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Presentacion

El concepto de Oncologia Gendmica o de precision no es completamente nuevo; los
médicos han estado utilizando el tipo de sangre para adaptar las transfusiones de sangre
durante mas de un siglo. Lo que hoy es diferente es el rapido crecimiento de los datos
genodmico, que se pueden recopilar de forma rapida y econdmica, del paciente y de la
comunidad en general, y el potencial para obtener informacion a partir del intercambio
de esos datos. La escala y la complejidad de los datos gendmicos empequefiecen las
medidas que se usan tradicionalmente en las pruebas de laboratorio.
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Mejora tus conocimientos en Oncologia de Precision:
Genomica y Big Data a traveés de este programa, donde
encontraras el mejor material didactico con casos practicos
reales. Conoce aqui los ultimos avances en la especialidad
para poder realizar una praxis medica de calidad”
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Es un objetivo fundamental del programa, acercar al alumno y difundir el conocimiento
informatico que ya se aplica en otras dreas del conocimiento, pero que tiene una
minima implantacion en el mundo médico. A pesar de que aun queda camino por
recorrer para que la medicina Gendmica sea una realidad, es preciso interpretar con
precision el volumen ingente de informacién clinica disponible actualmente y asociarlo
a los datos biolégicos que se generan tras un analisis bioinformatico.

Si bien este es un desafio dificil, permitira que los efectos de la variacién genética y las
terapias potenciales se exploren de forma rapida, econémica y con mayor precision de
la que se logra en el momento actual. Los humanos no estan naturalmente equipados
para percibir e interpretar secuencias genémicas ni para comprender todos los
mecanismos, vias e interacciones que tienen lugar dentro de una célula viva, ni para
tomar decisiones médicas con decenas o centenares de variables. Para avanzar, se
requiere un sistema con capacidad analitica sobrehumana que simplifique el entorno de
trabajo y muestre las relaciones y proximidades entre unas variables u otras.

En Genomica y biologia, ahora se reconoce que es mejor gastar los recursos en nuevas
técnicas computacionales que en la recoleccion de datos puros, algo que posiblemente
pasa igual en medicina y, por supuesto, Oncologia.

Se tienen millones de datos o publicaciones, pero cuando son analizadas por los
médicos o bidlogos, las conclusiones son totalmente subjetivas en relacion con las
publicaciones o datos disponibles que son priorizados de forma arbitraria, lo que genera
un conocimiento parcial y, por supuesto, cada vez mas distanciado del conocimiento
genético y bioldgico disponible y apoyado en computacion. Por lo tanto, un paso de
gigante en la implantacion de la medicina de precisién es disminuir esta distancia
mediante el analisis masivo de la informacion médica y farmacologica disponible.

Este Master Titulo Propio en Oncologia de Precisiéon: Genémica y Big Data contiene el
programa cientifico mas completo y actualizado del mercado. Sus caracteristicas mas
destacadas son:

+ Desarrollo de mas de 75 casos practicos presentados por expertos en Oncologia de
Precision: Gendmica y Big Data. Sus contenidos graficos, esquematicos y eminentemente
practicos con los que esta concebido recogen una informacion cientifica y asistencial
sobre aquellas disciplinas indispensables para el ejercicio profesional

+ Novedades en Oncologia de precision, Genoémica y Big Data

+ Contiene ejercicios practicos donde realizar el proceso de autoevaluacion para
mejorar el aprendizaje

+ Sistema interactivo de aprendizaje basado en algoritmos para la toma de decisiones sobre
las situaciones clinicas planteadas

+ Con especial hincapié en la medicina basada en la evidencia y las metodologias de la
investigacion en Oncologia de Precision: Gendmica y Big Data

+ Todo esto se complementara con lecciones tedricas, preguntas al experto, foros de
discusion de temas controvertidos y trabajos de reflexion individual

+ Disponibilidad de los contenidos desde cualquier dispositivo fijo o portatil con
conexion a internet

Actualiza tus conocimientos a traves
del programa en Oncologia de Precision:
Genomica y Big Data”



Este Master Titulo Propio puede ser la mejor
inversion que puedes hacer en la seleccion de

un programa de actualizacion por dos motivos:

ademas de poner al dia tus conocimientos en
Oncologia de Precision: Genomica y Big Data,
obtendras un titulo por TECH Universidad
Tecnologica”

Incluye en su cuadro docente profesionales pertenecientes al ambito de la Oncologia
de Precision, que vierten en esta especializacion la experiencia de su trabajo, ademas
de reconocidos especialistas pertenecientes a sociedades cientificas de referencia.

Su contenido multimedia elaborado con la ultima tecnologia educativa permitira
al profesional un aprendizaje situado y contextual, es decir, un entorno simulado
que proporcionara un aprendizaje inmersivo programado para entrenarse ante
situaciones reales.

El disefio de este programa esta centrado en el Aprendizaje Basado en Problemas,
mediante el cual el médico debera tratar de resolver las distintas situaciones de
practica profesional que se le planteen a lo largo del curso. Para ello, el médico
contara con la ayuda de un novedoso sistema de video interactivo realizado

por reconocidos expertos en el campo de la Oncologia de precision y con gran
experiencia docente.
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El Master Titulo Propio permite ejercitarse
en entornos simulados, que proporcionan
un aprendizaje inmersivo programado
para entrenarse ante situaciones reales.

Incluye casos clinicos para acercar al
maximo el desarrollo del programa a la
realidad de la atencion médica.
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Objetivos

El programa en Oncologia de Precision: Genomica y Big Data esta orientado a
facilitar la actuacion del médico dedicado al tratamiento de la patologia oncoldgica,
en la que es preciso interpretar con precision el volumen ingente de informacion
clinica disponible actualmente y asociarlo a los datos biolégicos que se generan

tras un analisis bioinformatico.
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Este programa esta orientado para que consigas actualizar tus
conocimientos en Oncologia de Precision: Genomica y Big Data,
con el empleo de la ultima tecnologia educativa, para contribuir
con calidad y seguridad a la toma de decisiones, diagnaostico,
tratamiento y acompafamiento del paciente”
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Objetivo general

+ Ser capaz de interpretar con precision el volumen de informacion clinica disponible
actualmente y asociado a los datos biologicos que se generan tras un analisis bioinformatico

Aprovecha la oportunidad y da el
paso para ponerte al dia en las
ultimas novedades en Oncologia
de Precision: Genomica y Big Data”




Objetivos especificos

Médulo 1. Biologia molecular
+ Actualizar los conocimientos en la biologia molecular del céncer, en relacién con diferentes
conceptos como el de heterogeneidad genética o la reprogramacion del microambiente

+ Aportar y ampliar conocimientos sobre la inmunoterapia como ejemplo de claro avance
cientifico de investigacion traslacional

+ Conocer un nuevo enfoque de clasificacion de los tumores mas frecuentes basados en los
datos genomicos disponibles en The Cancer Genome Atlas (TCGA) Research Network

Médulo 2. Oncologia Gendémica o de precision
+ Discutir el cambio del panorama actual con la introduccion de los datos genémicos en el
conocimiento bioldgico de los tumores

+ Explicar como la clasificacién gendmica proporciona informacion independiente para
predecir los resultados clinicos, y dara la base bioldgica para una era de tratamiento
personalizado contra el cancer

+ Conocer las nuevas tecnologias genémicas actualmente utilizadas en la secuenciacion del
DNAy RNA, basadas en la secuencia del genoma humano y posible desde la finalizacion
del Proyecto del Genoma Humano, que ha supuesto una expansion sin precedentes de las
capacidades de la genética molecular en la investigacion del diagnostico genético y clinico

+ Comentar el proceso bioinformatico se sigue para la interpretacion y aplicacion de los
datos biologicos,

+ Analizar e interpretar la informacion bioldgica a nivel molecular, celular y genémico
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Médulo 3. Cambios en la practica clinica actual y nuevas aplicaciones con la
Oncologia genémica
+ Comentar y saber interpretar la carga mutacional tumoral (TMB) como un biomarcador
gendmico que tiene un impacto significativo en el panorama de la inmunoterapia contra el
cancer

+ Aprender como la biopsia liquida de DNA circulante nos permite comprender
especificamente qué tipo de cambios moleculares estén sucediendo en el tumor en tiempo
real

+ Describir el paradigma actual de incorporacion de los datos genomicos a la practica clinica
actual

Médulo 4. Empleo de Unix y Linux en bioinformatica
+ Aprender sobre el sistema operativo Linux, el cual es actualmente fundamental en el
mundo cientifico tanto para la interpretacion de los datos bioldgicos procedentes de la
secuenciacion como lo debera ser para la mineria de textos médicos cuando manejamos
datos a gran escala

+ Proporcionar las bases para acceder a un servidor Linux y como encontrar e instalar los
paquetes para instalar el software en local

+ Describir los comandos basicos de Linux para: crear, renombrar, mover y eliminar
directorios; listado, lectura, creacion, edicién, copia y eliminacion de archivos

+ Entender como funcionan los permisos y como descifrar los permisos de Linux mas
cripticos con facilidad
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Médulo 7. Andlisis estadistico en R
+ Describir las técnicas estadisticas mas apropiadas como alternativa cuando los datos no

Médulo 5. Analisis de datos en proyectos de Big Data: lenguaje de
programacion R

+ Discutir como la adopcion de la secuenciacion de préxima generacion (NGS) en un
contexto de diagndstico plantea numerosas preguntas con respecto a la identificacion y
los informes de variantes en genes secundarios para la patologia del paciente

*

Iniciarse en el lenguaje de programacion R, que tiene las ventajas de ser un lenguaje de
programacion de codigo abierto y dispone multiples paquetes de analisis estadistico

*

Aprender conceptos basicos de programacién de R como tipos de datos, aritmética de
vectores e indexacion

*

Realizar operaciones en R, incluida la clasificacion, creacion o importacion de datos

*

Aprender como la resolucion de un problema comienza con una descomposicion
modular y luego nuevas descomposiciones de cada médulo en un proceso denominado
refinamiento sucesivo

*

Aprender los conceptos basicos de la inferencia estadistica para comprender y calcular los
valores p e intervalos de confianza mientras analizamos los datos con R

*

Proporcionar ejemplos de programacion R de una manera que ayudara a establecer la
conexion entre los conceptos y la implementacion

Modulo 6. Entorno grafico en R

+ Usar técnicas de visualizacion para explorar nuevos conjuntos de datos y determinar el
enfoque mas apropiado

+ Aprender a visualizar datos lo cual permitira extraer informacion, comprender mejor los
datos y tomar decisiones mas efectivas

+ Ensefiar a tomar datos que a primera vista tienen poco significado y presentar visualmente
esos datos en una forma que tenga sentido para su andlisis

+ Aprender a utilizar las tres fuentes principales de graficos de R: base, lattice y ggplot2

+ Conocer en que se basa cada paquete de graficos para definir cual debemos utilizar y las
ventajas que ofrecen uno u otro

se ajustan a los supuestos requeridos por el enfoque estandar

+ Aprender los conceptos basicos para realizar investigaciones reproducibles mediante el
uso de scripts R para analizar datos

Méodulo 8. Machine learning para el analisis de Big Data

+ Procesar y analizar de forma rapida y automatica enormes volumenes de datos complejos
estructurados, semiestructurados y no estructurados en big data

+ Comprender qué es el aprendizaje automatico y utilizar algunas de las técnicas para la
clasificacion de datos (arbol de decisiones, k-NN, Maquinas de Vector de Soporte, redes
neuronales, etc.)

+ Aprender a dividir los datos en un conjunto de prueba y otro de entrenamiento, y descubrir
los conceptos de sesgo y varianza

Médulo 9. Mineria de datos aplicado a la genémica

+ Aprender como la minerfa de datos permite encontrar patrones y regularidades en las
bases de datos

+ Aprender a aplicar los principios de mineria de datos a la diseccién de grandes conjuntos
de datos complejos (Big Data), incluidos aquellos en bases de datos muy grandes o en
paginas web

+ Explorar, analizar y aprovechar los datos y convertirlos en informacion Util y valiosa para la
practica clinica
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Médulo 10. Técnicas de extraccion de datos genémicos
+ Comprender como la mayoria de los datos cientificos aparecen en documentos como
paginas web y archivos PDF dificilmente procesables para su posterior analisis, sin
embargo, mediante las técnicas de scraping se pueden utilizar

+ Acceder a muchas fuentes de datos a través de la web para la implantacion de la medicina
de precision al permitir la extraccion masiva de informacion

Méodulo 11. Nuevas técnicas en la era gendmica
+ Poner en practica los conocimientos adquiridos para la interpretacion de un estudio
genomico en varios casos de cancer mediante la extraccion de informacion Util que ayude
a la toma de decisiones
+ Utilizar diversos algoritmos realizados con el lenguaje R para la extraccion de
conocimiento desde las bases de datos Pubmed, DGIdb y Clinical Trials a partir de la
busqueda de informacion genética en determinados tumores

Médulo 12. Aplicacidon de la bioinformatica en la Oncologia genémica
+ Conocer la funcion de genes con escasa informacion clinica en base a la
proximidad ontoldgica

+ Descubrir genes implicados en una enfermedad en base a una busqueda masiva en
Pubmed y representacion grafica del nivel evidencia cientifico
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Competencias

Después de superar las evaluaciones del Master Titulo Propio en Oncologia de
Precision: Gendmica y Big Data, el alumno habra adquirido las competencias
profesionales necesarias para una praxis de calidad y actualizada en base a la
ultima evidencia cientifica.
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Con este programa seras capaz de dominar los
nuevos procedimientos diagnosticos y terapéuticos
en Oncologia de Precision: Genomica y Big Data”
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Competencias generales

+ Poseer y comprender conocimientos que aporten una base u oportunidad de ser originales
en el desarrollo y/o aplicacion de ideas, a menudo en un contexto de investigacion

+ Aplicar los conocimientos adquiridos y su capacidad de resolucion de problemas en
entornos nuevos o poco conocidos dentro de contextos mas amplios (o multidisciplinares)
relacionados con su area de estudio

+ Integrar conocimientos y enfrentarse a la complejidad de formular juicios a partir
de una informacion que, siendo incompleta o limitada, incluya reflexiones sobre las
responsabilidades sociales y €ticas vinculadas a la aplicacion de sus conocimientos y
juicios

+ Comunicar sus conclusiones -y los conocimientos y razones ultimas que las sustentan—a
publicos especializados y no especializados de un modo claro y sin ambigtedades

+ Adquirir las habilidades de aprendizaje que les permitan continuar estudiando de un modo
que habra de ser en gran medida autodirigido o autbnomo

Este programa generara una sensacion de
seguridad en el desemperio de la praxis
medica, que te ayudara a crecer personal
y profesionalmente”
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Competencias especificas

+ Crear una vision global y actualizada de los temas expuestos que permitan al alumno
adquirir conocimientos Utiles y a la vez, generar inquietud por ampliar la informacion y
descubrir su aplicacion en su practica diaria

+ Comprender como es el proceso de descubrimiento del conocimiento que incluye la

seleccion de datos, la limpieza, la codificacion, el uso de diferentes técnicas estadisticas y
de aprendizaje automatico y, la visualizacion de las estructuras generadas

+ Entender como evaluar el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje supervisados y no
supervisados

+ Aprender como las funciones, normalmente, devuelven un sélo valor a la unidad del
programa a diferencia de los procedimientos que pueden devolver cero, uno o varios
valores

+ Conocer las bases de datos bioldgicas que han surgido como respuesta a la enorme
cantidad de datos generados por las tecnologias de secuenciacion de ADN. Los datos
almacenados en las bases de datos biolégicos estan organizados para un analisis
optimo y se caracterizan por ser complejas, heterogéneas, dinamicas y, sin embargo,
inconsistentes debido a la falta de estandares a nivel ontoldgico
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Direccion del curso

El programa incluye en su cuadro docente especialistas de referencia en Oncologia de
Precision: Genomica y Big Data y otras areas afines, que vierten en esta capacitacion la
experiencia de su trabajo. Ademas, participan en su disefio y elaboracion otros especialistas
de reconocido prestigio que completan el programa de un modo interdisciplinar.
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Aprende de profesionales de referencia,
los ultimos avances en los procedimientos
en el ambito de la Oncologia de Precision:
Genomica y Big Data”
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Direccion

Dr. Oruezabal Moreno, Mauro Javier

+ Jefe de Servicio de Oncologia médica del Hospital Universitario Rey Juan Carlos
Research Visitors at University of Southampton
Master universitario en Bioinformatica y bioestadistica UOC-UB
Master en andlisis bioinformatico por la Universidad Pablo de Olavide
Doctor en Medicina por la Universidad Complutense de Madrid. Calificacion Sobresaliente cum laude
Miembro de la Sociedad Espafiola de Oncologia médica y Grupo GECP (Grupo Espafiol de Cancer de Pulmaén)

Especialista (MIR) en Oncologia médica, Hospital Universitario San Carlos de Madrid

Licenciado en Medicina y Cirugia, Universidad de Navarra
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D. Krallinger, Martin

+ Jefe de la unidad de mineria de textos del Centro Nacional de Investigacion del Cancer (CNIO).

Ha completado el proceso de seleccion para optar al jefe de la unidad de mineria de textos del Centro de Supercomputacion de
Barcelona (BSC).

Experto en el campo de la mineria de textos biomédicos y clinicos y las tecnologias linguisticas

Experto en Aplicaciones especificas de mineria de textos para seguridad de medicamentos, biologia de sistemas moleculares y
oncologia.

Participo en la implementacion y evaluacion de componentes biomédicos de reconocimiento de entidades nombradas, sistemas de
extraccion de informacion, indexacion semantica de grandes conjuntos de datos de tipos de documentos heterogéneos

Participd en el desarrollo del primer meta-servidor de anotacion de texto biomédico (metaservador biocreativo - BCMS) y el
metaservidor BeCalm.

Organizador de los desafios de evaluacion de la comunidad de BioCreative para la evaluacion de herramientas de procesamiento de
lenguaje natural y ha participado en la organizacion de tareas de mineria de texto biomédico en diversos desafios de la comunidad
internacional, incluidos IberEval y CLEF
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Profesores

D. Alberich Marti, Ricardo
+ Profesor titular de universidad, Ciencias Matemdticas e Informatica (director)

+ Ciencias de la Computacion e Inteligencia Artificial, Universitat de les llles Balears

Diia. Alvarez Cubero, Maria Jests
+ Profesora del departamento de Bioguimica Ill e Inmunologia, Universidad de Granada

D. Andrés Ledn, Eduardo

+ Jefe de la Unidad de Bioinformética en el Instituto de Parasitologia y Biomedicina “Lopez-
Neyra" - CSIC

* Licenciado en Biologia y Biologia Molecular en la Universidad Autonoma de Madrid
Dia. Astudillo Gonzalez, Aurora
+ Servicio de Anatomia Patoldgica

+ Profesora Titular Universidad de Oviedo Vinculada al Hospital Universitario Central de
Asturias. Directora cientifica del Biobanco del Principado de Asturias

Dia. Burén Fernandez, Maria del Rosario
+ Servicio de Medicina Interna, Hospital Universitario Infanta Cristina

D. Carmona Bayonas, Alberto
+ Servicio de Oncologia Médica, Hospital General Universitario Morales Meseguer

Dia. Ciruelos, Eva M
+ MD, Ph. D. Servicio de Oncologfa Médica, Hospital Universitario 12 de Octubre, Madrid

+ HM CIOCC, Madrid

D. Galiana, Enrique de Andrés
+ Departamento de Matematicas, Universidad de Oviedo

D. De la Haba Rodriguez, Juan
+ Servicio de Oncologia Médica, Universidad de Cérdoba, Hospital Universitario Reina Sofia

D. Fernandez Martinez, Juan Luis
+ Director del Grupo de Problemas Inversos, Optimizacion y Aprendizaje Automatico,
Departamento de Matematicas. Universidad de Oviedo

Dfa. Figueroa, Angélica
+ Instituto de Investigacién Biomédica A Corufia (INIBIC)

+ Research Group Leader, Epithelial Plasticity and Metastasis

Dia. Garcia Casado, Zaida
+ Laboratorio Biologia Molecular/Laboratory of Molecular Biology, Fundacion Instituto
Valenciano de Oncologia

D. Garcia Foncillas, Jesus
+ Servicio de Oncologia Médica, Fundacion Jiménez Diaz

D. Gomila Salas, Juan Gabriel
+ Profesor de universidad, Ciencias Matematicas e Informatica, Ciencias de la Computacién
e Inteligencia Artificial, Universitat de les llles Balears

D. Gonzalez Gomariz, José
+ IdiSNA (Instituto de Investigacion Sanitaria de Navarra) Investigador en Formacién
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D. Hoyos Simén, Sergio
+ Servicio de Oncologia Médica, Hospital Universitario Rey Juan Carlos

D. Intxaurrondo, Ander
+ Life Sciences-Text Mining

+ Barcelona Supercomputing Center

Dia. Jiménez-Fonseca, Paula
+ Coordinadora de la Seccion Tumores Digestivos y Endocrinos Oncologia Médica. Hospital
Universitario Central de Asturias

Dha. Lage Alfranca, Yolanda
+ Servicio de Oncologia Médica, Fundacion Jiménez Diaz

D. Lopez Guerrero, José Antonio
+ Servicio de Oncologia Médica, Instituto Valenciano de Oncologia

D. Lépez Lopez, Rafael
+ Jefe del Servicio de Oncologia Médica

+ Complexo Hospitalario Universitario de Santiago de Compostela

+ Grupo de Oncologia Médica Traslacional, Instituto de Investigacion Sanitaria

D. Martinez Gonzalez, Luis Javier
+ Ph. D. Unidad de Gendmica | Genomic Unit

+ Centro Pfizer - Universidad de Granada - Junta de Andalucia de Gendémica e Investigacion
Oncoldgica

+ Pfizer - Universidad de Granada - Junta de Andalucia Centre for Genomics and Oncological
Research (GENYO)
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Dna. Martinez Iglesias, Olaia
+ Instituto de Investigacién Biomédica A Corufia (INIBIC)

+ Research Group Leader, Epithelial Plasticity and Metastasis
D. Paramio Gonzalez, Jests Maria

+ Unidad de Oncologia Molecular del CIEMAT

+ Instituto de Investigacion del 12 de Octubre de Madrid
D. Pascual Martinez, Tomas

+ Hospital Clinic de Barcelona

+ Translational Genomics and Targeted Therapeutics in Solid Tumours Lab (IDIBAPS)

Dna. Pérez Gutiérrez, Ana Maria
+ Estudiante de méaster en el Area de Bioinformética Clinica de la Fundacion Progreso
y Salud -FPS- (Hospital Virgen del Rocio, Sevilla)

+ Estudiante de doctorado (Phd) en Biomedicina, UGR

Dna. Ribalta, Teresa
+ MD, Ph. D. Chief, Anatomic Pathology Service, Hospital Sant Joan de Déu, Biobank

+ Consultor, Anatomic Pathology Service, Hospital Clinic

+ Professor of Pathology, Universitat de Barcelona

D. Sanchez Rubio, Javier
+ Servicio de Farmacia, Hospital Universitario de Getafe
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D. Olivas Varela, José Angel
+ Subdirector del Departamento de Tecnologias y Sistemas de Informacion, Escuela Superior
de Informatica

D. Torres, Arnau Mir
+ Profesor titular de universidad, Ciencias Matematicas e Informatica, Ciencias de la
Computacion e Inteligencia Artificial, Universitat de les llles Balears

D. Soares, Felipe
+ Ingeniero de Inteligencia Artificial y Machine Learning en Apple

+ Ingeniero de Investigacion Text Mining en el Centro Nacional de Supercomputacion en
Barcelona

D. Rueda Fernandez, Daniel
+ Unidad de Investigacion Hospital Universitario 12 de Octubre de Madrid

D. Segura Ruiz, Victor
+ CIMA Universidad de Navarra (Plataforma de Bioinformatica), director de la Unidad

D. Vazquez Garcia, Miguel
+ Genome Informatics Group Leader

+ Barcelona Supercomputing Center

D. Velastegui Ordoiiez, Alejandro
+ Servicio de Oncologia Médica, Hospit
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Una experiencia de capacitacion
unica, clave y decisiva para impulsar
tu desarrollo profesional”




06
Metodologia y

Este programa de capacitacion ofrece una forma diferente de aprender. Nuestra
metodologia se desarrolla a través de un modo de aprendizaje de forma

ciclica: el Relearning.

Este sistema de ensefianza es utilizado, por ejemplo, en las facultades de medicina
mas prestigiosas del mundo y se ha considerado uno de los mas eficaces por
publicaciones de gran relevancia como el New England Journal of Medicine.
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Descubre el Relearning, un sistema que abandona el
aprendizaje lineal convencional para llevarte a través de
sistemas ciclicos de ensefianza: una forma de aprender
que ha demostrado su enorme eficacia, especialmente
en las materias que requieren memorizacion”
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En TECH empleamos el Método del Caso

Ante una determinada situacion, ;qué deberia hacer un profesional? A lo largo del
programa, los estudiantes se enfrentaran a multiples casos clinicos simulados,
basados en pacientes reales en los que deberan investigar, establecer hipotesis y,
finalmente, resolver la situacion. Existe abundante evidencia cientifica sobre la eficacia
del método. Los especialistas aprenden mejor, mas rapido y de manera mas sostenible
en el tiempo.

Con TECH podras experimentar una
forma de aprender que esta moviendo
los cimientos de las universidades

tradicionales de todo el mundo.

Optimal decision
Patient
Values

Research

Evidence Data

Segun el Dr. Gérvas, el caso clinico es la presentacion comentada de un paciente, o
grupo de pacientes, que se convierte en «caso», en un ejemplo o modelo que ilustra
algun componente clinico peculiar, bien por su poder docente, bien por su singularidad
o rareza. Es esencial que el caso se apoye en la vida profesional actual, intentando
recrear los condicionantes reales en la practica profesional del médico.



¢Sabias que este método fue desarrollado

en 1912, en Harvard, para los estudiantes de
Derecho? El método del caso consistia en
presentarles situaciones complejas reales para
que tomasen decisiones y justificasen como
resolverlas. En 1924 se establecio como método
estandar de ensenanza en Harvard”

La eficacia del método se justifica con cuatro logros fundamentales:

1. Los alumnos que siguen este método no solo consiguen la asimilacion de
conceptos, sino un desarrollo de su capacidad mental, mediante ejercicios
de evaluacién de situaciones reales y aplicacion de conocimientos.

2. El aprendizaje se concreta de una manera solida en capacidades practicas
que permiten al alumno una mejor integracién en el mundo real.

3. Se consigue una asimilacién mas sencilla y eficiente de las ideas y conceptos,
gracias al planteamiento de situaciones que han surgido de la realidad.

4. La sensacion de eficiencia del esfuerzo invertido se convierte en un estimulo
muy importante para el alumnado, que se traduce en un interés mayor en los
aprendizajes y un incremento del tiempo dedicado a trabajar en el curso.
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Relearning Methodology

TECH auna de forma eficaz la metodologia del Estudio de Caso con
un sistema de aprendizaje 100% online basado en la reiteracion, que
combina 8 elementos didacticos diferentes en cada leccion.

Potenciamos el Estudio de Caso con el mejor método de ensefianza
100% online: el Relearning.

El profesional aprendera mediante
casos reales y resolucion de situaciones
complejas en entornos simulados de
aprendizaje. Estos simulacros estan
desarrollados a partir de software de
ultima generacion que permiten facilitar
el aprendizaje inmersivo.

learning
from an
expert
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Situado a la vanguardia pedagogica mundial, el método Relearning ha conseguido
mejorar los niveles de satisfaccion global de los profesionales que finalizan sus
estudios, con respecto a los indicadores de calidad de la mejor universidad online en
habla hispana (Universidad de Columbia).

Con esta metodologia, se han capacitado mas de 250.000 médicos con un éxito

sin precedentes en todas las especialidades clinicas con independencia de la carga
en cirugia. Nuestra metodologia pedagogica esta desarrollada en un entorno de
maxima exigencia, con un alumnado universitario de un perfil socioeconémico altoy
una media de edad de 43,5 afios.

El Relearning te permitira aprender con menos
esfuerzo y mas rendimiento, implicandote mas

en tu especializacion, desarrollando el espiritu
critico, la defensa de argumentos y el contraste de
opiniones: una ecuacion directa al éxito.

En nuestro programa, el aprendizaje no es un proceso lineal, sino que sucede en
espiral (aprender, desaprender, olvidar y reaprender). Por eso, se combinan cada uno
de estos elementos de forma concéntrica.

La puntuacion global que obtiene el sistema de aprendizaje de TECH es de 8.01, con
arreglo a los mas altos estandares internacionales.
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Este programa ofrece los mejores materiales educativos, preparados a conciencia para los profesionales:

Material de estudio

>

Todos los contenidos didacticos son creados por los especialistas que van a impartir
el curso, especificamente para él, de manera que el desarrollo didactico sea realmente
especifico y concreto.

Estos contenidos son aplicados después al formato audiovisual, para crear el método
de trabajo online de TECH. Todo ello, con las técnicas mas novedosas que ofrecen
piezas de gran calidad en todos y cada uno los materiales que se ponen a disposicion
del alumno.

Técnicas quirdrgicas y procedimientos en video

TECH acerca al alumno las técnicas mas novedosas, los ultimos avances educativos
y al primer plano de la actualidad en técnicas médicas. Todo esto, en primera
persona, con el maximo rigor, explicado y detallado para contribuir a la asimilacion y
comprension del estudiante. Y lo mejor de todo, pudiéndolo ver las veces que quiera.

Restumenes interactivos

El equipo de TECH presenta los contenidos de manera atractiva y dindmica en pildoras
multimedia que incluyen audios, videos, imagenes, esquemas y mapas conceptuales
con el fin de afianzar el conocimiento.

Este exclusivo sistema educativo para la presentacion de contenidos multimedia fue
premiado por Microsoft como “Caso de éxito en Europa”.

Lecturas complementarias

Articulos recientes, documentos de consenso y guias internacionales, entre otros. En
la biblioteca virtual de TECH el estudiante tendra acceso a todo lo que necesita para
completar su capacitacion.

ORIANS
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Anélisis de casos elaborados y guiados por expertos

El aprendizaje eficaz tiene, necesariamente, que ser contextual. Por eso, TECH presenta
los desarrollos de casos reales en los que el experto guiara al alumno a través del
desarrollo de la atencion y la resolucion de las diferentes situaciones: una manera clara
y directa de conseguir el grado de comprension mas elevado.

Testing & Retesting

Se evallan y reevaluan periédicamente los conocimientos del alumno a lo largo del
programa, mediante actividades y ejercicios evaluativos y autoevaluativos para que,
de esta manera, el estudiante compruebe como va consiguiendo sus metas.

Clases magistrales [ —

Existe evidencia cientifica sobre la utilidad de la observacién de terceros expertos.
El denominado Learning from an Expert afianza el conocimiento y el recuerdo, y
genera seguridad en las futuras decisiones dificiles.

Guias rapidas de actuacion

TECH ofrece los contenidos mas relevantes del curso en forma de fichas o
gufas rapidas de actuacion. Una manera sintética, practica y eficaz de ayudar al
estudiante a progresar en su aprendizaje.

LK)
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Titulacion

El Master Titulo Propio en Oncologia de Precision: Gendémica y Big Data garantiza,
ademas de la capacitacion mas rigurosa y actualizada, el acceso a un titulo de
Master Propio expedido por TECH Universidad Tecnoldgica.
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Supera con éxito este programa y recibe tu
titulacion universitaria sin desplazamientos
ni farragosos tramites”
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Este Master Titulo Propio en Oncologia de Precisiéon: Genémica y Big Data El titulo expedido por TECH Universidad Tecnoldgica expresara la calificacion que haya
contiene el programa cientifico mas completo y actualizado del mercado. obtenido en el Master Titulo Propio, y reunira los requisitos comunmente exigidos por

las bolsas de trabajo, oposiciones y comités evaluadores de carreras profesionales.
Tras la superacion de la evaluacion, el alumno recibira por correo postal*

con acuse de recibo su correspondiente titulo de Master Propio emitido
por TECH Universidad Tecnolégica. N.¢ Horas Oficiales: 1.500 h.

Titulo: Master Titulo Propio en Oncologia de Precisiéon: Genomica y Big Data

L]
n universidad . ’ . 9 S - .
tec , tecnoldgica Master Titulo Propio en Oncologia de Precision: Gendmica y Big Data
Otorga la presente Distribucion General del Plan de Estudios Distribucién General del Plan de Estudios
CONSTANCIA Tipo de materia Horas Curso  Materia Horas  Caracter
a Obligatoria (OB) 1.500 12 Biologia molecular 125 OB
. . L. Optativa (OP) 0 12 Oncologia genémica o de precision 125 OB
o
c. ’7;*':;*” Conddocum?nvto de Idel:jt,lflzacul)n n 7*]7*7’ Practicas Externas (PR) 0 12 Cambios en la préctica clinica actual y nuevas 125 oB
or haber superado con éxito y acreditado el programa de Trabajo Fin de Master (TFM) o aplicaciones con Ia oncologia genomica
. . Total 1500 12 Empleo de Unix y Linux en bioinformatica 125 OB
MASTER TiTULO PROPIO 12 Analisis de datos en proyectos de big data: lenguaje de 125 OB
on programacién R
12 Entorno grafico en R 125 oB
Oncologia de Precision: Genémica y Big Data 19 Andlisis estadistico en R 125 0B
12 Machine learning para el analisis de big data 125 OB
12 Mineria datos aplicado a la genémica 125 OB
Se trata de un titulo propio de esta Universidad con una duracién de 1.500 horas, 12 Técnicas de extraccién de datos genémicos 125 OB
con fecha de inicio dd/mm/aaaa y fecha de finalizacién dd/mm/aaaa. 12 Nuevas técnicas en la era genémica 125 OB

, . 19 Aplicacion de la bioinformatica en la oncologia genémica 125 OB
TECH es una Institucion Particular de Educacién Superior reconocida

por la Secretaria de Educacion Publica a partir del 28 de junio de 2018.

A 17 de junio de 2020

2 L S
Z universidad
WW Mtra.Tere Guevara Navarro n, tecnoldgica
Mtra.Tere Guevara Navarro Rectora

Rectora

Este titulo propio se deberd acompariar siempre del i la autoridad pais. c6digo tinico TECH: AFWOR23S techtitute.com/titulos

*Apostilla de la haya. En caso de que el alumno solicite que su titulo en papel recabe la Apostilla de la Haya, TECH EDUCATION realizard las gestiones oportunas para su obtencion, con un coste adicional.
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Master Titulo Propio
Oncologia de Precision:
Genomica y Big Data

» Modalidad: online

» Duracién: 12 meses

» Titulacién: TECH Universidad Tecnoldgica
» Horario: a tu ritmo

» Exdmenes: online



Master Titulo Propio

Oncologia de Precision:
Genomica y Big Data
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