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1. Introducao

O homem com a sua curiosidade vem se aprofundando nas pesquisas em
diversas areas desde tempos remotos. Hoje, estamos em um nivel em que apenas
uma &rea de conhecimento ndo € o suficiente para nos prover ferramentas para
explicar os fendmenos que nos despertam curiosidade. A Bioinformatica € uma nova
area de pesquisa que une os conhecimentos dos estudos da biologia, como estudos
gendmicos e a medicina, com conhecimentos da area de exatas, como computacao,
estatistica e fisica. Com a ajuda da Bioinformética, podemos estudar a influéncia dos
genes na producdo de proteinas em células, entre tantas outras possibilidades de

estudos.



2. Objetivos

2.1. Proposta Anterior

Fazer uma refatoracdo do sistema de analise de dados de microarray R,
redesenhando os processos de andlise para que as dependéncias mostrem a
realidade, melhorar a flexibilidade do sistema para que 0s usuarios consigam ter
maior dominio sobre o processo analitico realizado sobre os dados, aumentar a
visibilidade para que o usuario consiga saber cada etapa do processo e entender a
sua funcionalidade. Como refatoragdo, vishvamos ndo mudar nenhuma
funcionalidade e néo ter que escrever muito cédigo, apenas quebrar métodos em

meétodos menores visando as melhoras ja citadas.

2.2. Proposta Atual

N&o se difere muito nos objetivos e sim no método. Depois de estudar o
codigo do sistema, percebemos que ele ja estava bem modularizado e ndo havia
muitos espacgos para mudanca sem modificar o codigo dos métodos. Como para 0s
usuarios do sistema objetivos do projeto seriam de grande utilidade, procuramos
outra maneira de realizi-los. Comecaremos pela funcdo relNetworkM, modificando
alguns parametros e possivelmente criando algumas fungdes para adequacdo dos
objetos de entrada e saida dos métodos usados na construcdo da rede de

relevancia, para dar maior flexibilidade para o usuério.



3. Microarray

3.1. Expressao génica

Todo ser humano tem o acido desoxirribonucléico (ADN, em portugués,
ou mais, por convencao; DNA, do inglés, deoxyribose nucleic acid) em suas células.
Ele carrega a informacéo genética, que é o que determina as caracteristicas de cada
pessoa, e conseqientemente coordena o seu desenvolvimento e funcionamento,
pois é usando essa informacdo que se produzem as proteinas, que sdo as

biomoléculas funcionais indispensaveis para a manutencéo do ciclo de vida celular.

O processo de producédo de uma proteina a partir de um gene (DNA) € o
gue se chama de expressdao génica, e é um dos assuntos mais estudados na
Biologia Molecular. Simplificando, a partir de um gene (sequéncia de DNA) um
MRNA (RNA Mensageiro) € formado através do processo de transcricdo, esse
MRNA tem como funcéo levar a informacédo sobre a cadeia protéica para 0 RNAt

(RNA Transportador) que opera formacgéo da proteina.
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Figura 1: Transcri¢cdo, processo onde um mRNA leva a informacéo de um
gene para ser expresso como uma proteina [8].

A Regulacdo génica é a habilidade da célula de controlar quando e em
que quantidade uma proteina ira ser produzida, e € a base da diferenciacao celular,
da versatilidade e adaptabilidade de qualquer organismo. Logo, entender em que
momento um gene € expresso e 0 que tal expressao irda desencadear € um dos

grandes desafios da biologia, medicina e bioinformatica atualmente.

3.2. Analise Microarray

Em 2003, o “Projeto Genoma” foi considerado concluido ele seqiienciou
94% do DNA do genoma humano. Este foi um grande passo na evolucdo dos
estudos sobre a genética [4], pois evidenciou o potencial do que a Biologia aliada a
alta tecnologia pode fazer pela humanidade. Um genoma completo permite que se

tenha uma viséo global dos genes, porém nao sé evidencia a sequéncia dos genes,
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mas como mostra suas colocalizacdes e relagbes com fatores regulatérios. (quem
escreveu??? Ficou em vermelho e sem formatar)

Com tantas descobertas e estudos genémicos, houve uma necessidade
de métodos para analisar essas informacdes. Assim, a Bioinformatica como area de
pesquisa ganhou mais espaco e forga, uma vez que tem como meta a utilizacao,
integracao e interpretacédo dos dados de gendmica.

Nesse cenario, surgiu a plataforma de Microarray em meados da década
de 90 (DeRisi et al.,, 1996; Schena et al.,, 1995; Shalon et al.,, 1996) capaz de
analisar a expressao génica de milhares de genes simultaneamente (como uma
“foto” da expressdo de milhares de genes de um determinado instante), com a
vantagem de ainda permitir a comparacdo entre duas populacdes de mRNA (RNA
mensageiro- acido ribonucléico mensageiro), com o0 objetivo de entender os
mecanismos de transformacdo molecular dos tecidos analisados. Catalogando em
banco de dados as diferengcas entre a expressao génica das amostras estudadas,
pode-se comparar a expressdo dos genes em diversas condi¢cdes biolégicas, como

por exemplo, em um tecido sadio versus em um patologico.

3.2.1. Processo de Analise de Microarray

Existem diversos métodos diferentes para cada etapa da analise de
Microarray, porém no nosso estudo ndo era interessante se prender a detalhes de
cada metodologia. Por isso, descreveremos agora o processo de andlise de uma
forma genérica, apenas citando algumas particularidades.

3.2.1.1. Obtencé&o do Microarray

A analise consiste em colocar amostras especificas de DNA que

representam genes, que podem ser cDNAs ou oligonucleotideos, em uma lamina de



vidro ou uma membrana de nylon, de dimensées minimas. Quando se utiliza uma
lamina de vidro é necessério para garantir a precisdo, o auxilio de uma estrutura
robdtica que usando agulhas de impressdo depositam o material nas posicoes
especificas da lamina, conhecida como spots. As fitas de DNA séao colocadas em
pequenos poros da lamina com a ajuda de adesivos de superficie como
aminosilanos ou poli-I-lisina para maior adesdao. mMRNA s&o retirados dos tecidos a
serem estudados, transformados em cDNA e marcados com fluocromos, em um
experimento tipico de duas cores, sdo usados o cy5, corante vermelho, e o0 cy3,
corante verde. A lamina é depositada em uma solugdo de hibridizacdo, neste
processo caso ocorre a complementaridade entre o cDNA fixado na lamina e a
amostra, assim temos a propor¢cédo da expressao génica de cada gene referenciado

em um determinado spot.

3.2.1.2. Escaneamento da lamina
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A lamina é escaneada usando dois comprimentos de ondas para
diferenciar os fluocromos usados na marcacdo. Essa imagem é trabalhada em um
programa que processa imagens para ficar apta a ser estatisticamente analisada.
Diversos processos sdo usados.

e O background (fundo da imagem) tem sua intensidade diminuida para
nao se confundir com os marcadores usando algumas transformacdes padrao. (Ishi
et al., 2000; Schuchhardt et al., 2000; Kepler et al., 2002)

¢ Elimina-se spots (cada ponto da imagem que representa a hibridizacao
do RNAmM com a fita de DNA) que tenham problemas de qualidade

e E feita a identificaco e o alinhamento dos spots.

e A expressado de cada spot € quantificada. Essa quantificacdo pode ser
feita de diversas maneiras, com seu valor podendo variar muito dependendo da
escolha. O método a ser usado depende das suposicdes feitas sobre o modelo.

e Muitas vezes um mesmo gene esta referenciado em mais de um spot

para garantir que o valor estimado de expressao seja confiavel.



e Invertem-se 0s canais atribuidos as amostras dos tecidos para
compensar qualquer interferéncia indesejada.

Como resultado final, se tera uma matriz de nimeros reais que refletem o
valor da expressdo dos genes, cujas linhas sdo os genes e as colunas sédo as

amostras.

3.2.2. Méetodos estatisticos aplicados nos dados de

Microarray

Com os dados da expressao génica dos tecidos a serem estudados em
maos, existem diversas técnicas a serem aplicadas. Citaremos algumas explicando

brevemente sua funcionalidade.

3.2.2.1. Normalizacéo

Transformacdo usada para ajustar os valores medidos tirando
interferéncias nao relacionadas propriamente com as amostras como, quantidade de
MRNA inicial, diferencas causadas pelos fluorescentes usados e possiveis erros de
medicao da expressao génica.

O método de normalizagéao usado é escolhido levando em consideracéo o
modelo estatistico utilizado. Indiferentemente do método escolhido deve-se escolher
um conjunto de genes que servird de referéncia na normalizacdo. Existem trés

principais critérios para essa escolha.
3.2.2.1.1. Utilizando todos os genes da lamina

As anadlises geralmente sdo muito especificas. Logo, ndo é esperada

diferenca de expressdo entre todos 0s genes apenas entre um grupo pequeno.



Tendo essa expressdo constante na maioria dos genes podemos usa-los como

indicadores da intensidade relativa dos dois canais.

3.2.2.1.2. Genes expressados constantemente

Identifica-se um grupo de genes, chamados housekeeping, que pode ser
considerado com expresséo constante indiferente das condigdes. Existe uma grande
de dificuldade nessa identificacdo, mas pode ser feita para condicfes experimentais

particulares.

3.2.2.1.3. Genes expressados controles

Controle Spiked-in consiste em adicionar genes previamente escolhidos
na lamina, se eles forem colocados em quantidades iguais eles ndo apresentaram

diferenca na intensidade e poderdo ser usados na normalizacéo.
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Figura 2: Dado sem Normalizagéo.
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Figura 3: Dado com normalizac&o global (lowess).
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3.2.3. Agrupamento

Técnica usada para dividir os dados em grupos usando critérios tanto
guantitativos quanto qualitativos. Primeiro define-se quais serdo os objetos (pontos)
a serem considerados, podendo ser 0s genes ou amostras de pacientes. Apés o
objeto definido resta escolher a funcdo que sera usada para calcular a distancia
entre 0s pontos, quais pontos serdo usados para medir a distancia entre os grupos e
guantos grupos serdo formados.

Um dos métodos de agrupamento muito usado é o Agrupamento
Hierarquico, esse método ndo pressupde que cada objeto pertence somente a um
grupo. Os objetos sédo ordenados de forma hierarquica onde a proximidade entre
todos os objetos € mostrada. No primeiro nivel agrupa-se o0s objetos com
similaridade maxima e depois a cada nivel junta-se os grupos segundo o critério de

distancia escolhido.
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Figura 4: Duas arvores hierarquicas completas. A arvore pode ser cortada em
diversos niveis para se obter diferentes niumeros de grupos.A imagem da esquerda
mostra dois grupos enquanto a da direta esta divida em 4 grupos.

3.2.4. Classificacéao
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E de interesse do estudo determinar genes ou grupos de genes que
possam distinguir bem amostras de tipo diferentes. E necessario um grande niimero

de amostras para se definir um critério de classificacao eficiente.
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4. MaigesPack

4.1. Introducéo

No capitulo anterior, foi apresentado o processo de analise de microarray,
0 qual se mostrou complexo e constituido de diversas etapas experimentais de
natureza diferente.

Os dados de expressdo génica obtidos desta analise podem sofrer
modelagem estatistica com o intuito de extrair informacdes genéticas mais precisas
e detalhadas. Para isso, € necessario um ambiente computacional que integre
métodos matematicos e estatisticos de analise ja disponiveis na literatura e que
mantenha confiabilidade, reprodutibilidade e robustez as analises efetuadas.

E preciso também que este ambiente seja simples, modularizado e bem
documentado, pois cada etapa precisa ser bem compreendida e controlada pelo
usuario que ira utilizar este ambiente.

Neste contexto, surgiu o pacote denominado MaigesPack.

4.2. Definicao

O MaigesPack é um pacote de arquivos com métodos matematicos e
estatisticos, escritos em linguagem de programacdo estatistica R e em C, que
desenvolve um ambiente computacional para analise de dados de microarray,
integra estes com diversos algoritmos ja desenvolvidos pelo projeto Bioconductor e
implementa outros métodos de analise. Ele foi criado por Gustavo Henrique Esteves
e esta disponivel no site do projeto Bioconductor ().
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4.3. Estrutura

Neste novo ambiente, foram definidas classes de objetos para armazenar
desde conjuntos de dados de microarray bruto até os resultados das analises
especificas.

A figura abaixo contém um grafo representando a estrutura e as classes,

que serdo definidas na proxima secao.

maigesPreRaw

maigesRaw
maiges
maigesANOVA
L | | | |
maigesDE maigesDEcluster maigesClass maigesActMod maigesActNet maigesRelNetB maigesRelNetM

Todos os dados numéricos e informacgdes de interesse para o conjunto a
ser analisado encontram-se na primeira etapa do processo, na classe
maigesPreRaw. Aqui, os dados sofrem analises exploratorias em busca de possiveis
problemas com a carga dos dados e mesmo problemas experimentais. Quando
verificado que algum spot ndo cumpre critérios de qualidade exigidos atualiza-se os
campos referentes aos spots ruins.

Através de um método especifico denominado create.maigesRaw, que
recebe como parametro um objeto desta classe, varidveis de caracteres que
especificam os campos numéricos a serem utilizados e dois argumentos de texto

contendo a especificacdo dos rétulos de genes que serdo usados para mapear 0S
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grupos e a rede génica, o objeto da classe maigesPreRaw é transformado em um
objeto da classe seguinte: maigesRaw.

Nesta classe, sdo aplicadas funcbes de normalizacdo que utilizam os
pacotes limma, marray e OLIN, ja implementados no Bioconductor, seja para criar
novas fungdes como o Mnorm.scaleLimma e o Mnorm.scaleMarray, ou apenas
simplesmente para utilizar algum método ja pronto como Mnorm.OLIN.

Apoés a aplicacdo das normalizacdes, sado obtidos os dados da classe
maiges, onde 0s objetos sofrem analises especificas para: genes diferencialmente
expressos (maigesDE e maigesDEcluster), classificagdo (maigesClass,
maigesActMod e maigesActNet) e redes de relevancia (maigesRelNetB e
maigesRelNetM).

A classe maigesANOVA € uma extenséo da classe maiges.

4.4. Classes de objetos

Nesta secdo, sdo apresentadas as caracteristicas de cada classe do

MaigesPack.

4.4.1. MaigesPreRaw

Como dito anteriormente, nesta classe estdo todos os dados e
informacdes para o conjunto a ser analisado. Ela possui listas que recebem campos
numéricos a partir da analise de imagens, vetores de texto que especificam o0s
grupos génicos a serem avaliados, grafos que definem as redes de regulacdo de
interesse, configuracdo das laminas e rétulos para os genes e amostras de estudo.

Nesta primeira etapa, caso existam problemas, eles sdo informados em
um campo légico especificando spots ruins e campo de texto para informagdes

adicionais.
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4.4.2. MaigesRaw

Esta classe possui matrizes que: armazenam os valores de intensidade
de sinal, indexam os spots a serem utilizados para a normalizacao e indexam genes

pertencentes a diferentes grupos génicos.

4.4.3. Maiges

Os objetos contidos nesta classe sdo gerados a partir da normalizacao
aplicada sobre os objetos da classe maigesRaw. Aqui, sdo armazenados valores de
razado de intensidade média dos spots em escala logaritmica e desvio padrdo e
intervalos de confianca para os valores normalizados.

e MaigesANOVA: é uma extensdo da classe maiges que armazena
matrizes de planejamento e de contrastes utilizadas para o ajuste de um modelo de
analise de variancia e para estimacao de parametros.

e MaigesDE: contém resultados das analises de busca de genes
diferencialmente expressos (genes DE)

e MaigesDEcluster: trata-se de uma extensdo da classe anterior porém
com matriz de valores de razao

e MaigesClass: possui resultados de analises de discriminacdo ou de
classificagao

e MaigesActMod: armazena as saidas das andlises de classificagdo
funcional de grupos génicos

e MaigesActNet: contém resultados de analises de classificacao
funcional de redes de regulagc&o génica

e MaigesRelNetB: possui resultados de analises de redes de relevancia

e MaigesRelNetM: armazena resultados de andlises de redes de

relevancia usando o modelo aprimorado discutido
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5. Refatoracao

5.1. Definicao

Refatoracéo [10] € o processo de alterar a estrutura interna de um cédigo
sem que o comportamento externo seja mudado. A idéia é que as alteracdes
internas melhorem a estrutura do cédigo através de mudancas pequenas, mas
constantes, que transformem para melhor a estrutura interna do cédigo. Porque as
mudancas tendem a ser pequenas, as chances de introduzir erros sao minimizadas.
Uma consequéncia é a melhora do design, e a partir dai da legibilidade, de por¢fes
de cddigo que sem refatorac@o se deteriorariam. Essa definicdo pode ser associada
a qualquer linguagem de programacao tais como Java, C, C++, Ruby, R, entre

outras.

Para que seja possivel compreender a refatoracdo em uma aplicacdo R é
necessario conhecer antes algumas ferramentas como o ambiente de analise

estatistica R e o RUnit. Ambas as ferramentas seréo apresentados em seguida.

5.2. Ambiente R

R[11] é um ambiente de analise estatistica que, por ser de cddigo aberto
[14], confere um grande poder de andlise, contribuicdo de cddigo e aprendizado. Ele
€ constituido de um pacote base (necessario) e de varios outros pacotes (varios
contribuintes, por ser codigo aberto) que podem ser obtidos em dois repositérios:
CRAN e Bioconductor. O projeto Bioconductor € uma iniciativa que visa implementar
funcionalidades para analise de dados de gendmica, logo, a versdo presente do

MaigesPack é parte integrante do mesmao.
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5.3. RUnit

RUnNit [14] € um pacote que modela um framework de testes unitarios em
programas codificados em R e disponibiliza funcionalidades para conseguir rastrear
resultados apds a execucao de casos de testes e gerar um relatério resumido. Esse
pacote também disponibiliza ferramentas para inspecionar codigo e dessa forma,

também para analise de cobertura de casos de testes.

5.4. Refatoracdo em uma aplicacdo em R

A refatoracdo numa aplicacdo em R agrupa um conjunto de técnicas de
melhorias pequenas na estrutura interna do coédigo. Esse conjunto de técnicas faz
parte de um conjunto maior que é o0 conjunto das técnicas de melhorias para a
linguagem R e para as demais linguagens de programacao existentes. Nao existe
um namero exato de técnicas, pois algumas sao aplicaveis a algumas linguagens e
ndo a outras. Alguns procedimentos foram adotados para garantir que apos a
refatoracdo da aplicagdo, o comportamento do mesmo nao se altere. Os

procedimentos sdo os seguintes [12]:

5.4.1. Identificar refatoracdes

A decisdo de refatorar um trecho de cdédigo, ou determinar que aquele
ponto seja passivel de sofrer refatoracdo, depende apenas do julgamento do
individuo que estd analisando o coédigo. Algumas dessas refatoracbes podem ser
identificadas facilmente, sem que haja dependéncia da linguagem que esta sendo
usado, ou seja, aplicavel a codigos em R. Um exemplo seria a identificacdo de

duplicacdo de cdédigo.
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Exemplo:

Esse exemplo foi encontrado com a analise do processo de normalizacao dos dados

para o maigesPack.

5.4.1.1. Antes da refatoracao

normLoc.R [ normScaleLimma.R
:\ y S i )

Converte obj. para ‘ [ Converte obj. para
RGList ou MAList marriyRaw
¥
[ Declara novo obj (norm.) | [ Declara nOVT obj (norm.)
[ Pega informagdo sobreoR | [ Pega informagao sobre o R
- i
Prepar.ativ?s Dara apl?ca?éo da Preparativos para aplicagdo da
normallzaqa(? (tipo printtiploess normalizacio (tipo Aquantile ou
| ou tipo especificado na chamada) tipo especificado na chamada)
.
Aplica o método de [ Apli‘ca 0~métod0‘ de
normalizacdo especificado | __normalizagdo especificado

5.4.1.2. Depois da refatoracao

normLoc.R | [ normScaleLimma.R }
Converte obj. para Converte obj. para ‘
RGList ou MAList marrayRaw
[ Declara novo obj (norm.) }
T

[ Pega informacao sobre o R |

/\

Preparativos para aplicagao da Preparativos para aplicacio da ‘

normalizagdo (tipo printtiploess normalizagdo (tipo Aquantile ou

ou tipo especificado na chamada) tipo especificado na chamada) |
:
Aplica o método de Aplica o método de ‘
normalizagdo especificado normaliza¢do especificado |
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5.4.2. Determinar quais refatorac0es deve ser

aplicada aos trechos identificados

Pode ser, conceitualmente, realizado a partir do procedimento anterior,
mas, na pratica, isso se torna dificil de distinguir. No exemplo anterior, a refatoracéo

deve visar a remocao do codigo duplicado.

5.4.3. Aplicar a refatoracao

Apos identificar os trechos que podem ser refatorados e identificados as

técnicas a serem aplicadas € necessaria aplicar as técnicas aos trechos.

5.4.4. Garantir que 0 comportamento sera

preservado apos a refatoracao

A principal ferramenta para garantir que a refatoracdo ir4 preservar o
comportamento do programa é manter um conjunto rico de testes unitarios durante o
processo de desenvolvimento. Alguns instrumentos que podem auxiliar sdo 0s

subdiretorios de testes do pacote R e a integracdo com o RUnit.

5.4.5. Avaliar os efeitos da refatoracdo com relacéo a

caracteristicas de qualidade

Atualmente ndo existem ferramentas para realizar métricas em aplicacfes

codificadas em R que sejam especificas para essa linguagem. Muitos dos
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programas para realizar métricas, no entanto, devem ser adaptados e

implementados.

5.4.6. Manter consisténcia com 0s outros artefatos

do programas

As documentacOes devem ser atualizadas considerando as modificacbes
realizadas. A documentacdo do R pode ser realizada usando o Roxygen [13]. O
Roxygen € um sistema que permite unificar a manipulagdo do cédigo e da
documentacdo, mas essa documentacdo pode ser feita manualmente sem auxilio de

uma ferramenta especifica.
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6. AvaliacOes Subjetivas

6.1. Emerson Takeshi Hassegawa

6.1.1. Desafios e Frustracoes

O processo de estudo e pesquisa de bioinformatica foi um dos desafios
que tive que enfrentar, pois € uma area nova, especialmente pra mim. Os
conhecimentos que eu tinha dessa area, que foram obtidas das aulas de Biologia no
ensino médio, ndo eram suficientes compreender os processos de analise génica
gue o maigesPack envolvia. O aprendizado foi baseado em buscas sobre o assunto
na internet e na tese de doutorado de Gustavo Henrique Esteves em bioinformatica.
Além dos conhecimentos em bioinformatica foi necessario realizar um estudo sobre
a linguagem R e sobre RUnit.O primeiro devido a linguagem base do pacote
maigesPack e o0 segundo pelo fato de que o processo de refatoracdo prega a
execucao de testes unitarios e como o maigesPack nao possui testes em seu codigo

foi necessério fazer um planejamento e aplicacéo dos testes.

6.1.2. Disciplinas relevantes

Dentre as disciplinas que eu cursei até 0 momento eu posso citar algumas

gue eu considero relevante para realizar esse trabalho séo:
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6.1.2.1. MACO0110 - Introducdo a Computacéao

Essa disciplina me proporcionou o0 primeiro contato com alguma
linguagem de programacdo, pois antes de entrar no curso de Bacharelado em
Ciéncias da Computacdo no Instituto de Matematica e Estatistica na Universidade
de Sao Paulo eu nunca havia programado, nem sequer um "Hello World". A
disciplina foi baseada em Java, desta forma foi introduzido Iégica de computacéo e
conceitos de orientacdo objetos, sendo que este ultimo foi compreendido melhor
posteriormente. Logo, eu considero que essa disciplina foi 0 meu primeiro passo na

faculdade com relacdo a programacéao.

6.1.2.2. MAC0122 - Principios de Desenvolvimento de

Algoritmos

Eu considero essa disciplina importante, pois nela foi onde comecei a
aprender l6gicas mais complexas e desenvolver programas que exigiam mais de
mim. Os algoritmos eram mais complexos comparados com os aprendidos em
MACO0110, tais como algoritmos de busca (mergesort, quicksort, heapsort),
algoritmos de encontrar padrdes. Além dos algoritmos, a disciplina introduziu alguns
conceitos de estrutura de dados (pilhas, filas e listas ligadas), busca de erros em
programas, alocacdo de memoria.

Todo esse conteudo dado foi base para as demais disciplinas da area da
computagdo. Sem elas seria muito dificil dar continuidade ao curso.

6.1.2.3. MAC0323 — Estrutura de Dados

O MaigesPack possui muitas estruturas de dados para armazenar 0sS
dados génicos e muitas dessas estruturas sdo bem complexas. Com o estudo das
estruturas de dados mostradas na disciplina, o processo de entendimento do pacote

melhor aproveitado.
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6.1.2.4. MACO0211 - Laboratério de Programacéo |

Essa disciplina foi importante, pois foi a primeira disciplina a oferecer aos
alunos um projeto mais longo e ndo como nas demais disciplinas onde os programas
tinham um prazo de um més (em média) e eram dois ou trés programas disjuntos. O
projeto nessa disciplina foi um jogo que tinha algumas fases e no final obtivemos um
jogo completo. Entdo tinhamos a preocupacéao de que o que foi feito na primeira fase
poderia impactar no desenvolvimento das demais fases. Nesse caso o planejamento

das fases foi importante, mas sem seguir alguma metodologia.

6.1.2.5. FLC0474 — Lingua Portuguesa

Essa disciplina foi importante para manter contato com textos e escritas.
Como o curso de Bacharelado em Ciéncias da Computacéo é uma area exata, fiquei
muito tempo sem escrever textos e dissertacdes mais formais. Nos trabalhos e listas
de exercicios ndo eram muito freqiientes, pois a resolucéo era muito mais técnica do

gue descritiva.

6.1.2.6. MACO0316 - Conceitos Fundamentais de Linguagens

de Programacao

Essa disciplina foi importante para o entendimento da linguagem R, pois
na disciplina aprendi conceitos de linguagens que puderam ser usadas na melhor
compreensao. Com esse estudo antecipado ficou mais facil compreender o

funcionamento da linguagem R, pois elas possuem caracteristicas em comum.
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6.1.2.7. MACO0342 - Laboratério de Programacéo Extrema

A importancia dessa disciplina para a elaboracdo desse trabalho esta
relacionado as ferramentas e praticas utilizadas nessa metodologia de
desenvolvimento de programas. A refatoracdo que é uma das praticas do XP
(Extreme Programming) e a execugdo e criagdo de testes para garantir as
funcionalidades devido as constantes mudangas que o codigo pode sofrer por causa

da metodologia foram as mais relevantes.

6.1.3. Expectativas e planos futuros

Com a mudanca de escopo do projeto, eu espero que possamos entregar
as mudancas necessarias para atender aos novos requisito até o prazo limite, em

fevereiro.

6.2. Fabio Yoshio Sato

6.2.1. Desafios e Frustracoes

Neste projeto tivemos um grande de desafio que foi sair da nossa area de
conhecimento, a computacdo. Apesar dos conhecimentos sobre biologia, analise
microarray nao serem essenciais para o desenvolvimento do projeto como
ferramenta, acredito que seja de extrema importancia conhecer a area de aplicacédo
de um sistema a ser desenvolvido para que o desenvolvedor tenha uma visdo mais
abrangente e consiga entender a s necessidades dos usuarios. Tive muita
dificuldade particularmente em entender as técnicas estatisticas utilizadas na analise
de dados microarray. Tivemos a experiéncia de tratar com um *“cliente” no caso
nosso orientador, vimos as dificuldades de se fazer o levantamento de requisitos, e

tantas outras dificuldades da relacdo “cliente” X desenvolvedor. Uma grande
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frustracdo foi ndo ter conseguido aplicar nossa primeira proposta de projeto que
seria bastante interessante para nés, tratando de uma analise menos detalhada do
sistema Maigespack e de mais alto nivel, sem depender de peculiaridades da

linguagem R.

6.2.2. Disciplinas relevantes

6.2.2.1. MACO0110 - Introducao a Computacao

6.2.2.2. MAC0323 — Estrutura de Dados

Muito importante para entender os codigos do Maigespack que trabalham

com estruturas bem complexas.

6.2.2.3. MAEO121 - Introducdo a Probabilidade e a

Estatistica |

A familiaridade com métodos estatisticos me ajudou bastante para

entender os codigos e a fungdo das técnicas na analise microarray.

6.2.2.4. FLC0474 — Lingua Portuguesa

6.2.2.5. MAC0332 — Engenharia de Software
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Principal disciplina para o projeto na minha opinido, pois mesmo que nao
tenhamos aplicado nenhuma metodologia formal no desenvolvimento do projeto

essa matéria nos ensinou as praticas usadas em desenvolvimento de softwares.

6.2.2.6. MAC0316 — Conceitos Fundamentais de

Linguagens de Programacao

O contato com linguagens diferentes principalmente as interpretadas nos

ajudou muito no aprendizado da linguagem R.

6.2.3. Expectativas e planos futuros

Estamos no meio de uma mudanca de escopo do projeto, espero que
possamos fazer a modularizacdo de forma a ajudar o usuario do Maigespack a ter

maior flexibilidade nas suas analises.

6.3. Ricardo Issao Shimanuki

6.3.1. Desafios e Frustracoes

Neste trabalho de formatura, certamente, os meus maiores desafios

foram: a interdisciplinaridade e a modelagem do trabalho.

A interdisciplinaridade pelo fato de integrar trés disciplinas: biologia,

estatistica e computacao. Na parte bioldgica, meus conhecimentos se restringiam ao
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contetdo aprendido no ensino fundamental e médio, ou seja, eram apenas
superficiais. Foi necessario um maior estudo, nem tdo superficial e nem téo
profundo, para compreender e desenvolver a proposta. Na area estatistica,
relembramos a parte de normalizacdo e correlacdo, entre outros processos. Por fim,
na parte computacional, para somar aos nossos conhecimentos de C, tivemos que
aprender mais sobre a linguagem estatistica de programacdo R, na qual esta

baseada maior parte deste projeto.

Outro desafio encontrado foi a modelagem da proposta. Devido ao
primeiro desafio, tivemos dificuldade de formular os objetivos do trabalho. Quando
escolhemos e o0 colocamos em pratica, percebemos que nosso desafio poderia ser
aprimorado. Por isso, decidimos acrescentar objetivos a nossa proposta inicial e

apresentar este novo trabalho de formatura em fevereiro.

A frustracdo que tive foi de ndo ter elaborado e aplicado este novo escopo
para o projeto anteriormente. Acreditamos que o que haviamos decidido inicialmente
fosse o suficiente para desenvolver um 6étimo trabalho, mas nossa auto-critica nos

fez repensar e decidir reestruturar nossa proposta.

6.3.2. Disciplinas relevantes

6.3.2.1. MACO0110 — Introducao a Computacéao

Esta matéria foi o principio de todo o aprendizado de computacéo. Antes
de entrar no curso, nunca havia programado. Por isso, tive que aprender todos os
conceitos, légicas e técnicas desde o inicio. Gragcas a essa base, tive maior
facilidade para aprender, entender e desenvolver algoritmos posteriormente.

28



6.3.2.2. MAEO121 - Introducdo a Probabilidade e a

Estatistica |

Esta disciplina foi bastante importante, pois através dela tive o primeiro
contato com analises estatisticas e ela me proporcionou uma base sélida. Por se
tratar de um projeto interdisciplinar, muitas dessas analises e técnicas aprendidas
nesta matéria € utilizada no nosso projeto. Por exemplo, no MaigesPack, para
transformar um objeto da classe maigesRaw pra classe maiges sao utilizados

diversos tipos de normalizacdo, que foi aprendida nesta matéria.

6.3.2.3. MAEO212 — Introducé&o a Probabilidade e a

Estatistica Il

Esta matéria € uma continuacdo da Introducdo a Probabilidade e a
Estatistica I. Nela, também foram apresentadas analises estatisticas novas para mim
e que foram muito Uteis para o desenvolvimento do trabalho. Como exemplo, posso
citar o conceito e a técnica de correlacdo lecionada nesta disciplina e aplicada nas

analises de redes de relevancia do MaigesPack.

6.3.2.4. MAC0122 — Principios de Desenvolvimento

de Algoritmos

Como o proprio nome diz, esta matéria foi fundamental para comecar a
desenvolver algoritmos. Herdadas algumas idéias da Introducdo a Computacao, aqui
se iniciou todo o raciocinio e aprendizado de técnicas para elaborar algoritmos.
Comecei a ver pontos importantes como a complexidade dos algoritmos através de

estudos empiricos.
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6.3.2.5. FLC0474 — Lingua Portuguesa

Considero esta uma matéria muito importante para qualquer profisséo,
trabalho ou disciplina. Para este projeto, esta matéria contribuiu muito para todos os
relatérios, como a avaliacdo das monografias anteriores, formulacdo da proposta,

elaboracdo da apresentacao e a criacdo desta monografia.

6.3.2.6. MAC0316 - Conceitos Fundamentais de
Linguagem de Programacéao

Como neste trabalho de formatura, utilizamos uma linguagem estatistica
de programacdo chamada R, que em certos pontos se assemelha as linguagens

aprendidas nesta disciplina, utilizei diversos conhecimentos aprendidos nesta

matéria para poder aplicar no nosso projeto.

6.3.2.7. MAC0332 — Engenharia de Software

Essa matéria foi fundamental para encarar segundo desafio explicado
acima: modelagem do projeto. Muitos conhecimentos adquiridos nesta matéria foram
aplicados, tais como gerenciamento de projeto, andlise e especificacdo de
requisitos, modelagem de dados, projeto estruturado e testes.

6.3.3. Expectativas e planos futuros

Devido a alteracdo do nosso objetivo final, espero que na entrega da

versao final do nosso projeto tenhamos alcancados trés metas: atingir nossa
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proposta, desenvolver um 6timo trabalho e fazer com que nosso trabalho auxilie ou

aperfeicoe o pacote MaigesPack.
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