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RESUMO 

 
Os avanços das tecnologias de genotipagem têm transformado a forma com a qual os 
programas de melhoramento gerenciam seus recursos genéticos. A identificação de 
polimorfismos de nucleotídeo único (SNPs) pode beneficiar o entendimento da diversidade 
genética entre linhagens de milho (Zea mays) e sua subsequente classificação em grupos 
heteróticos, contribuindo na orientação de cruzamentos para obtenção de híbridos com 
elevado desempenho. Neste contexto, o objetivo deste trabalho consistiu em agrupar 
linhagens de milho em grupos, tendo como base os dados oriundos de genotipagem por SNPs. 
Assim, neste estudo, a diversidade genética de 293 genótipos foi investigada com 5252 SNPs. 
A partir dos resultados, verificou-se que a distribuição média dos SNPs foi de 525 por 
cromossomo. O conteúdo de informação polimórfica (PIC) apresentou média de 0,297. Com 
base na matriz de distâncias genéticas, os indivíduos foram agrupados conforme o método 
hierárquico das médias aritméticas não ponderadas (UPGMA) e a análise dos componentes 
principais (PCA), revelando grupos similares, com alto índice de correlação cofenética (0.953 
and 0.863, respectivamente). Os resultados demonstraram consistência quando comparados 
com grupos heteróticos previamente estabelecidos com informações de genealogia e 
topcrosses. Além disso, subgrupos foram revelados dentro de cada grupo, permitindo uma 
exploração mais aprofundada da variabilidade genética dentre os materiais. 
 

Palavras-chave: Diversidade genética. Polimorfismos de nucleotídeo único. Zea mays.   



ABSTRACT 

 
The advances in genotyping technologies have transformed the way breeding programs 
manage their genetic resources. The identification of single nucleotide polymorphisms (SNPs) 
can improve the understanding of genetic diversity among maize (Zea mays) inbred lines and 
their classification into heterotic groups, which is useful to guide certain crosses to generate 
hybrids with higher performance. The objective of this study was to classify maize inbred 
lines into groups with genotyping data. Genetic diversity of 293 genotypes was investigated 
with 5252 SNPs. The results showed that the SNPs distribution averaged 525 per 
chromosome. Polymorphism information content (PIC) averaged 0.297. The unweighted pair 
group method with arithmetic mean analysis (UPGMA) and principal component analysis 
(PCA) based on a genetic distance matrix revealed similar clusters with high cophenetic 
correlation coefficients (0.953 and 0.863, respectively). The results demonstrated consistency 
compared to previously established heterotic groups using pedigree and breeding information, 
and also allowed further exploration of genetic variability by revealing subgroups within each 
group. 
 

Keywords: Genetic diversity. Single nucleotide polymorphism. Zea mays. 
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PRIMEIRA PARTE 

 

1 APRESENTAÇÃO 

 

O milho (Zea mays) é um dos cereais mais cultivados no mundo, superando a marca 

de 1 bilhão de toneladas no últimos anos. O Brasil ocupa o terceiro lugar entre os países com 

maior produção do grão, atrás somente dos EUA e da China (FAOSTAT, 2020). Segundo 

dados da Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB, 2020), a safra brasileira de 

2018/19 atingiu a produção de 100 milhões de toneladas. O milho produzido no Brasil tem 

como principais destinos a exportação, produção de biocombustível e consumo animal.  

Para alcançar estes números, o cereal é produzido em todas as regiões do país e em 

duas épocas do ano. A necessidade de se incrementar a produção para atender à demanda 

crescente por alimentos e energia exige renovação dos produtos comercializados, de forma 

que estes apresentem elevada produtividade, com adaptabilidade a diferentes condições 

ambientais e estresses bióticos e abióticos (CONTINI et al., 2019).   

Com isso, o desafio dos programas de melhoramento genético de milho são enormes. 

Felizmente, as oportunidades de aumento da produtividade também são grandes, pois o milho 

apresenta grande diversidade genética a ser explorada. Portanto, é essencial que os programas 

investiguem a diversidade de seus recursos genéticos, estando aptos para mudanças nos 

objetivos do melhoramento (SMITH; GARDNER; COSTICH, 2017).  

Desde o início do século XX, linhagens endogâmicas de milho adaptadas a diversas 

condições ambientais são desenvolvidas por programas de melhoramento públicos e privados, 

as quais são utilizadas como parentais na produção de híbridos (SMITH; GARDNER; 

COSTICH, 2017). Com o crescimento dramático no número de linhagens produzidas por 

estes programas, as avaliações fenotípicas de desempenho de todas as combinações híbridas 

possíveis tornaram-se inviáveis. Isso fez com que se tornasse comum classificar as linhagens 

em grupos heteróticos (ANDORF et al., 2019).  

O conceito de grupo heterótico baseia-se no princípio da heterose, isto é, manifestação 

do vigor híbrido resultante do cruzamento entre dois indivíduos geneticamente divergentes 

(SHULL, 1948). É possível identificar genitores adequados à obtenção de híbridos com maior 

efeito heterótico, avaliando-se a diversidade genética entre indivíduos de uma população 

(CRUZ; FERREIRA; PESSONI, 2011). 
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Diversidade genética refere-se às variações nas frequências gênicas de uma população 

ou espécie. Seu estudo permite entender a evolução e adaptabilidade de populações em 

diferentes condições ambientais (CRUZ; FERREIRA; PESSONI, 2011). A redução da 

diversidade pode tornar uma população vulnerável a situações de estresses, como variações 

climáticas e surgimento de novas pragas e doenças. Ela pode ser analisada com informações 

fenotípicas, bioquímicas ou moleculares (SCHERLOSKY et al., 2018; SARAVANAN et al., 

2019). 

A avaliação de diversidade genética para classificar linhagens de milho em grupos 

heteróticos pode ser feita através de métodos convencionais, como dialelos e topcrosses. No 

entanto, estas metodologias demandam tempo, grandes áreas de plantio e trabalho manual de 

polinização ou despendoamento para obtenção de todos cruzamentos híbridos desejados. 

Assim, o número de populações a serem avaliadas fica restringido (FERNANDES et al., 

2015; LENG et al., 2019). Da mesma forma, a classificação em grupos por meio de 

informações de parentesco, apesar de simples, exige conhecimento profundo da genealogia 

dos genótipos, o que nem sempre está disponível (LENG et al., 2019). Portanto, o uso de 

informações moleculares constituem a maneira mais adequada para quantificação da 

diversidade genética, uma vez que não são influenciados pelo ambiente (SCHERLOSKY et 

al., 2018; SARAVANAN et al., 2019). 

Com o advento do melhoramento assistido por marcadores moleculares na década de 

90 e, mais recentemente, com as tecnologias de genotipagem em larga escala, os estudos 

moleculares de diversidade genética de milho possibilitaram uma melhor classificação das 

linhagens, permitindo que melhoristas concentrassem seus esforços em um menor número de 

combinações híbridas no campo (ANDORF et al., 2019), o que aumentou a eficiência dos 

programas. 

Uma maneira de expressar o grau de diversidade genética entre genótipos com 

informações moleculares é através de distâncias genéticas entre pares de genótipos. Quanto 

maior for a distância entre os indivíduos, isto é, quanto mais alelos distintos entre eles, maior 

a probabilidade de que o cruzamento entre eles resultem em um híbrido com elevada heterose. 

Portanto, é interessante dispor de uma grande quantidade de locos polimórficos para inferir na 

diversidade de uma população (CRUZ; FERREIRA; PESSONI, 2011; SARAVANAN et al., 

2019).  

O conteúdo de informação de polimorfismo (PIC) descrito por Botstein et al. (1980) é 

um bom indicador do grau de polimorfismo de marcadores. Seu valor fornece uma estimativa 

do poder discriminatório dos marcadores, pois considera o número de alelos por loco e a 
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frequência relativa desses alelos (OLIVEIRA, 2015). Assim, o índice permite verificar a 

diversidade genética geral de uma população através da distribuição dos marcadores 

informativos (ELTAHER et al., 2018).  

Os marcadores SNPs (polimorfismos de nucleotídeo único) são ótimos marcadores 

moleculares para esta finalidade, uma vez que são as fontes de variação com maior densidade 

nos genomas. Isso aumenta a probabilidade de que pelo menos um SNP seja polimórfico nos 

genes de interesse. Além disso, sua aplicação tem oferecido custo reduzido e possibilidade de 

automação, o que se aplica apropriadamente às necessidades dos programas de melhoramento 

(RASHEED et al., 2017; GUO et al., 2019). 

Com as informações de distância genética, métodos multivariados podem ser 

aplicados para examinar as relações genéticas entre os indivíduos, ordenando-os entre os mais 

similares e dissimilares geneticamente, como em análises de agrupamento e análises de 

dispersão gráfica (MOHHAMADI; PRASANA, 2003). O método de agrupamento 

hierárquico baseado nas médias das distâncias (UPGMA) é a técnica de agrupamento mais 

utilizada para análise de diversidade em plantas. Ela fundamenta-se na identificação de dois 

indivíduos similares e agrupamento deles em um dendrograma. Após o primeiro 

agrupamento, as distâncias são recalculadas usando a média das distâncias do grupo formado. 

Isto repete-se gradualmente até que o dendrograma seja formado (MOHHAMADI; 

PRASANA, 2003). Os ramos do dendrograma identificam as distâncias entre os indivíduos 

conectados (BERTAN et al., 2006). Já nos métodos de dispersão gráfica, como a análise de 

componentes principais (PCA), os genótipos são dispersos em um gráfico bidimensional ou 

tridimensional, em que as distâncias geométricas entre os indivíduos refletem a distância 

genética entre eles (SEMAGN et al., 2012). Trata-se de um método de ordenação interessante, 

pois permite detectar visualmente os indivíduos presentes entre dois grupos (MOHAMMADI; 

PRASANA, 2003).  

O presente trabalho exemplifica algumas maneiras de se investigar a diversidade 

genética entre as linhagens de um programa de melhoramento genético de milho com o 

objetivo de classificá-las mais adequadamente. Além disso, o estudo demonstra que o uso de 

marcadores para agrupamento de linhagens é um processo muito mais rápido que o 

convencional. No esquema convencional, todas as linhagens precisariam ser cruzadas entre si 

em um esquema de dialelo e as sementes híbridas obtidas, plantadas. Somente após o 

atingimento da maturidade completa, haveria a avaliação da capacidade de combinação das 

linhagens que as formaram com base nos dados de produtividade. Trata-se de um processo 
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demorado, que demanda grandes áreas de plantio e trabalho manual. Além disso, os genótipos 

avaliados são fortemente influenciados pelo ambiente. 

Utilizando marcadores SNP, os quais se encontram amplamente distribuídos por todo 

o genoma, é possível avaliar a diversidade genética através do DNA. O DNA pode ser 

extraído de tecidos das plantas ainda em seus estágios iniciais de desenvolvimento. Com isso, 

diversas linhagens podem ser genotipadas em um curto período de tempo e as distâncias 

genéticas estimadas entre elas. Assim, a diversidade entre os genótipos é refletida com 

precisão, visto que os dados genotípicos não são influenciados por interações genótipo-

ambiente.  

Aplicando métodos de agrupamento aos dados de distância genética, as linhagens 

podem ser classificadas em grupos, os quais podem auxiliar melhoristas na disposição 

adequada de quais genótipos deverão ser cruzados com os testadores utilizados em um 

programa de melhoramento para avaliação de desempenho. Assim, cruzamentos entre 

materiais do mesmo grupo, isto é, que não expressam heterose, podem ser evitados, reduzindo 

o número de cruzamentos desnecessários no campo. 

Este estudo também abre portas para estudos futuros de orientação de cruzamentos 

híbridos e predição de híbridos, visto que os dados genotípicos estão disponíveis para avaliar 

a complementariedade entre os pares de indivíduos. Com isso, um número reduzido de 

cruzamentos a campo precisaria ser realizado para avaliação de desempenho.  
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ABSTRACT 

 

The advances in genotyping technologies have transformed the way breeding programs manage their 

genetic resources. The identification of single nucleotide polymorphisms (SNPs) can improve the 

understanding of genetic diversity of maize (Zea mays) inbred lines and their classification into 

heterotic groups, which is useful to orientate certain crosses to obtain hybrids with higher 

performance. Genetic diversity of 293 genotypes was investigated with 5252 SNPs with minor allele 

frequency >5%. SNPs distribution averaged 525 per chromosome. Polymorphism information content 

averaged 0.297. The unweighted pair group method with arithmetic mean analysis and principal 

component analysis based on a genetic distance matrix revealed similar clusters with high cophenetic 

correlation coefficients (0.953 and 0.863, respectively). The results demonstrated consistency 

compared to previously established heterotic groups using pedigree and breeding information, and also 

allowed exploration of genetic variability by revealing subgroups within each group. 

 

Keywords: Genetic diversity. Single nucleotide polymorphism. Zea mays. 
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1         INTRODUCTION  

 

In maize (Zea mays) breeding programs, there has always been the interest in 

classifying germplasm into heterotic groups, which are defined as sets of related genotypes 

from same or different populations. Genotypes from the same group show similar combining 

ability and, when crossed with genotypes from another group, exhibit heterosis. High 

performance hybrids can be explored in allogamous plants throughout crosses between inbred 

lines (Souza Júnior 2011).  

To classify maize inbred lines into heterotic groups, genetic diversity studies are 

commonly accomplished (Wu et al. 2016, Leng et al. 2019, Silva et al. 2020). An important 

requirement for heterosis manifestation (Prasad and Singh 1986). The classification of inbred 

lines into heterotic groups using genetic diversity quantification orientates crosses between 

those from contrasting groups, giving rise to hybrids with higher heterosis. Consequently, the 

number of hybrid crosses performed is reduced and breeding programs efficiency is increased 

(Reif, Hallauer and Melchinger 2005). Thus, a systematized knowledge of maize genetic 

resources has become necessary for better evaluations regarding their diversity.  

Genetic diversity studies to classify inbred lines into groups can be accomplished by 

using morpho-agronomic characteristics and combining ability analyses, such as diallels and 

topcrosses. However, these field trials are onerous, since they require large field areas, manual 

pollination and detasseling labor. Hence, the number of evaluated hybrids is usually restricted 

(Fernandes et al. 2015, Wu et al. 2016, Kulka et al. 2018). Likewise, genotypes can be 

allocated into groups based on their genealogy. Although simple, this method requires 

detailed pedigree information, which is not always available (Lee, Ash and Good 2007, Adu 

et al. 2019b, Leng et al. 2019).  

The use of molecular markers has become the best way to make predictions about 

genetic diversity among genotypes (Muhammad et al. 2017, Scherlosky et al. 2018, Adu et al. 

2019a, Silva et al. 2020), without the need of innumerous crosses and hybrids evaluation in 

the field. Some molecular markers are highly polymorphic, and independent of environmental 

effects and plant physiological stages, which are advantages for selecting more divergent 

parents that will give rise to populations with high variability and adaption ability 

(Govindaraj, Vetriventhan and Srinivasan 2015, Nadeem et al. 2018).  

Molecular information allows estimating genetic similarity among individuals in terms 

of identity by descent (IBD) or identity by state (IBS) alleles (Messmer et al. 1993). The IBD 
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between a pair of individuals is the probability that an allele in a given locus of a genotype 

and an allele from the same locus of another genotype are copies from a common ancestor 

(Cox et al. 1985). In contrast, IBS is the genotypic similarity of alleles alike in “state”, that is, 

indistinguishable by their effects and ancestry. The estimates of genetic similarity based on 

molecular markers reveal the proportion of IBS alleles, regardless of whether their identity is 

caused by IBD or IBS alleles (Messmer et al. 1993). 

Single nucleotide polymorphisms (SNPs) are the most abundant source of variation in 

organisms, showing dense coverage across genomes compared to other types of molecular 

markers. This increases the likelihood of some SNPs being associated with genes of interest, 

which can contribute to improve accuracy of genetic diversity evaluation in breeding 

programs. Besides, new generation sequencing technologies have offered high-throughput and 

reduced costs with automated platforms that are appropriate to breeding programs 

requirements (Rasheed et al. 2017, Guo et al. 2019). 

SNP data can be transformed into dissimilarity estimates, followed by clustering 

methods that assist their classification into heterotic groups. The interpretation of these results 

can orientate breeders when choosing the most promising maize lines from different groups to 

be crossed, reducing the number of crosses required during hybrid trials. Consequently, the 

efficiency of maize breeding programs can be enhanced. 

This study assessed how accurate are the clustering methods of maize inbred lines that 

use genetic dissimilarity information obtained from SNP data, compared to the heterotic 

groups previously established with pedigree and breeding information. 
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2 MATERIALS AND METHODS 

 

This study comprised 293 maize inbred lines from the breeding program from 

LongPing High-Tech, Brazil. These lines belonged to four heterotic groups of tropical and 

temperate backgrounds (Table 1), previously defined by pedigree and topcross information.  

 
Table 1. Heterotic groups of 293 inbred lines based on pedigree and breeding information. 

Heterotic groups Characteristics Number of lines 

G1 Tropical 56 
G2 Tropical 79 
G3 Temperate 4 
G4 Tropical 154 

 

The DNA of each maize line was extracted from leaf samples according to the Fast ID 

Genomic DNA Extraction Kit protocol (Fast ID NA, Inc., Fairfield, IA). DNA quantity and 

quality were checked by fluorimetry using Quant-iT PicoGreen dsDNA Assay Kit 

(Invitrogen, Carlsbad, CA) before genotyping. The SNP genotyping was performed using the 

MaizeSNP50 BeadChip according to the Infinium HD Assay Ultra Protocol Guide (Illumina, 

Inc., San Diego, CA). A total of 6231 SNPs were available for this study.  

Markers with minor allele frequency (MAF) of less than 5% and with missing data of 

more than 5% were filtered out. Genetic information of SNPs was assessed by polymorphism 

information content (PIC), which provides the discriminatory degree of each marker, 

depending on the number of alleles per locus and its relative frequencies (Botstein et al. 

1980). The parameters above were estimated using PowerMarker version 3.25 (Liu and Muse 

2005). The physical distribution of SNPs across the maize chromosome was produced using 

the web-based software PhenoGram (Center for System Genomics, Pennsylvania State 

University; http://visualization.ritchielab.psu.edu/). 

Genetic distances were estimated by the complement of identity by state (1 – IBS) 

with TASSEL 5.0 software (Bradbury et al. 2007). Based on the distance matrix, the maize 

lines were clustered by the unweighted pair group method with arithmetic mean (UPGMA) 

and principal component analysis (PCA) using R 3.5.1 (R Core Team 2018), with the ggplot2 

version 3.1.0 (Wickham 2016) and ape version 5.3 (Paradis and Schlie 2018) packages, 

respectively. PCA plots were generated with DataWarrior 5.0.0 (Sander et al. 2015). The 

cophenetic correlation coefficient was calculated, and Mantel’s test was performed to check 
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cluster analysis fitness to the genetic distance matrix using stats version 3.5.1 (R Core Team 

2018) and ade4 version 1.7-13 (Dray and Dufor 2007) packages.  
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3 RESULTS AND DISCUSSION 

 

 A total of 293 maize inbred lines were genotyped with the Illumina MaizeSNP50 

array, and 6231 SNPs were available for this study. To assess the genetic diversity 

information among the inbred lines, 979 markers were filtered out, in which 1.68% 

represented the monomorphic SNPs; 11.35% referred to those with minor allele frequency 

(MAF) of less than 5%; and 3.13% were SNPs with more than 5% of missing data. Therefore, 

the diversity analyses were carried out with a total of 5252 polymorphic SNPs. The missing 

rate was low, considering an expected 10% of random loss of beads within the Illumina 

MaizeSNP50 runs (Xu et al. 2017). 

The SNPs were distributed all over the maize genome. In average, there were 525 

SNPs in each chromosome, varying from 327 in chromosome 10 to 926 in chromosome 1 

(Figure 1A). Genomic coverage was proportional to similar studies (Li et al. 2018, Guo et al. 

2019, Leng et al. 2019, Silva et al. 2020). Compared to primary molecular marker systems, 

the usage of high-density marker genotyping makes genetic diversity analysis more powerful. 

SNP markers provide higher genomic coverage, increasing the chances they will be in the 

core genome, associated with important agronomic traits (Xu et al. 2017, Scherlosky et al. 

2018). 

The magnitude of markers informativeness depends on their degree of polymorphism, 

which reflects on the genetic diversity among genotypes under study (Chesnokov and 

Artemyeva 2015). To assess the 5252 SNPs informativeness across the 293 inbred lines, 

polymorphism information content (PIC) and minor allele frequency (MAF) were estimated. 

They ranged from 0.092 to 0.375 (mean of 0.297) and 0.051 to 0.5 (mean of 0.284), 

respectively (Figure 1B). Li et al. (2018) and Liu et al. (2015) found similar PIC and MAF 

range values when studying genetic properties of Chinese maize germplasm using SNP 

markers data. Wu et al. (2016) found similar values of PIC analyzing tropical and temperate 

maize inbred lines from CIMMYT. According to Botstein et al. (1980), PIC values ranging 

from 0.25 to 0.5 indicate that markers are moderately informative. However, the authors 

considered multiallelic markers for this classification. Considering the biallelic nature of 

SNPs, in which the maximum value of PIC is 0.375, we can consider PIC values in the higher 

quartile highly informative. Based on these criteria, 65.6% of the markers in this study were 

highly informative (Figure 1B).  
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A  

B      C  

Figure 1. Physical distribution of the 5252 SNPs across the maize genome (A). Distribution 
of polymorphism information content (PIC) and minor allele frequency (MAF) for 5252 SNPs 
in a population of 293 maize inbred lines (B). Genetic distances frequency among all maize 
inbred line pairs (C).  

 

Based on the 5252 polymorphic SNPs, a genetic distance matrix was built among all 

inbred line pairs, ranging from 0 to 0.491, with an average of 0.375. Figure 1C shows the 

genetic distance frequencies across all lines. The distance range was higher than those 

estimated by Ertiro et al. (2017) and Silva et al. (2020), in which distances of tropical maize 

lines based on IBS genetic similarity ranged from 0.011 to 0.346 (average of 0.313) and 0.003 

to 0.253 (average of 0.193), respectively. The smallest distances were obtained between seven 

line pairs: L61 x L89, L57 x 119, L98 x L130, L124 x L128, L154 x L193, L154 x L231 and 
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L173 x 216. The largest distance obtained was between lines L136 x L159. These results 

show that genetic diversity analysis using SNP markers was coherent, once heterotic pattern 

based on pedigree and breeding information classified line L136 in a temperate group, and 

line L159 in a tropical group. All the other line pairs with the smallest genetic distances 

agreed to the tropical groups. Compared to the cited studies, our distances estimates presented 

a higher average, indicating that there is still genetic variability among lines, even though we 

evaluated elite maize genotypes originated from breeding programs, which in theory could 

have led to narrowing of variability (Scherlosky et al. 2018). 

 

Table 2. Dendrogram clusters information. 

Dendrogram 
clusters Number of lines 

Corresponding group 
of the majority of the 

lines 

Number of lines from 
other groups 

C1 (yellow) 11 G3 6 from G1; 1 from G4 
C2 (green) 52 G1 1 from G2; 1 from G4 
C3 (purple) 151 G4 - 

C4 (red) 79 G2 1 from G4 
 

 
The UPGMA clustering analysis based on the genetic distance matrix resolved 4 

distinct clusters, as exhibited in the dendrogram (Figure 2). The significant cophenetic 

correlation coefficient (r = 0.953; P < 0.0001; 10,000 permutations) indicated that the 

clustering analysis showed a very good fit to the genetic distances matrix on which it was 

based, according to Mohammadi and Prasanna (2003). Beckett et al. (2017) agrees that an 

accurate dendrogram is important to help breeders classifying their germplasm. Fernandes et 

al. (2015) and Nikolic et al. (2015) also found positive cophenetic values when inferring 

genetic diversity using microsatellites (r = 0.59 and r = 0.80, respectively), but not as high as 

in this study using SNP data. 
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Figure 2. Dendrogram displaying 4 clusters: C1 (yellow), C2 (green), C3 (purple), C4 (red).  

 

Originally, the population of this study was organized into four heterotic groups (G1, 

G2, G3 and G4) based on their genealogy and breeding information (Table 1). The 

dendrogram also revealed four distinct clusters (C1, C2, C3 and C4), in which the majority of 

the inbred lines were grouped as expected. However, not all the clusters were entirely 

coincident with the known heterotic groups (Table 2). For instance, seven inbred lines usually 

identified as tropical (6 from G1 and 1 from G4) were allocated into the C1 cluster. The C1 

cluster contains all temperate maize lines from G3, and based on this cluster analysis, these 

seven inbred lines are likely to have a temperate genetic background. In summary, from the 

293 maize inbred lines analyzed, 10 were classified into other groups (3.4%). This shows the 

importance of associating molecular and conventional breeding for a more accurate genetic 
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diversity analyses (Wu et al. 2016). The inconsistencies found in the classification of 

genotypes using marker data could be related to errors in pedigree information or genetic drift 

during the process of inbred line creation (Nikolic et al. 2015), as well as mixtures between 

heterotic groups. 

 Principal component analysis was performed with the 5252 SNPs and the first three 

principal components were plotted to investigate cluster patterns, resulting in the 

discrimination of four clusters (Figure 3). The cophenetic correlation value (r = 0.863; P < 

0.0001; 10,000 permutations) between the PCA distances matrix and the genetic distances 

matrix suggested that this clustering method was also reliable, once lines were clustered in a 

manner that is for the most part consistent with their known pedigree and breeding 

information. The first three principal components (PCs) explained variation proportions of 

30.5%, 14.6%, and 7.7%, respectively.  

 

B    
Figure 3. Principal component analysis (PCA) based on genetic distance using the first three 
PCs. Colored dots refer to heterotic groups previously established.  

 

The results demonstrated that both clustering methods provide consistent clusters with 

ease of visualization, which can help breeders orientate maize lines for topcrosses. Although 

the dendrogram provides a better visual separation of inner subgroups within each group, the 

3D plot generated using the DataWarrior interface makes the interaction between the software 
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and the user much easier. The PCA method also allowed to infer two big groups (G4 versus 

the remainder groups), which could benefit breeders while planning hybrid crosses, since they 

would have less possible hybrid combinations to be evaluated in the field. At the same time, 

fewer testers would be necessary during topcrosses trials. Therefore, using less heterotic 

groups could lead to time and cost savings, since smaller planting area and less manual labor 

would be required. 

Although most of the genotypes under this study were classified into the four heterotic 

groups previously established by the breeding program, it was possible to visualize subgroups 

within each of the groups, revealing the abundant genetic variability existing in maize 

germplasm. This was brought to attention thanks to the SNP markers genomic high-density 

and their intrinsic nature of not being influenced by genotype-by-environment interactions.  

The results also support other genetic diversity studies using SNPs as an important 

tool for clustering inbred lines into genetically related groups and orientating hybrid crosses 

between individuals of different groups to obtain higher performance (Richard et al. 2016, 

Dari et al. 2018, Silva et al. 2020). Besides, SNPs are useful to quickly determine the genetic 

relationship of new inbred lines by genotyping them in early stages of the plant and including 

them in a new cluster analysis (Beckett et al. 2017). 

The main goal of this study was to show that the grouping of maize lines using high-

density molecular markers data is a precise methodology, without the need of executing vast 

combining ability experiments in the field for this classification. However, it is important to 

say that the information provided by genetic distances do not ensure good hybrids, since their 

parents need to show genetic complementarity between them (HABLAK, 2018). Classifying 

maize lines using SNPs showed high accuracy to the classification previously done with 

pedigree and breeding information.  

Besides, the genotyping data generated in this study can be used in further models of 

hybrid prediction, allowing the identification of hybrids with cost-effective labor, thus 

improving breeding efficiency.  
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4 CONCLUSION 

 

Clustering methods using genetic diversity estimates based on SNP markers are a 

reliable source for classifying maize inbred lines into heterotic groups, since they have shown 

strong consistency compared to the previous identification using pedigree and breeding 

information. The PCA grouping method based on the highly dense markers also allowed the 

definition of two bigger groups, which could benefit breeders while planning hybrid crosses 

to be evaluated in the field. Besides, the use this type of molecular marker provides detailed 

information about each group, allowing exploration of genetic variability within them.  
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ANEXO A – PRODUTO TÉCNICO 

Tutorial de análise molecular de diversidade genética para classificação de linhagens de milho 
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TUTORIAL 

ANÁLISE MOLECULAR DE DIVERSIDADE GENÉTICA PARA CLASSIFICAÇÃO DE 

LINHAGENS DE MILHO  

Elaborador Revisor Aprovador Data de aprovação 

Lander Oliveira Ivan Schuster Ivan Schuster 22/06/2020 

 

INTRODUÇÃO 

A análise de diversidade genética vem se tornando uma prática comum no contexto de ensino, 

pesquisa e empresarial. No caso da LongPing High-Tech não é diferente, dado a sua missão 

de prover sementes de alta tecnologia, com agilidade e excelência, e contribuindo para 

alimentar a humanidade. A importância desta análise para a classificação de genótipos é uma 

realidade e há muita expectativa em relação aos ganhos efetivos que esta metodologia pode 

proporcionar. Para isso, é essencial que haja um procedimento bem delineado que assegure o 

mínimo de desvios durante sua execução. A equipe do Laboratório de Pesquisa e 

Desenvolvimento vem trabalhando neste processo, que tem se mostrado adequado para os 

interesses da empresa. Portanto, este produto técnico, atrelado ao trabalho de conclusão de 

curso de Mestrado Profissional, é elaborado para padronização das atividades e a sua 

descrição detalhada garante a qualidade do resultado final.  

A partir da próxima seção, o tutorial será apresentado de forma objetiva, com a finalidade 

central de fornecer um caminho seguro e eficaz para que os colaboradores da equipe possam 

executar, chegando com precisão ao resultado final em suas análises de rotina. Assim, espera-

se que este documento siga propiciando boas diretrizes para a obtenção de genótipos 

superiores. 

   

TERMOS E DEFINIÇÕES 

Termo Definição 

MAF Frequência do alelo menos frequente. 

PCA Análise de componentes principais. 

PIC 
Conteúdo de informação de polimorfismo. Índice calculado para cada 

marcador molecular, que expressa a informatividade do marcador. 

SNP Polimorfismo de nucleotídeo único. 
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UPGMA Método de agrupamento hierárquico baseado nas médias das distâncias. 

 

ETAPAS 

Etapa Ação 

1 

Preparo dos 

dados 

• A Figura 1 mostra os dados brutos de genotipagem. 

 

 
Figura 1. Dados genotípicos brutos. 

• A Figura 2 mostra os dados da planilha de Excel anexa a este tutorial. 

 

 
Figura 2. Colunas da planilha anexa. 

• Copie as células com dados genotípicos e cole-as transpostas (Figura 3A) 
na coluna “AA” da planilha de Excel anexa (Figura 3B). 
 

	
Figura 3. (A) Dados genotípicos transpostos; (B) Dados colados na coluna “AA” da 

planilha de fórmulas. 

2 • Utilizando a opção filtrar, exclua os marcadores que apresentem: 
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Filtragem 

 

o Dados perdidos >5%; 

o MAF <5%; 

o MAF = 100% (marcadores monomórficos). 

3 

Interpretação 

de PIC 

• Para estimar o conteúdo de informação polimórfica (PIC) dos marcadores 

selecionados, utilizou-se a fórmula abaixo:  

 

• Para interpretar os valores de PIC obtidos, deve-se considerar a natureza 

bi-alélica dos SNPs, isto é, o valor máximo de PIC para estes marcadores 

é 0,5. Portanto, os marcadores com valores de PIC acima do terceiro 

quartil são considerados altamente informativos. 

4 

Preparo do 

arquivo 

hapmap 

• A matriz de distâncias é gerada pelo software TASSEL 5.0. 

• O arquivo de entrada para o software deve ser do tipo hapmap (.hmp). 

• Para produzir este arquivo (Figura 4), basta: 

o Alterar os genótipos para o formato de 2 letras (por exemplo, 

“A/A” deve ser “AA”); 

o Alterar dados perdidos no formato “./.” para “NN”; 

o Alterar os cabeçalhos da colunas “MrkID”, “###Chrm” e “Pos” 

para “rs#”, “Chrom” e “pos”, respectivamente. 

o Adicionar as demais colunas e organizá-las na mesma ordem 

mostrada na Figura 4. 

o Remover qualquer espaço presente nos nomes dos marcadores e 

das linhagens. 

 

 
Figura 4. Modelo do arquivo hapmap para o TASSEL. 

• A coluna “alleles” refere-se aos alelos que cada marcador possui.  
 

Tabela 1. Fórmulas para gerar a coluna “alleles” do arquivo hapmap. 
A C G T Concatenar alleles 

=IF(COUNTIF 
($Q2:$Z2, 

"AA"),"A","") 

=IF(COUNTIF 
($Q2:$Z2, 

"CC"),"C","") 

=IF(COUNTIF 
($Q2:$Z2, 

"CC"),"C","") 

=IF(COUNTIF 
($Q2:$Z2, 

"TT"),"T","") 

=CONCATENATE 
(B2,C2,D2,E2) 

=CONCATENATE 
(LEFT(F2), "/", 

RIGHT(F2)) 
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• Para criar a coluna “alleles”, insira 6 colunas temporárias em seu arquivo 

(Figura 5) e adicione as fórmulas da Tabela 3. 
 

 
Figura 5. Produção da coluna “alleles” para o arquivo hapmap (em cinza). 

• Por fim, apague as colunas desnecessárias a fim de manter o arquivo no 

formato hapmap. 

• Para correta leitura do arquivo pelo TASSEL, o arquivo precisa estar 

organizado em ordem crescente de cromossomo (“chrom”) e posição 

(“pos”).  

• Salve o arquivo no formato .txt (Tab Delimited Text), adicionando .hmp 

no nome do seu arquivo: 

o Exemplo: Arquivo_hapmap.hmp.txt 

5 

Matriz de 

distâncias 

genéticas  

• Abra o programa TASSEL 5.0. 

• Clique em File > Open e abra seu arquivo hapmap (Figura 6). 

 

 
Figura 6. Dados importados para o TASSEL a partir do arquivo hapmap. 

• Clique em Analysis > Relatedness > Distance Matrix (Figura 7). 
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Figura 7. Matriz de distâncias do TASSEL. 

6 

Análise de 

componentes 

principais 

(PCA) 

• Para realizar a análise dos componentes principais (PCA) utilizando o 

TASSEL, clique em Analysis > Diversity > PCA. 

• Na janela que se abre, preencha o campo “number of componentes” com 

o número 3 (Figura 8). 

 

	
Figura 8. Número de componentes da análise de PCA. 

 • Exporte a tabela da Figura 9 clicando em Results > Table. 

 

 
Figura 9. Análise de PCA do TASSEL. 

• Abra o programa DataWarrior. 

• Clique em File > Open para importar a tabela com os dados de PCA. 

Automaticamente, os gráficos 2D e 3D são gerados (Figura 10). 

• Para selecionar um grupo de linhagens, utilize o botão esquerdo do 

mouse. Para girar o gráfico 3D, utilize o botão direito do mouse. 
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Figura 10. Gráficos de PCA no DataWarrior. 

7 

Preparo do 

arquivo mega 

para análise 

de 

agrupamento 

• Exporte a matriz de distâncias genéticas geradas no TASSEL clicando em 

Results > Table. 

• Prepare o arquivo de entrada para o programa MEGAX: 

o Converta a matriz de distâncias em um arquivo Excel que 

contenha somente a porção inferior da matriz. Para isso, exclua a 

primeira coluna e as duas primeiras linhas da matriz (Figura 11).  

 

 
Figura 11. Linhas e coluna a serem excluídas. 

o Em seguida, utilize a MacroDiagonal fornecida com este tutorial. 

Abra a macro, clique em Developer > Macros > Run. A matriz 

final deve parecer com a da Figura 12. 
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Figura 12. Matriz de distâncias inferior. 

• Neste arquivo, insira as informações mostradas na Figura 13 acima da 

matriz inferior.  

o Na célula A3, modifique o número 10 pelo número de linhagens 

que estão sendo analisadas.  

o Altere o nome do projeto, trocando “Exemplo” pelo nome 

desejado. 

 

 
Figura 13. Arquivo de dados MEGAX. 

• Salve o arquivo no formato .txt (Tab Delimited Text). 

• Abra o software MEGAX. 

• Clique em Data > Open a File/Session e abra o arquivo em .txt. 

• Clique nas setas (apontadas na Figura 14). Em seguida, escolha o formato 

.gcg e clique em OK. 

• Salve o arquivo com extensão .meg. 
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Figura 14. Salvando o arquivo MEGAX. 

8 

Análise de 

agrupamento 

(UPGMA) 

• No programa MEGAX, clique em Phylogeny > Construct/Test UPGMA 

Tree e abra o arquivo com extensão .meg. 

• Na janela que se abre, selecione as opções “Pairwise Distance” e “Lower 

Left Matrix” e clique OK nas mensagens que aparecem. 

• O dendrograma é então criado. Ele pode ser formatado com as diversas 

opções da janela (Figura 15). 

 

 
Figura 15. Dendrograma gerado pelo programa MEGAX. 

 

CONSIDERAÇÕES FINAIS 

A partir de 2020, este tutorial passa a ser implantado como um guia de rotina para os 

colaboradores do Laboratório de Pesquisa e Desenvolvimento da LongPing High-Tech, na 

realização da análise de diversidade genética. O documento descreve um procedimento 

objetivo, que otimiza o tempo despendido para as análises e assegura uma execução 
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padronizada, bem como os resultados obtidos. 

Nos próximos anos, o tutorial poderá ser utilizado para treinamento de novos membros da 

equipe. Adicionalmente, o documento permitirá rastreabilidade ao processo, uma vez que a 

análise poderá ser realizada pelo aprendiz e treinador, e os dados finais comparados, com a 

finalidade de detectar possíveis equívocos no procedimento. Além disso, vale ressaltar que o 

documento será revisado anualmente, como já ocorre com todos os demais procedimentos 

operacionais da empresa, ajustando os pontos de melhoria observados durante sua execução 

rotineira no ano anterior. 

 


