK-STAT cascade 6 4,3E-2 2,8 5,4E1
GOTERM_BP_DIRECT retrograde vesicle-mediated transport, Golgi to ER 7 3,6E-2 2,6 4,8E1
GOTERM_BP_DIRECT protein tetramerization 6 8,6E-2 2,4 7,9E1
GOTERM_BP_DIRECT regulation of autophagy 6 8,6E-2 2,4 7,9E1
GOTERM_BP_DIRECT negative regulation of cyclin-dependent protein kinase activity 10 1,5E-2 2,4 2,4E1
GOTERM_BP_DIRECT protein autophosphorylation 9 3,4E-2 2,2 4,6E1
GOTERM_BP_DIRECT MAPK cascade 9 3,4E-2 2,2 4,6E1
GOTERM_BP_DIRECT fatty acid biosynthetic process 7 9,0E-2 2,1 8,1E1
GOTERM_BP_DIRECT chloride transmembrane transport 11 2,3E-2 2,1 3,4E1
GOTERM_BP_DIRECT cell cycle arrest 9 5,8E-2 2,0 6,5E1
GOTERM_BP_DIRECT heart development 12 2,5E-2 2,0 3,5E1
GOTERM_BP_DIRECT ubiquitin-dependent protein catabolic process 17 1,1E-2 1,9 1,8E1
GOTERM_BP_DIRECT protein stabilization 12 5,8E-2 1,8 6,5E1
GOTERM_BP_DIRECT cell proliferation 15 3,2E-2 1,8 4,3E1
GOTERM_BP_DIRECT transcription from RNA polymerase II promoter 25 7,8E-3 1,7 1,3E1
GOTERM_BP_DIRECT negative regulation of apoptotic process 25 2,7E-2 1,5 3,8E1
GOTERM_BP_DIRECT intracellular protein transport 20 6,6E-2 1,5 7,0E1
GOTERM_BP_DIRECT positive regulation of transcription from RNA polymerase II promoter 50 3,0E-3 1,5 5,1E0

Gene ontology (GO) categories significantly over represented, with false discovery rate (FDR).

v' The 9805 CNVR estimated in the present study covered approximately 13.05% of the cattle
genome (UMD _3.1, 2,649,685,063 bp) and overlapped with 5495 genes.

v' These genes have functions described as involved in biological processes that might be related to
the environmental adaptation of the subspecies to tropical areas, such as regulation of
vasodilatation, immune system response, hair follicle morphogenesis, among others.




Whole genome sequencing of zebu and brazilian locally

adapted taurine breeds for identifying selection signatures

Processo Fapesp: 17/27148-9

v’ Sequencing analysis from 13 Gir (Bos indicus), 12 Crioulo Lageano
(Bos taurus,), 12 Caracu Caldeano (Bos taurus), and 12 Pantaneiro
(Bos taurus) cattle

v’ Population differentiation analysis
v' Genomic inbreeding coefficient estimation
v’ Selective sweeps detection

v' Gene annotation and enrichment analysis




Reflexoes sobre a avaliagao genomica

 Complexidade dos resultados da avaliagao genomica
— DEPs, DEP gen6bmica e MVP
— Varios tipos de acuracia vs. Habilidade de predicao

* O custo da genotipagem pesa sobre o orcamento da
fazenda

— As decisoes sao mais complexas e dispendiosas
— Custo da genotipagem vs. custo da fenotipagem

 Maior acuracia da DEP gendmica nao significa “animal
mais positivo” ou “mais negativo”
— Maior acuracia: menor risco na decisao de selecao.
D
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Reflexoes sobre avaliacao genomica

e O uso de informacdes genOmicas é atraente, mas nao é a
solucao para todos os problemas

— Estamos todos preparados para usar a genoémica?

— A genOmica nao corrige erros de dados ou problemas de
manejo.

e O criador valoriza muito a informag¢ao genémica (genotipos) e
nao leva em consideracao o banco de dados utilizado para
estimar os efeitos dos marcadores

— Quanto vale um “bom” banco de dados para treinar os marcadores?

* Na "era genomica", os fenotipos sao mais importantes!

— Continuar coletando fendtipos e fenotipos “nao tradicionais”.

— Excessivo foco nos gendtipos e esquecemos o resto! %ﬁ"ﬁ‘
unesp



Revolucao multiomica e medicina de precisao
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e 7 P4 medicine: how systems medicine will transform
1. Previsivel
°
2. Preventiva
Ten years ago, the proposition that healthcare is evolving from reactive disease care to care that is
° plredictive, ;Jr:ven?iye, persor_)glilzed and pzrtici(:)itoryl\)/vas rega}d|ed a; !1igh|y s_pe(L;lative. Today, th': co':e
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3. Persona i 24 d a Us Institite of Medidne. Systems appraaches t biblogy and medidne ars now heginning o provids

the healthcare sector and society

patients, consumers and physicians with personalized information about each individual’s unique health
experience of both health and disease at the molecular, cellular and organ levels. This information will
[ ° e make disease care radically more cost effective by personalizing care to each person’s unique biology and
Pa rt I c I a t I va by treating the causes rather than the symptoms of disease. It will also provide the basis for concrete action
L by consumers to improve their health as they observe the impact of lifestyle decisions. Working together
in digitally powered familial and affinity networks, consumers will be able to reduce the incidence of the
complex chronic diseases that currently account for 75% of disease-care costs in the USA.

KEYWORDS: big data knowledge network learning healthcare new taxonomy of
disease omics studies P4 medicine personal data clouds systems biology
systems medicine wellness industry

Fonte: Giudice et al. (2017). Proteomics and phosphoproteomics in precision medicine: applications and challenges



Medicina Personalizada e Aconselhamento Genético

Institucional = Planos de Salide = Salide Corporativa = Imprensa Fale Conosco = Trabalhe Conosco = Doagdes
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© SIRIO-LIBANES ) B )
Ly ¢, Central de Atendimento: Sdo Paulo - (11) 3394-0200 / Brasilia - (61) 3044-8888

O Hospital Unidades Ensino e Pesquisa Responsabilidade Social Sua Saude Qualidade e Seguranca

(@ © SuaSatde © Tratamento contra cancer é personalizado com informagdes genéticas do paciente

Sua Saude

Tratamento contra cancer é personalizado com informacgdes genéticas do paciente OOQG
Fonte: Prof. dr. Paulo Marcelo G. Hoff, diretor-geral do Centro Publicado em 07/07/2016 o

de Oncologia do Hospital Sirio-Libanés Espeaalldades

Conhega nossos centros
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Mais sobre

Cancer

Zika Virus

Menopausa Precoce
Doengas Imunolégicas

Criopreservaggo de Ovulos
Aimpossibilidade de existir no mundo duas pessoas exatamente iguais se deve ao fato de que cada um Congelamento de Ovulos
i - . ; - Cri 50 de Odcit
tem sua prépria formagdo genética. No processo de desenvolvimento de um cancer, os tumores se otzrre;ewa; © de Docitos
g = § e ~ = agdo
desenvolvem a partir de alteragdes no material genético. Essas altera¢des acontecem pela agéo de BUNcEs Trans(eEnal
multiplos estimulos e em diferentes combinagdes, de forma que um mesmo tipo de cancer pode ocorrer Sedacao
como resultado de certa variedade de alteragdes genéticas. A medicina vem evoluindo rapidamente para Ultrassom
identificar essas alteragdes e reconhecer diferentes perfis de tumores, que até entdo eram tratados de Dor Abdominal
forma indiferenciada. Sl

Fertilizagdo In Vitro
Essa abordagem do cancer baseada no perfil genético do tumor recebe o nome de medicina de preciséo, Gestagao
ou terapia personalizada. Para explicar essa abordagem terapéutica, o diretor-geral do Centro de Mulher

66
Fonte: https://hospitalsiriolibanes.org.br/sua-saude/Paginas/tratamento-contra-cancer-personalizado-informacoes-geneticas-paciente.aspx



Integracao das ciéncias multiomicas na

producao animal
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Genomic prediction for early sexual precocity indicator traits

Table 2. Number of genotyped animals with phenotypic records into the - B o o0, S, 10 :

training and validation subsets for early heifer pregnancy (PP30) in Nelore beef

cattle (N=102,294).

in Nelore heifers

Subset

Training
Validation

PP30: early heifer pregnancy
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Table 3. Genomic prediction accuracy, bias, and inflation for early
heifer pregnancy (PP30) in Nelore beef cattle.

ssGBLUP sswl ssw2 sswlbiopoli ssw2biopoli

Accuracy 0.49 0.58 0.59 0.57 0.52

Bias 0.018 0.009 0.002 0.007 0.001

Inflation 0.99 0.53 0.44 0.65 . %

Depsrtaments
Medicina Veterinaria



Weighted genomic prediction for growth and carcass-related

traits in Nellore cattle

Table 6. Prediction accuracy for growth and carcass-related traits in Nelore cattle. B

Trait BLUP ssGBLUP| ssw1 ssw2 sswilbio ssw2bio sswibiopoli ssw2biopoli

W450 0.25 0.29 026 0.24 0.32 0.23 0.24 0.21

REA 0.20 0.28 028 028 0.26 0.24 0.27 0.28 2 )

MAR 0.09 0.63 060 054 0.54 0.42 0.60 0.53 ‘

BFT 0.08 0.80 077 071 0.66 0.49 077 0.71

RFT 0.12 0.69 067 060 0.59 0.50 0.67 0.61
=

Supplementary file 6. Manhattan plots of the 1st and 2nd iterations (A and B) of the WssGWAS with the
additive genetic variance explained by windows of 10 SNPs for rump fat thickness obtained by
ultrasonography (RFT).

Supplementary file 8. Bos taurus autosome (BTA) and genomic coordinates (ARS-UCD1.2/bosTau9) of the weighted QTLs reported

in the literature for beef cattle.

: REA o T MAR waso Table 7. Genomic prediction inflation for growth and carcass-related traits in Nelore
BTA Position (bp) BTA Pasition (bp) BTA Position (bp) BTA Position (bp) BTA Pasition (bp)
1 575178 1 49686709-49686709 1 575149 1 575669 1 575112 cattle -
1 616548 1 153635967-153666555 1 575156 1 575775 1 575204 —
; T 7 T T T 3 T 3 S Trait lB LUP ssGBLUP | ssw1 ssw2 sswlbio ssw2bio sswilbiopoli ssw2biopoli
1 6310604-6449104 1 575196 1 616514 2 77030 1 575007 |
1 4713375-5118156 1 157526473 1 616586 2 96082524-96725242 1 575188 WA4as0 0.39 0.40 0.27 0.27 0.54 0.74 0.28 023
1 96747618-96747618 1 27489183-27646252 1 157526458 5 113447 1 616547
2 76989 1 616580 2 33385123-33609413 5 31349253-32177734 1 616544 REA 0 31 0 38 0 32 0 29 0 39 0 41 0 31 0 29
2 60690586 2 76994 2 34109808-34328519 5 68620356-69478777 1 616548
3 118043385-118059757 2 77004 2 50173468-50497926 5 76214455-T7325534 1 616609
4 24583847 2 77007 2 105558282-105901115 6 80548 1 616606 M'AR' 0' 1 6 1 ‘02 OTQ 061 093 0‘77 079 0'61
5 68225886-68578791 2 77017 2 29848707-30390796 6 25609250-25621255 1 616610
5 73727053-74137382 2 77022 3 97086987-97106709 L 70773922-T0782550 1 616608 B FT 0_ 1 6 1 - 34 1 .05 0.84 1 - 23 0. 90 1 .0'6 0 .Ba
RFT 0.25 1.19 097 0.78 1.18 1.15 0.97 0.81
A FAPESP Fapesp funding 2019/06736-5 —



Perspectivas futuras para uso da genomica em racas

zebuinas de corte

* Selecao genébmica em ragcas compostas e racas de
avaliacao multirracial

* Acasalamento baseado em informacoes genémicas

* Sequenciamento do genoma: Novas variacoes genéticas
para melhorar a capacidade de predicao

 Melhoramento genético baseado em informacodes
multidbmicas e customizado
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