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Apresentacao

Os avancos cientificos e tecnoldgicos da medicina atual, a comegar pela
sequenciagao do ADN humano, permitiram o aparecimento de tratamentos cada
vez mais personalizados. Mesmo para o tratamento de diferentes tipos de cancro,
os oncologistas tém uma oportunidade Unica de interpretar os dados genéticos,
compara-los, estabelecer terapias e prestar acompanhamento. E por isso que o Big
Data e a Inteligéncia Artificial se tornaram aliados valiosos para estes especialistas
que devem manter-se atualizados sobre 0s seus progressos. Para os ajudar, a
TECH concebeu uma certificagao, pioneira no seu método de estudo. Por um lado,
promove uma aprendizagem 100% online e tedrica. Por outro , é acompanhada de
uma estadia presencial intensiva de 3 semanas num hospital de renome.
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Inscreva-se agora e ndo perca a
oportunidade de alcancar a exceléncia
profissional como oncologista de precisédo
atravées deste Mestrado Proprio b-learning”
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Ha varios anos que a ciéncia e a tecnologia tém evoluido na procura de métodos
preditivos para doencas complexas como o cancro. A sequenciagdo do genoma

humano e, com ela, o surgimento da Medicina de Precisao permitiram que os médicos
dispusessem agora de melhores estratégias para avaliar a resposta dos genes a
determinados habitos de vida e quando um tumor ira ou nao aparecer. A0 mesmo tempo,
o enorme volume de informagao gerado por estas investigagbes so pode ser analisado
através de poderosas tecnologias de Inteligéncia Artificial e Big Data. No entanto, a
gestao de todos estes avangos pode ser uma experiéncia de aprendizagem desafiante
para 0s especialistas.

A TECH, consciente deste facto, oferece aos oncologistas a oportunidade de
aprenderem sobre as novas tendéncias da sua especialidade através deste Mestrado
Proprio b-learning abrangente. Este Mestrado Proprio b-learning em Oncologia de
Precisdo: Genémica e Big Data aprofunda todos estes aspetos através de uma
inovadora modalidade. Por um lado, promove o estudo 100% online e interativo, a partir
de uma plataforma com multiplas funcionalidades. Além dos materiais convencionais,
neste periodo educativo, 0 médico utilizara recursos multimédia como infografias

e videos de grande valor didatico. O processo académico tera a duragéo de 1 500
horas, que o0 aluno podera distribuir de acordo com os seus horarios, necessidades ou
interesses de desenvolvimento pessoal.

Da mesma forma, na segunda parte, havera um estagio clinico do mais alto rigor

e exigéncia. Para tal, o profissional de medicina deslocar-se-&4 a um hospital de
referéncia, equipado com os mais avangados recursos tecnolégicos e de assisténcia
no dominio da Oncologia de Precisao. A estadia presencial e intensiva tera a duracao
de 3 semanas, a cumprir em turnos de 8 horas diarias, de segunda a sexta-feira.
Durante este periodo, havera também um intercambio constante com especialistas
com uma vasta experiéncia e um orientador adjunto supervisionara todos os
progressos académicos. Concluido o Mestrado Proprio b-learning, o aluno tera
obtido a preparagéo necessaria para expandir a sua pratica médica de acordo com
as mais complexas normas internacionais e as mais recentes evidéncias cientificas.

Este Mestrado Proprio b-learning em Oncologia de Precisao: Genémica e Big Data
conta com o conteudo cientifico mais completo e atualizado do mercado. As suas
principais caracteristicas sao:

+ Desenvolvimento de mais de 100 casos clinicos apresentados por profissionais
com elevado nivel de conhecimento sobre Oncologia de Precisao, com base na
Genomica e no Big Data

+ Os seus conteudos graficos, esquematicos e eminentemente praticos, com os quais
séo concebidos, fornecem informagao cientifica e assistencial sobre as disciplinas
que sdo essenciais para a pratica profissional

+ Planos completos de atuagao sistematizada para as principais patologias oncoldgicas
+ Apresentagao de workshops praticos sobre técnicas diagnosticas e terapéuticas

+ Sistema de aprendizagem interativo baseado em algoritmos para a tomada de
decisdes sobre as situagbes clinicas propostas

+ Diretrizes para a pratica clinica sobre a abordagem de diferentes patologias

+ Tal serd complementado por aulas tedricas, perguntas ao especialista, foruns
de discussao sobre questdes controversas e trabalho de reflexao individual

+ Disponibilidade de acesso aos conteudos a partir de qualquer dispositivo fixo
ou portatil com ligacéo a Internet

+ Para além disso, podera fazer um estagio clinico num dos melhores centros hospitalares

Durante este Mestrado Proprio
b-learning, dedicara 1.500 horas de
aprendizagem tedrica aos principais
avancos da Oncologia de Precisdo"




Em apenas 3 semanas, dominara
de forma exaustiva e intensiva
as ferramentas tecnoldgicas e as
linguagens de programacao que
permitem interpretar e comparar
dados biologicos com maior
detalhe atualmente”

Nesta proposta de Mestrado Proprio, de carater profissionalizante e modalidade
b-learning, o Mestrado Préprio b-learning destina-se a atualizagao de profissionais
de medicina oncoldgica, que exigem um elevado nivel de qualificagdo. Os contetdos
baseiam-se nas mais recentes evidéncias cientificas e sdo orientados de forma
didatica para integrar os conhecimentos tedricos na pratica dos cuidados de saude,
sendo que os elementos tedrico-praticos facilitaréo a atualizagcdo dos conhecimentos
e permitirdo a tomada de decisbes na gestao do paciente.

Gragas ao seu conteldo multimédia desenvolvido com a mais recente tecnologia
educativa, permitirao ao profissional médico obter uma aprendizagem situada e
contextual, ou seja, um ambiente simulado que proporcionara uma aprendizagem
imersiva programada para praticar em situagdes reais. A concegao deste Mestrado
Proprio b-learning baseia-se na Aprendizagem Baseada em Problemas, através da
qual o estudante devera tentar resolver as diferentes situacdes de pratica profissional
que vao surgindo ao longo do percurso. Para tal, contara com a ajuda de um sistema
inovador de video interativo desenvolvido por especialistas reconhecidos.
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Este Mestrado Proprio b-learning € tudo o que
precisa para conhecer minuciosamente as novas
aplicacées da Bioinformatica na investigacao
cientifica e tecnoldgica contra o cancro.

Com o estagio intensivo e pratico
proporcionado pela TECH, adquirira

as competéncias mais procuradas

do ponto de vista da pratica diaria
assistencial em Oncologia de Preciséo.
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Porque fazer este Mestrado
Proprio b-learning?

Em muito pouco tempo, avangos cientificos como a sequenciagao do ADN humano
mudaram a medicina para sempre. Através desta abordagem de investigagéo, foram
desenvolvidos valiosos instrumentos e protocolos de diagndstico e de tratamento que
permitem fazer face a patologias complexas como o cancro e até mesmo prevenir o
seu aparecimento através da modificagao de estilos de vida pouco saudaveis. Para se
manterem atualizados sobre todos estes elementos, 0 médico tem ao seu dispor esta
certificacdo. Com ela, poderao conhecer as principais inovacoes do setor de forma
tedrica, numa plataforma de estudo 100% online. Em seguida, desenvolveréo as

suas multiplas aplicagbes numa estadia presencial, pratica e imersiva num

centro hospitalar de renome.
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A TECH € pioneira no panorama pedagogico
ao oferecer-lhe uma certificagdo que explica
de forma tedrica 0s conceitos mais recentes
da Oncologia de Precisdo e mostra-lhe como
aplica-los na sua atividade diaria atraves de
uma estadia de estudos intensiva e presencial’
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1. Manter-se a par da tecnologia disponivel mais recente

Os avancos informaticos relativos a Inteligéncia Artificial e ao Big Data
revolucionaram a Oncologia como nenhum outro avango tecnoldgico. A partir
deles, o médico pode fazer um diagndstico mais abrangente e até prever o
aparecimento de tecidos tumorais. A utilizagcdo adequada de todas estas
ferramentas estara disponivel para os especialistas que frequentem este
Mestrado Proprio b-learning, através de uma modalidade académica inovadora.

2. Aprofundar os seus conhecimentos com base na experiéncia
dos melhores especialistas

Para este modelo de estudo, a TECH reuniu equipas de especialistas com
vastos conhecimentos no dominio da Oncologia de Precisado. Desta forma,
reuniu um corpo docente do mais alto nivel e prestigio. Para além disso, durante
0 estagio clinico, especialistas de renome colaborardo com a aprendizagem in
situ do aluno, transmitindo experiéncias e resultados do maior rigor.

3. Inserir-se em ambientes clinicos de exceléncia

A TECH ambiciona proporcionar a cada um dos seus alunos a melhor
aprendizagem pratica. Por este motivo, proporciona-lhes o acesso a instalagdes
hospitalares equipadas com as mais recentes tecnologias no dominio da
Oncologia de Precisao. Desta forma, e em conjunto com especialistas com uma
vasta experiéncia, 0 médico podera melhorar as suas competéncias e estar em
sintonia com um panorama de assisténcia médica abrangente e competitivo.
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4. Combinar a melhor teoria com a pratica mais avangada

O mercado académico, saturado de certificagdes com uma elevada carga
tedrica, negligencia frequentemente a aprendizagem pratica do oncologista. A
TECH propés-se a inverter este cenario com uma certificagdo que, para além de
contemplar a aprendizagem didatica das aplicacoes da Genomica e do Big Data
na medicina oncoldgica de precisdo, conta com uma estadia pratica, presencial
e intensiva de maximo rigor e exigéncia.

5. Expandir as fronteiras do conhecimento

A TECH dispGe de uma vasta rede de acordos e colaboragdes internacionais,
através dos quais coordenou os estagios clinicos deste Mestrado Préprio
b-learning. Desta forma, conseguiu facilitar o acesso de especialistas a
prestigiadas instalagdes hospitalares, localizadas em diferentes cidades e paises.

Aprofunde a compreenséo da teoria mais
relevante neste dominio, aplicando-a
depois num ambiente de trabalho real"
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Objetivos

Este Mestrado Préprio b-learning foi concebido para que o aluno adquira os
conhecimentos mais avangados relativos a Oncologia de Preciséo. Para tal, a
TECH implementou um método de estudo inovador que da igual importancia a
aprendizagem tedrica e pratica. Assim, consiste numa fase de aprendizagem
100% online, seguida de uma estadia presencial, pratica e intensiva num hospital
de exceléncia. A partir de ambos os momentos didaticos, o especialista obtera

a preparacao necessaria para expandir a sua atividade de assisténcia médica de
acordo com as evidéncias cientificas mais atualizadas do momento.
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Aliara a teoria a pratica profissional
através de uma abordagem pedagogica
exigente e gratificante”
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Objetivo geral

* Este Mestrado Proprio b-learning em Oncologia de Preciséo: Genémica e Big Data
ensinara o estudante a interpretar com maior precisao os grandes volumes de
informacéo clinica disponiveis, associados a dados bioldgicos gerados por analises
bioinformaticas de Ultima geracéo. A certificacéo, para além de perseguir um amplo
dominio tedrico por parte do especialista, procura dota-lo das competéncias praticas
mais importantes do mercado para esta especialidade. Desta forma, os objetivos
académicos desta certificacdo ajudardo o aluno a incorporar as metodologias de
trabalho mais modernas e benéficas para os pacientes com patologias tumorais nas
suas atividades diarias.

Inscreva-se ja neste Mestrado
Proprio b-learning e aproveite a
oportunidade de atualizar 0s seus
conhecimentos na area da Oncologia
de Precisdo através da modalidade
académica pioneira deste género”
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Objetivos especificos

Médulo 1. Biologia molecular
+ Atualizar os conhecimentos sobre a biologia molecular do cancro,
relativamente a diferentes conceitos como a heterogeneidade genética
ou a reprogramacao do microambiente

+ Fornecer e expandir o conhecimento sobre a imunoterapia como um exemplo
de claro progresso cientifico na investigagao translacional

+ Conhecer uma nova abordagem de classificagdo dos tumores mais frequentes
com base em dados genémicos disponiveis em The Cancer Genome Atlas
(TCGA) Research Network

Médulo 2. Oncologia genémica ou de precisao

+ Discutir a forma como o panorama atual esta a mudar com a introdugao
de dados genémicos no conhecimento bioldgico dos tumores

+ Explicar como a classificagdo gendmica fornece informagao independente
para prever resultados clinicos e fornecera a base biolégica para uma era
de tratamento personalizado do cancro

+ Compreender as novas tecnologias genémicas atualmente utilizadas na
sequenciagao de ADN e ARN, baseadas na sequéncia do genoma humano
e tornadas possiveis desde a conclusédo do Projeto Genoma Humano, que
conduziu a uma expansao sem precedentes das capacidades da genética
molecular na investigagao genética e de diagnostico clinico

+ Discutir o processo bioinformatico adotado para a interpretacéo e aplicagao
de dados biologicos

+ Analisar e interpretar a informagao bioldgica a nivel molecular, celular e genémico
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Médulo 3. Alteragdes na pratica clinica atual e novas aplicagoes
com a Oncologia Genémica

+ Discutir e interpretar a carga mutacional tumoral (TMB) como
um biomarcador genémico que tem um impacto significativo no
panorama da imunoterapia do cancro

+ Aprender como a bidpsia liquida do ADN circulante nos permite
compreender especificamente que tipo de alteragbes moleculares
estdo a ocorrer no tumor em tempo real

+ Descrever o paradigma atual de incorporacédo de dados gendémicos
na pratica clinica atual

Médulo 4. Utilizagao de Unix e Linux na bioinformatica
+ Aprender sobre o sistema operativo Linux, que é atualmente fundamental
no mundo cientifico, tanto para a interpretagéo de dados biologicos de
sequenciagao como para a prospegao de textos médicos quando se trata
de dados em grande escala

+ Fornecer as bases para aceder a um servidor Linux e como encontrar e
instalar pacotes para instalar o software no local

+ Descrever os comandos basicos do Linux para: criar, renomear, mover e eliminar

pastas; listagem, leitura, criagao, edicao, copia e eliminagado de ficheiros

+ Entender como as permissdes funcionam e como decifrar as permissoes
mais enigmaticas do Linux com facilidade

Mddulo 5. Analise de dados em projetos de Big Data: linguagem
de programagao R

+ Discutir a forma como a adoc¢éo da sequenciagdo de nova geragdo (NGS) num
contexto de diagnostico levanta numerosas questoes relativamente a identificagéo
e comunicacao de variantes em genes secundarios para a patologia do paciente

+ Conhecer a linguagem de programacéao R, que tem a vantagem de ser
uma linguagem de programacéao de codigo aberto com varios pacotes
de andlise estatistica disponiveis

+ Aprender conceitos basicos de programagao R como tipos de dados,
aritmética de vetores e indexagao

+ Realizar operagdes em R, incluindo ordenacéo, criagdo ou importacéo de dados

+ Aprenda como a solugdo de problemas comega com uma decomposi¢do modular

e depois outras decomposicdes de cada modulo em um processo chamado de
refinamento sucessivo

+ Aprenda o basico da inferéncia estatistica para entender e calcular os valores p
e intervalos de confianga enquanto analisa os dados com R

+ Fornecer exemplos de programacao R de forma a ajudar a estabelecer a
ligacdo entre os conceitos e a implementacao

Médulo 6. Ambiente grafico em R
+ Usar técnicas de visualizagao para explorar novos conjuntos de dados e
determinar a abordagem mais adequada

+ Aprenda como visualizar os dados para extrair informacdes, entendé-los
melhor e tomar decisGes mais efetivas

+ Ensinar como obter dados que a primeira vista tém pouco significado e apresentar
visualmente esses dados de uma maneira que faga sentido para analise

+ Saiba como utilizar as trés principais fontes graficas em R: base, lattice e ggplot2

+ Saber em que se baseia cada pacote grafico para definir qual utilizar e as
vantagens oferecidas por um ou por outro



Modulo 7. Andlise estatistica em R
+ Descrever as técnicas estatisticas mais adequadas como alternativa quando
os dados néo estao em conformidade com os pressupostos exigidos pela
abordagem padrao

+ Aprenda os conceitos basicos para realizar pesquisas reproduziveis usando
scripts de R para analisar dados

Modulo 8. Machine learning para a analise de Big Data
+ Processar e analisar rapida e automaticamente grandes volumes de dados
complexos estruturados, semi-estruturados e nao estruturados em Big Data

+ Compreender o que € a aprendizagem automatica e utilizar algumas das
técnicas de classificacédo de dados (arvore de deciséo, k-NN, Maquinas de Vetor
de Suporte, redes neuronais, etc.)

+ Saiba como dividir os dados num conjunto de teste e num conjunto de treino
e descubra os conceitos de enviesamento e variancia

Médulo 9. Mineragao de dados aplicada a genémica
+ Saiba como a mineragao de dados permite encontrar padroes e regularidades
nas bases de dados

+ Aprender a aplicar os principios da mineracao de dados a dissecagéo de
grandes conjuntos de dados complexos (Big Data), incluindo os que se
encontram em bases de dados muito grandes ou em paginas Web

+ Explorar, analisar e aproveitar os dados e transforma-los em informacao util
e valiosa para a pratica clinica

Médulo 10. Técnicas de mineragao de dados genémicos
+ Compreender como a maioria dos dados cientificos aparece em documentos como
paginas Web e ficheiros PDF que sao dificeis de processar para analise posterior, mas
que, contudo, através de técnicas de scraping podem ser utilizados

+ Aceder a muitas fontes de dados através da Web para a implementacao da
medicina de precisdo, permitindo a extragdo em massa de informacéo

Objetivos |17 tech

Méodulo 11. Novas técnicas na era gendmica
+ Po6r em pratica os conhecimentos adquiridos para a interpretagao de um estudo
gendmico em varios casos de cancro, extraindo informagdes Uteis para ajudar na
tomada de decisdes

+ Utilizar diferentes algoritmos realizados com a linguagem R para a extragéo de
conhecimentos das bases de dados Pubmed, DGIdb e Clinical Trials a partir da
pesquisa de informagao genética em determinados tumores

Mddulo 12. Aplicagao da bioinformatica na Oncologia Genémica
+ Conhecer a fungdo de genes com pouca informagao clinica com base
na proximidade ontologica

+ Descobrir genes envolvidos numa doenga com base numa pesquisa massiva
na Pubmed e representagéo grafica do nivel de evidéncia cientifica

Atualizar-se sobre as novas
aplicagdes da Bioinformatica

em Oncologia Gendmica atravées
do Mestrado Proprio b-learning
mais completo do mercado
educativo, concebido pela TECH"
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Competencias

Apos a conclusdo das duas etapas que compdem este Mestrado Proprio
b-learning, o especialista estara preparado para aplicar 0s avangos mais
significativos no campo da Oncologia de Precisdo na sua atividade didria.
Isto sera possivel gracas ao intenso percurso tedrico e pratico pelas areas
mais complexas e atuais desta disciplina académica.
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@ 6 Conhecera detalhadamente os

ultimos avangos na organizacdo de
bases de dados biologicos atraves

do Big Data durante este excelente
Mestrado Proprio b-learning da TECH"
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Competéncias gerais

+ Possuir conhecimentos que proporcionem uma base ou oportunidade de ser original no
desenvolvimento e/ou aplicagao de ideias, muitas vezes no seu contexto de investigagao

+ Aplicar os conhecimentos adquiridos e as capacidades de resolugao de problemas em
ambientes novos ou desconhecidos dentro de contextos mais amplos (ou multidisciplinares)
relacionados com o seu campo de estudo

+ Integrar conhecimentos e lidar com as complexidades de fazer julgamentos com base
em informages incompletas ou limitadas, incluindo reflexdes sobre as responsabilidades
sociais e €ticas ligadas a aplicagao dos seus conhecimentos e juizos

+ Comunicar as suas conclusoes e os ultimos conhecimentos e fundamentos por detras
delas a audiéncias especializadas e ndo especializadas de forma clara e inequivoca

+ Adquirir as capacidades de aprendizagem que lhes permitirdo continuar a estudar de
forma autodirigida ou auténoma

Esta certificacdo ira expandir 0s seus
horizontes profissionais e garantir que
aplica as principais inovag¢des do setor da
forma mais rapida e eficiente possivel"
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Competéncias especificas

Criar uma visao global e atualizada dos tépicos apresentados que permita ao estudante
adquirir conhecimentos Uteis e, a0 mesmo tempo, gerar interesse em expandir a informagao
e descobrir a sua aplicagao na sua pratica diaria

Compreender o processo de descoberta de conhecimentos, incluindo a selegdo de dados,
a limpeza, a codificagdo, a utilizagao de diferentes técnicas estatisticas e de aprendizagem
automatica e a visualizagdo das estruturas geradas

Compreender como avaliar o desempenho de algoritmos de aprendizagem supervisionados
e ndo supervisionados

Aprender como as fungdes normalmente devolvem um Unico valor a unidade de programa,
ao contrario dos procedimentos que podem devolver zero, um ou varios valores

Conhecer as bases de dados bioldgicas que surgiram em resposta a enorme quantidade
de dados gerados pelas tecnologias de sequenciagao de ADN. Os dados armazenados nas
bases de dados bioldgicas sao organizados para uma analise otimizada e caraterizam-se
por serem complexas, heterogéneas, dindmicas e ainda inconsistentes devido a falta de
normas a nivel ontolégico
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Direcao do curso

Para este Mestrado Proprio b-learning, a TECH integrou uma equipa
multidisciplinar de professores. O corpo docente inclui médicos, bidlogos
especializados em estudos moleculares, bioinformaticos, entre outros
especialistas. Todos eles contribuiram com diferentes visdes para a
abordagem da Oncologia de Precisao, criando assim um plano de estudos
de exceléncia. Para além disso, estes especialistas distinguem-se no
panorama da assisténcia médica pelo dominio das novas tecnologias

e pelo desenvolvimento de uma atividade profissional, baseada nestas
inovagoes, com resultados abrangentes. A qualquer altura, proporcionardao
ao especialista a mais personalizada orientacéo de aprendizagem.
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Todos os professores escolhidos pela TECH para este
Mestrado Proprio b-learning aplicam varias inovacées
tecnologicas relacionadas com a Oncologia de
Precisdo na sua atividade profissional diaria”
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Diregao

Doutor Mauro Javier Oruezabal Moreno

* Chefe do Departamento de Oncologia Médica do Hospital Universitario Rey Juan Carlos
Doutoramento em Medicina pela Universidade Complutense de Madrid (UCM)
Mestrado em Bioinformatica e Bioestatistica pela Universidade Aberta da Catalunha
Mestrado em Analise de Bioinformatica pela Universidade Pablo de Olavide
Research Fellow at University of Southampton
Licenciatura em Medicina e Cirurgia pela Universidade de Navarra

Membro de: Sociedade Espanhola de Oncologia Médica (SEOM) E Grupo Espanhol de Tumores Digestivos (TTD)

Sr. Martin Krallinger

* Chefe de Prospegéo de Textos no Barcelona Supercomputing Center (BSC)
Ex-chefe da Unidade de Prospegéo de Textos do Centro Nacional de Investigagdo do Cancro (CNIO)
Investigador com mais de 70 publicagdes

Participagdo no desenvolvimento do primeiro metasservidor de anotagdo de texto hiomédico (metasservidor
BioCreative-BCMS) e do metasservidor BeCalm

Organizador dos desafios de avaliagdo da comunidade BioCreative para a avaliagédo de ferramentas de
processamento de linguagem natural e participou na organizagao de tarefas de prospegéo de texto biomédico
em varios desafios internacionais da comunidade, incluindo o IberEval e o CLEF
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Professores

Sr. Ricardo Alberich Marti
+ Especialista em Ciéncias Matematicas e Informatica

+ Membro do Grupo de Investigacdo de Biologia Computacional e Bioinformética (BIOCOM)

+ Professor titular de Ciéncias Matematicas e Informaticas e de Informatica e Inteligéncia
Avrtificial na Universidade das llhas Baleares (UIB)

Doutora Maria Jests Alvarez Cubero
+ Investigadora e Catedratica

+ Professora no Departamento de Bioguimica e Biologia Molecular Il e
Imunologia da Universidade de Granada

+ Investigadora na Genyo

+ Doutoramento em Biologia pela Universidade de Granada

+ Licenciatura em Biologia pela Universidade de Granada

+ Estadia de investigagdo na Universidade do Norte do Texas
+ Estadia de investigagao na Universidade de Coimbra

+ Estadia de investigagao na Tor Vergata

Dr. Eduardo Andrés Le6n
+ Chefe da Unidade de Bioinformatica do Instituto de Parasitologia e Biomedicina
Lopez Neyra-CSIC

+ Redator Associado de BMC Genomics
+ Academic Editor na Public Library of Science (PLOS One)
+ Bioestatistico da Fundacao Hipercolesterolemia Familiar

+ Técnico responsdvel pela Unidade Central de Bioinformética e Biologia
Computacional do Instituto de Biomedicina de Sevilha.

+ Licenciatura em Biologia e Biologia Molecular pela Universidade Autonoma de Madrid
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Doutora Angélica Figueroa Conde-Valvis Dra. Yolanda Lage Alfranca
+ Coordenador do Grupo de Plasticidade Epitelial e Metastases do Instituto + Médica Especialista em Oncologia
de Investigagéo Biomedica da Corunha + Faculdade do Departamento de Oncologia no Hospital Universitario
+ Estadias no National Institute of Health nos EUA e na Austrélia Fundacion Jiménez Diaz
+ Doutoramento em Biologia Molecular pela Universidade Auténoma de Madrid (UAM) + Oradora em numerosas conferéncias e congressos especializados
+ Licenciatura em Medicina Biologia pela Universidade Complutense de Madrid (UCM) + Licenciatura em Medicina e Cirurgia

Doutora Zaida Garcia Casado + Membro de: Sociedade Espanhola de Oncologia Médica

+ Biologa Molecular no Laboratorio de Biologia Molecular da Fundag&o Instituto Dra. Teresa Ribalta Farrés

Valenciano de Oncologia + Patologista e Neuropatologista no Hospital Clinic de Barcelona e no IDIBAPS
+ Investigadora no Hospital Universitario La Fe + Especialista em Neuropatologia
+ Doutoramento em Medicina Molecular pela Universidade de Valéncia + Chefe do Departamento de Patologia e Diretor do Biobanco do Hospital Sant
+ Licenciatura em Ciéncias Bioldgicas pela Universidade de Valéncia Joan de Déu

Sr. Jestis Garcia-Foncillas Lépez + Responsavel pela Secgao de Patologia Pediatrica do Hospital Clinic de Barcelona

+ Diretor do Oncohealth Institute + Catedratica e Professora de Anatomia Patoldgica na Universidade de Barcelona
+ Diretor da Cétedra de Medicina Individualizada Molecular da Universidade + Licenciatura em Medicina pela Universidade de Barcelona

Autonoma de Madrid Dr. Juan Gabriel Gomila Salas

+ Diretor do Departamento de Oncologia do Hospital Universitario Fundacion Jiménez Diaz + CEO Principal e Cofundador na Frogames

+ Diretor da Diviséo de Oncologia Translacional do Instituto de Investigagdo Sanitdria (FJD-UAM) + CEO Principal na Flyleaf Studios

* Especialista em Oncologia + Professor de Ciéncias da Computagéo e Inteligéncia Artificial na Universidade
+ Professor Titular de Oncologia na Universidade Autonoma de Madrid das Ilhas Baleares

+ Instrutor de Novas Tecnologias na Udemy
+ Game Producer & Project Manager na Playspace

+ Licenciatura em Matematica pela Universidade das Ilhas Baleares
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Doutora Aurora Astudillo Gonzalez Sr. Alberto Carmona Bayonas
+ Doutora em Medicina e Ex-diretora Cientifica do Biobanco do Principado das Asturias + Servigo de Oncologia Médica do Hospital Universitario Morales Meseguer. Murcia, Espanha
+ Antiga Catedratica de Anatomia Patoldgica da Universidade de Oviedo + Servigo de Hematologia e Oncologia Médica do Hospital Universitario Morales
+ Professora na Universidade de Oviedo e vinculada ao Hospital Universitario Meseguer. Murcia, Espanha

Central de Asturias Dra. Eva Maria Ciruelos Gil

+ Oradora em TEDx Talks + Coordenadora da Unidade de Cancro da Mama dos Hospitais HM

+ European Board of Neuropathology + Médica Oncologista no Hospital Universitério 12 de Octubre

+ European Board of Pathology + Professora do Departamento de Medicina na Universidade Complutense de Madrid
Dra. Maria del Rosario Burén Fernandez + Licenciatura em Medicina e Cirurgia pela Universidade Autonoma de Madrid

+ Médica do Departamento de Medicina Interna do Hospital Universitario Infanta Cristina + Especialista em Oncologia Médica no Hospital Universitario 12 de Octubre

*

+ Especialista em Medicina Interna Membro de: Grupo SOLTI de Investigagdo do Cancro da Mama (Presidente), Grupo

+ Licenciatura em Medicina e Cirurgia de Trabalho de Patologia Mamaria da Unidade de Cancro da Mama do Hospital
) Universitario 12 de Octubre, Comissao de Farmacia Hospitalar do Hospital
Doutor Juan de la Haba-Rodriguez Universitario 12 de Octubre e ANEP

+ Especialista em Oncologia Médica no Hospital Universitario Reina Sofia
Doutor Enrique De Andrés Galiana

+ Especialista em Oncologia Médica no Hospital San Juan de Dios o ' N
+ Doutoramento em Matematica e Engenharia Informatica

+ Investigador do IMIBIC
+ Professor Associado de Informatica no Departamento de Matematica

+ Professor de Oncologia na Universidade de Cordoba da Universidade de Oviedo

+ Doutoramento em Medicina pela Universidade da Cérdoba + Automatizagdo ITM na CSC

+ Membro do Grupo de Novas Terapias do Cancro do Instituto Maimonides de Analista Programador na OMVESA

Investigagdo Biomédica de Cordoba (IMIBIC)

*

‘ o ' ) o + Doutoramento em Matematica e Estatistica pela Universidade de Oviedo
+ Reconhecimentos Prémio Averroes de Oro Cidade de Cordoba em Ciéncias

Médicas, Mengao Especial nos Prémios Al-Andalus e Bandeira Andaluza dos
Valores Humanos

+ Engenheiro Informatico pela Universidade Pontificia de Salamanca

*

MSC SoftComputing, Anélise Inteligente de Dados e Inteligéncia Artificial
pela Universidade de Oviedo
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Sr.

*

*

*

*

Sr.

*

*

*

*

Sergio Hoyos Simon,
Médico Orientador de Formacéao no Servigo de Oncologia Médica do Hospital
Rey Juan Carlos

Médico Orientador de Formacao no Servigo de Oncologia Médica no Hospital
Universitario Fundacion Alcorcon

Médico Orientador de Formagao no Servigo de Oncologia Médica no Hospital
Universitdrio Infanta Sofia

Médico Orientador de Formagao no Servigo de Oncologia Médica no Hospital
Universitario 12 de Octubre

Voluntariado na Campanha de Saude nos Camarbes com a ONGD Zerca y Lejos

Licenciatura em Medicina pela Universidade Complutense de Madrid (UCM)

Jesus Maria Paramio Gonzalez
Chefe da Diviséo da Unidade de Oncologia Molecular

Chefe de Diviséo da Unidade de Oncologia Molecular do Centro de Investigagoes
Energéticas, Ambientais e Tecnoldgicas (CIEMAT)

Investigador no Instituto de Investigagao Biomédica do Hospital Universitario

12 de Octubre

Especialista em Biologia Celular no Centro de Investigactes Energéticas,
Ambientais e Tecnoldgicas (CIEMAT)

Dr. José Gonzéalez Gomariz

*

*

*

Investigador em Saude no Instituto de Investigagdo em Saude Navarra (IdiSNA)
Formador na drea da Saude

Mestrado em Bioinformatica pela Universidade de Murcia



Doutor Ander Intxaurrondo

*

*

*

Data Architect na Accenture

Data Scientist na Pragsis Bidoop

Investigador técnico no Centro de Supercomputacao de Barcelona
Investigador técnico na Dinycon Sistemas

Investigador do Grupo de Investigagéo IXA PNL

Designer grafico em Akimu Proyectos Turisticos

Doutoramento em Processamento da Linguagem Natural pela Universidade
do Pais Basco/Euskal Herriko Unibertsitatea (UPV/EHU)

Licenciatura em Informatica de Gestéo pela Universidade Albert-Ludwig

Mestrado em Andlise e Processamento da Linguagem Natural pela
Universidade do Pais Basco/Euskal Herriko Unibertsitatea (UPV/EHU)

. José Angel Olivas Varela

Diretor do Grupo de Investigagdo Soft Management of Internet and Learning (SMILe)

Colaborador de Investigagdo no Berkeley Initiative in Soft Computing (BISC)
da Universidade da Califérnia

Colaborador de Investigagdo no Centro de Inteligéncia Artificial do SRI
International da Universidade de Stanford

Colaborador de Investigagdo no Grupo de Engenharia e Servicos Aeroespaciais (INSA-NASA)
Diretor do Departamento de Informética do Project & Portfolio Management (PPM)
Consultor em Sistemas Inteligentes para empresas como Southco, Danone ou ATT

Membro da Associagao Espanhola de Inteligéncia Artificial
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Dr. Rafael Lopez Lopez

*

*

*

*

*

*

Chefe do Servigo de Oncologia Médica do Complejo Hospitalario Universitario
de Santiago de Compostela

Diretor do Grupo de Oncologia Médica Translacional do Instituto de Investigagao
em Salde de Santiago de Compostela

Criador do Servigo de Oncologia Médica no Hospital de Txagorritxu. Vitoria, Espanha
Médico Investigador no Departamento de Oncologia do Free University Hospital. Amesterdé@o

Investigador Principal de mais de 100 ensaios clinicos, especialmente no
dominio da Investigagdo Translacional em Tumores Solidos

Autor de mais de 200 artigos em prestigiadas revistas nacionais e internacionais
Sécio Fundador da empresa Nasashiotech

Licenciatura em Medicina pela Universidade Auténoma de Madrid (UAM)
Membro numerario da Real Academia de Medicina e Cirurgia da Galiza

Membro de: European Society for Medical Oncology (ESMO), Sociedade
Espanhola de Oncologia Médica (SEOM), Sociedade Americana de Oncologia
Clinica (ASCO) e Associagédo Americana para a Investigagdo do Cancro (AACR)

Doutora Olaia Martinez Iglesias

*

*

*

*

*

Diretora do Laboratério de Epigenética Médica da EuroEspes
Investigadora do Instituto Alberto de Investigagao Biomédica Sols

Lider do Grupo de Investigagao Plasticidade Epitelial e Metastases do Instituto
de Investigagdo Biomédica da Corunha (INIBIC)

Doutoramento em Biomedicina pela Universidade Autonoma de Madrid

Licenciatura em Biologia pela Universidade da Corunha
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Doutora Paula Jiménez Fonseca Sr. Victor Segura Ruiz
+ Médica Oncologista na Secc¢ao de Tumores Digestivos e Enddcrinos do Hospital + CIMA Universidade de Navarra (Plataforma de Bioinformética)
Central Universitario das Asturias + Diretor da Unidade

+ Doutoramento em Medicina pela Universidade de Oviedo . . ; )
P Doutor Luis Javier Martinez Gonzalez

* Investigadora e coordenadora de estudos cientificos para o Grupo + Responsavel pela Unidade de Genémica do Centro de Investigacdo em Gendmica

Espanhol de Tumores Neuroenddcrinos e Endécrinos (GETNE) e Oncologia (GENYO)
+ Investigadora e Coordenadora de estudos cientificos para a Sociedade + Investigador do projeto de identificacdo genética de Cristévao Colombo e dos seus familiares
Espanhola de Oncologia Médica (SEOM) + Doutoramento com prémio extraordindrio em Biomedicina pela Universidade de Granada
+ Coordenadora do Registo de Cancro Adrenocortical ICARO na Sociedade + Licenciatura em Ciéncias Bioldgicas pela Universidade de Granada

Espanhola de Endocrinologia e Nutrigao (SEEN) + Especialista em Biotecnologia pela Universidade Nacional a Distancia

+ Presidente do Grupo de Investigagao do Cancro Gastrico AGAMENON

da Sociedade Espanhola de Oncologia Médica (SEOM) Dra. Ana Maria Pérez Gutiérrez
. , . L , + Bioinformatica e Especialista em Gendmica
+ Membro de: Sociedade Espanhola de Endocrinologia e Nutricdo (SEEN), Sociedade

Espanhola de Oncologia Médica (SEOM) TTD (Conselho de Administragéo) * Investigadora do Centro de Genomica e Investigagao Oncologica

+ Bioinformatica no Hospital Universitario Virgen del Rocio
Sr. Tomas Pascual Martinez,

+ Médico Especialista em Oncologia no Hospital Clinic de Barcelona
+ CS0 na SOLT!I

+ Licenciatura em Biotecnologia pela Universidade Pablo de Olavide

+ Mestrado em Biomedicina Regenerativa pela Universidade de Granada

Doutor Felipe Soares

+ Médico Orientador de Formacao de Oncologia no Institut d'Investigacions _ o - ' '
+ Engenheiro de Inteligéncia Artificial e Machine Learning na Apple

Biomediques August Pi i Sunyer
‘ _ o _ + Engenheiro de Investigacéo Text Mining no Centro Nacional de Supercomputagao. Barcelona
+ Oncologista no Hospital Universitario de La Princesa _ . .
‘ . o + Engenheiro com Foco Machine Learning
+ Oncologista no Hospital Universitario 12 de Octubre ) o )
+ Doutoramento em Engenharia pela Universidade Federal do Rio Grande do Sul

Doutor José Antonio Lopez Guerrero
+ Diretor Clinico do Laboratorio de Biologia Molecular do Servigo de Oncologia Médica

*

Mestrado em Engenharia Industrial pela Universidade Federal do Rio Grande do Sul

+ Mestrado em Ciéncias da Computacao pela Universidade Federal do Rio Grande do Sul
+ Diretor Clinico do Laboratdrio de Biologia Molecular do Servigo de Oncologia

Médica do Instituto Valenciano de Oncologia (IVO)

+ Doutoramento em Biologia



Dr. Javier Sanchez Rubio
+ Médico Especialista de Area no Hospital Universitério de Getafe

+ Curso de Avaliagao de Tecnologias da Saude da Universidade Pompeu Fabra

+ Mestrado em Ciéncias Farmacéuticas pela Universidade Complutense de Madrid (UCM)

Doutor Arnau Mir Torres
+ Colaborador do Grupo de Investigagdo em Soft Computing e Processamento
e Agregacdo de Imagem (SCOPIA)

+ Doutoramento pela Universidade de Barcelona
+ Licenciatura em Ciéncias Matematicas e Informatica

+ Professor titular de Ciéncias Matematicas e de Informatica, Ciéncias da Computagao
e Inteligéncia Artificial

Sr. Miguel Vazquez Garcia
+ Lider do Grupo de Informatica do Genoma no Centro de Supercomputagao de Barcelona

+ Investigador académico
+ Licenciatura em Ciéncias da Vida e Informatica do Genoma

+ Professor

Sr. Juan Luis Fernandez Martinez
+ CEO e Cofundador da StockFink

+ Cofundador da DeepBiolnsights
+ Professor de Matematica Aplicada

+ Diretor do Grupo de Problemas Inversos, Otimizagao e Aprendizagem
Automatica do Departamento de Matematica da Universidade de Oviedo
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Doutor Daniel Rueda Fernandez

*

*

*

*

Chefe da Unidade de Descoberta de Biomarcadores e Farmacogendémica da PharmaMar

Responsavel pelos Estudos Genéticos em Cancro Hereditario no Hospital
Universitario 12 de Octubre

Bidlogo Molecular na Gemolab S.L
Investigador Cientifico na Sylentis

Doutoramento em Bioguimica e Biologia Molecular pela Universidade
Complutense de Madrid (UCM)

Licenciatura em Bioguimica pela Universidade Complutense de Madrid (UCM)

Dr. Alejandro Velastegui Ordofiez

*

*

*

*

Médico Oncologista no Hospital Universitario Rey Juan Carlos. Espanha

Periodo rotativo na Unidade de Investigagao Clinica de Tumores Digestivos do
Centro Nacional de Investigagdo Oncoldgica (CNIO)

Especialidade em Imunologia Clinica no Hospital Geral Universitario Gregorio Marafion
Especialista em Oncologia Médica no Hospital Universitario Fundacion Alcorcon

Licenciatura em Medicina pela Universidade Catdlica de Santiago de Guayaquil

Os profissionais mais prestigiados irédo
mostrar-lhe as principais inovacdes que
a Genomica e o Big Data introduziram
no dominio da Oncologia de Precisao”



06
Planificacao do ensino

O ambicioso plano de estudos desta certificagdo abrange os principais avancos da
Oncologia de Precisé@o relativamente a sua praxis clinica e a introdugao de novas
tecnologias. O Mestrado Proprio b-learning examina os principais programas
informaticos que permitem recolher, interpretar e comparar dados extraidos da
analise genémica de pacientes com cancro ou com possiveis antecedentes da
doenca. Em particular, explora as aplicagdes do Big Data e da Inteligéncia Artificial
nesta disciplina em crescimento. Para apoiar a assimilacdo destes conteldos
tedricos, este Mestrado Proprio b-learning € complementado por uma vasta gama
de recursos multimédia, incluindo videos, infografias e resumos interativos.
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Metodologias de estudo inovadoras, como o
Relearning, estardo a sua disposicao neste Mestrado
Proprio b-learning, para o ajudar a assimilar novos
conceitos de forma rapida e flexivel"
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Maédulo 1. Biologia molecular

1.1. Mecanismos moleculares do cancro
1.1.1. Ciclo celular
1.1.2.  Destacamento de células tumorais
1.2, Reprogramagao do microambiente tumoral
1.2.1. O microambiente do tumor: uma visdo geral
1.2.2. O TME como um fator prognoéstico no cancro de pulméo
1.2.3. O TME na progressao e metastase do cancro de pulmao
1.2.3.1. Fibroblastos Associados ao Cancro (CAF)
1.2.3.2. Células endoteliais
1.2.3.3. Hipoxia no cancro de pulmao
1.2.3.4. Inflamagao
1.2.3.5. Células imunoldgicas
1.2.4.  Contribuicao do TME na resisténcia terapéutica
1.2.4.7. Contribuicao do TME na resisténcia a radioterapia
1.2.5. O TME como um alvo terapéutico no cancro de pulmao
1.2.5.1. Diregoes futuras
1.3, Imunologia tumoral: a base da imunoterapia oncolégica
1.3.1.  Introdugéo ao sistema imunologico
1.3.2.  Imunologia tumoral
1.3.2.1. Antigénios associados aos tumores
1.3.2.2. Identificagdo de antigénios associados aos tumores
1.3.2.3. Tipos de antigénios associados aos tumores
1.3.3.  Fundamentos da imunoterapia contra o cancro
1.3.3.1. Introdugao as abordagens imunoterapéuticas
1.3.3.2. Anticorpos monoclonais na terapia do cancro
1.3.3.2.1. Produgéo de anticorpos monoclonais
1.3.3.2.2. Tipos de anticorpos terapéuticos
1.3.3.2.3. Mecanismos de ag¢do dos anticorpos
1.3.3.2.4. Anticorpos modificados
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1.3.4.  Moduladores imunes nao especificos
1.3.4.1. Bacilo de Calmette Guérin
1.3.4.2. Interferon-a
1.3.4.3. Interleucina-2
1.3.4.4. Imigquimode
1.3.5.  Outras abordagens da imunoterapia
1.3.5.1. Vacinas contra células dendriticas
1.3.5.2. Sipuleucel-T
1.3.5.3. Bloqueio CTLA-4
1.3.5.4. Terapia de células T adotivas
1.3.5.4.1. Terapia celular adotiva com clones de células T
1.3.5.4.2. Terapia celular adotiva com linfécitos infiltrantes tumorais
1.4, Mecanismos moleculares envolvidos no processo de invasédo e metastase

Médulo 2. Oncologia Gendémica ou de Precisao

2.1, Utilidade do perfil de expressdo genética no cancro
2.2.  Subtipos moleculares do cancro da mama
2.3.  Plataformas genémicas progndsticas-preditivas no cancro de mama
2.4.  Alvos terapéuticos no cancro do pulmao de células ndo pequenas
241, Introdugéo
242 Técnicas de detecgao molecular
2.4.3. Mutagéo EGFR
244 Translocagao ALK
2.45.  Translocagao ROS
2.4.6. Mutagédo BRAF
2.47. Rearranjos dos NRTK
2.48.  Mutagdo HER2
2.49. Mutagdo/Amplificacdo de MET
2.4.10. Rearranjos do RET
2.4.11. Outros alvos moleculares
2.5, Classificagdao molecular do cancro do colon
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2.6.

2.7.

2.8.
2.9.
2.10.
211,

Estudos moleculares no cancro gastrico

2.6.1.
2.6.2.
2.6.3.

2.6.4.
2.6.5.

2.6.6.

Tratamento do cancro gastrico avangado
Sobreexpresséo de HER2 em cancro gastrico avangado

Determinacgéo e interpretacdo da sobreexpressao do HER2 em cancro
gastrico avangado

Medicamentos com atividade direcionada ao HER2
Trastuzumab na primeira linha do cancro gastrico avangado

2.6.5.1. Tratamento do cancro gastrico avancado HER2+ apds a
progressao para regimes baseados em trastuzumab

Atividade de outros medicamentos anti-HER2 no cancro gastrico avangado

GIST como modelo para a pesquisa translacional: 15 anos de experiéncia

2.7.1.
2.7.2.
2.7.3.
2.7.4.
2.7.5.

Introdugao

Mutagdes do KIT e PDGFRA como principais promotores no GIST
Genotipo em GIST: valor prognostico e preditivo

Genotipo em GIST e resisténcia imatinibe

Conclustes

Biomarcadores moleculares e genémicos no melanoma

Classificagdo molecular dos tumores cerebrais

Biomarcadores moleculares e genémicos no melanoma

Imunoterapia e biomarcadores

2.11.1. O cenario das terapias imunoldgicas no tratamento do cancro e a

necessidade de definir o perfil mutacional de um tumor

2.11.2. Biomarcadores de inibidor de ponto de controle: PD-L1 e mais

2.11.3. Desenvolvimento de medicamentos para os pontos de controlo imunitario no cancro

2.11.2.1. O papel da PD-L1 na regulamentagéo imunoldgica
2.11.2.2. Dados de ensaios clinicos e biomarcador PD-L1
2.11.2.3. Os limites e ensaios para a expressao PD-L1: um quadro complexo
2.11.2.4. Biomarcadores emergentes
2.11.2.4.1. Carga Mutacional Tumoral (TMB)
2.11.2.4.1.7. Quantificagdo da carga mutacional tumoral
2.11.2.4.1.2. Evidéncia da carga mutacional tumoral
2.11.2.4.1.3. Carga tumoral como um biomarcador preditivo
2.11.2.4.1.4. Carga tumoral como um biomarcador prognostico
2.11.2.4.1.5. O futuro da carga mutacional
2.11.2.4.2. Instabilidade dos microssatélites
2.11.2.4.3. Andlise de infiltragdo imune
2.11.2.4.4. Marcadores de toxicidade

2.11.4. Medicamentos disponiveis

Mddulo 3. Alteragbes na pratica clinica atual e novas aplicagbes da

3.1.

3.2.

3.3.

Biopsias liquidas: moda ou futuro?

3.1.1.  Introdugéo

3.1.2.  Células tumorais circulantes

3.1.3.  CctDNA

3.1.4.  Utilidades clinicas

3.1.5.  Limitagdes do ctDNA

3.1.6. Conclusbes e futuro

Papel do Biobanco na investigacao clinica

3.2.1.  Introdugdo

3.2.2.  Vale a pena o esforgo para montar um Biobanco?
3.2.3.  Como comegar a montar um Biobanco?

3.2.4.  Consentimento informado para o Biobanco

3.2.5. Coleta de amostras para Biobanco

3.2.6.  Controlo da qualidade

3.2.7. Acesso as amostras

Ensaios clinicos: novos conceitos baseados na medicina de precisao

3.3.1. 0 que sdo ensaios clinicos? Como se diferenciam de outros tipos de pesquisa?

3.3.1.1. Tipos de ensaios clinicos
3.3.1.1.1. De acordo com os seus objetivos
3.3.1.1.2. De acordo com o nimero de centros participantes
3.3.1.1.3. De acordo com a metodologia
3.3.1.1.4. De acordo com o grau de mascaramento
3.3.2.  Resultados de ensaios clinicos em Oncologia toracica
3.3.2.1. Relacionado ao tempo de sobrevivéncia
3.3.2.2. Resultados relacionados a tumores
3.3.2.3. Resultados relatados pelos pacientes
3.3.3.  Ensaios clinicos na era da medicina de precisao
3.3.3.1. Medicina de preciséo

3.3.3.2. Terminologia relacionada ao desenho de ensaios na era
da medicina de preciséo
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3.4, Incorporagdo de marcadores acionaveis na pratica clinica 4.6.  Editor de texto Vi
3.5,  Aplicagdo da gendmica na pratica clinica por tipo de tumor 4.6.1.  Introducéo
3.6.  Sistemas de apoio a tomada de decisdo em oncologia baseados 4.6.2.  Como salvar e sair?
em inteligéncia artificial 4.6.3. Como navegar por um arquivo no editor de texto Vi?

4.6.4.  Apagando o conteudo
4.6.5. O comando desfazer

Maédulo 4. Utilizacao de Unix e Linux na bioinformatica

4.1, Introdugéo ao sistema operacional Linux 47

Curingas
4.1.1. 0 que é um sistema operacional? 47.1. Introducdo
4.1.2. Os beneficios do uso do Linux 472. 0 que sdo curingas?
4.2. Ambiente e instalagdo Linux 473. Exemplos de curingas
4.2.1. Distribuigoes Linux 48, Autorizagdes
4.2.2.  Instalagéo do Linux usando um dispositivo USB 4.81. Introducdo
423 Instalagao do Linux usando CD-ROM 4.8.:2.  Como visualizar as permissdes de um arquivo?
4.2.4.  Instalagdo do Linux usando uma maquina virtual 483 Como alterar as permissdes?
43.  Alinha de comando 48.4. Definigdes de permissdes
43.1.  Introdugao 485. Permissdes para diretérios
4.3.2. 0 queéuma linha de comando? 4.8.6. O utilizador “‘Root”
4.3.3. Trabalhar no terminal 49, Filtros
4.3.4. 0 Shell, Bash 491 Introdugdo
4.4, Navegagéo basica 492  Head
441, Introdugao 493, Tail
4.42.  Como saber a localizacao atual? 494 Sort
4.43. Rotas absolutas e relativas 495  nl
4.4.4. Como se mover no sistema? 496. wc
4.5, Manipulagéo de arquivos 497. Cut
4.517.  Introdugdo 498  Sed
4.5.2.  Como construimos um diretorio? 499. Uniq
4.53.  Como mudar para um diretério? 4.9.10. Tac
4.5.4.  Como criar um arquivo vazio? 4.9.11. Outros filtros
4.5.5.  Copiar um arquivo e diretdrio 4.10. Grep e expressdes regulares

4.5.6.  Eliminar um arquivo e diretorio 4101, Introducdo

4.10.2. Expressoes regulares
4.10.3. Alguns exemplos
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4.11. Canalizagdo e Redirecionamentos

411.1.
411.2.
4.11.3.
4.11.4.
4.11.5.
4.11.6.

Introdugao

Redirecionamento para um arquivo
Salvar em um arquivo

Redirecionamento a partir de um arquivo
Redirecionamento STDERR

Canalizagéo (Pipelines)

4.12. Manejo de processos

412.1.
412.2.
412.3.
412.4.
4.13. Bash
4.13.1.
4.13.2.
4.13.3.
4.13.4.
4.13.5.

Maddulo 5. Analise de dados em projetos de Big Data:

Introdugao

Processos ativos

Encerrar um processo corrompido
Trabalho de primeiro e segundo plano

Introdugao

Pontos importantes
iPorquéo"./"?
Varidveis

As declaracdes

linguagem de programacao R

51. Introdugdo a linguagem de programacéo R

5.1.1.
5.1.2.
5.1.3.

O queéR?

Instalagdo do R e da interface grafica R
Pacotes

5.1.3.1. Pacotes standard

5.1.3.2. Pacotes contribuidos e CRAN

5.2. Caracteristicas basicas do R

5.2.1.
522
5.23.
5.2.4.
5.2.5.
5.2.6.

O ambiente R

Software e documentagao relacionados
R e estatisticas

R e o sistema de janelas

Usando R interativamente

Uma sessao introdutoria

5.3.

5.2.7.
5.2.8.
529
5.2.10.
5.2.11.

Obtendo ajuda com fungbes e caracteristicas
Comandos R, sensibilidade a mailsculas, entre outros.
Recuperagéo e corregao de comandos anteriores
Executar comandos ou desviar a saida para um arquivo
Permanéncia de dados e eliminagéo de objetos

Tipos de objetos R

53.1.

5.3.2.

533

534

Manipulagdes simples; nimeros e vetores
5.3.1.7. Vetores e atribui¢des
5.3.1.2. Aritmética vetorial
5.3.1.3. Gerando sequéncias regulares
5.3.1.4. Vetores logicos
5.3.1.5. Valores prdidos
5.3.1.6. Vetores de carateres
5.3.1.7. Vetores de indice
5.3.1.7.1. Selegéo e modificacéo de subconjuntos de um conjunto de dados
5.3.1.8. Outros tipos de objetos
Objetos, modos e atributos
5.3.2.1. Atributos intrinsecos: modo e comprimento
5.3.2.2. Mudando o comprimento de um objeto
5.3.2.3. Coleta e configuragao de atributos
5.3.2.4. A classe de um objeto
Fatores ordenados e nao ordenados
5.3.3.1. Um exemplo especifico
5.3.3.2. A fungéo tapply () e as matrizes desiguais
5.3.3.3. Fatores ordenados
Matrizes
5.3.4.1. Matrizes
5.3.4.2. Indexagéo de matrizes Subsegdes de uma matriz
5.3.4.3. Matrizes do indice
5.3.4.4. Afungdo array ()
5.3.4.5. Aritmética mista de vetor e matriz A regra da reciclagem
5.3.4.6. O produto externo de duas matrizes
5.3.4.7. Transposicao de matriz generalizada



5.4.

5.5.

5.6.

5.3.5.
5.3.6.

5.3.7.

5.3.4.8. Multiplicagdo de matrizes

5.3.4.9. Valores proprios e vetores proprios

5.3.4.10. Decomposigao de valores singulares e determinantes
5.3.4.11. Formagé&o de matrizes particionadas, cbind () e rbind ()
5.3.4.12. A fungdo de concatenacéo, ¢ (), com matrizes
Tabelas de frequéncia de fatores

Listas

5.3.6.1. Construgdo e modificagdo de listas

5.3.6.2. Listas de concatenagao

DataFames

5.3.7.1. Como criar DataFames?

5.3.7.2. Anexar () e separar ()

5.3.7.3. Trabalhar com DataFames

Leitura e escrita de dados

5.4.1.
5.4.2.
5.4.3.
5.4.4.
5.4.5.

A fungéo read.table ()

A fungdo scan()

Acesso aos conjuntos de dados incorporados
Carregar dados de outros pacotes R

Edicao de dados

Agrupamento, loops e execugao condicional

5.5.1.
5.5.2.

Expressdes agrupadas

Declaragdes de controle

5.5.2.1. Execugéo condicional: frases IF

5.5.2.2. Execugao repetitiva: para loops, repetigao e tempo

Escrevendo suas proprias fungbes

5.6.1.
5.6.2.
5.6.3.
5.6.4.
5.6.5.

Exemplos simples

Definigdo de novos operadores binarios
Argumentos com nome e valores padréo
O argumento "..."

Atribuigdes dentro das fungdes
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Médulo 6. Ambiente graficoem R

6.1.

Procedimentos graficos

6.1.1.

6.1.3.
6.1.4.

6.1.6.

Comandos de tragado de alto nivel

6.1.1.1. A fungéo de plot ()

6.1.1.2. Visualizagao de dados multivariados

6.1.1.3. Gréficos de tela

6.1.1.4. Argumentos para funcdes de tracado de alto nivel
Comandos de tragado de alto nivel

6.1.2.1. Anotagdo matematica

6.1.2.2. Fontes vetoriais Hershey

Interagdo com graficos

Uso de parametros graficos

6.1.4.1. Mudangas permanentes: a fungéo par ()

6.1.4.2. Mudangas temporais: argumentos para fungdes graficas
Lista de parametros graficos

6.1.5.1. Elementos graficos

6.1.5.2. Eixos e marcacdes

6.1.5.3. Margens da figura

6.1.5.4. Ambiente com multiplas imagens

Estatisticas descritivas: representacgdes graficas

Mddulo 7. Andlise estatistica em R

7.1
7.2.
7.3.
7.4.
7.5.
7.6.
7.7.
7.8.
7.9.

Distribuigbes de probabilidades discretas

Distribuigbes de probabilidades continuas

Introdugdo a inferéncia e a amostragem (estimativa pontual)

Intervalos de confianga

Contrastes de hipdteses

ANOVA de um fator

Qualidade do ajuste (teste do qui-quadrado)
Pacote fitdist

Introdugdo a estatistica multivariada
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Médulo 8. Machine learning para a analise de Big Data Mddulo 10. Técnicas de extragao de dados gendmicos

8.1. Introdugao a Machine Learning 10.1. Introdugéo ao “Scraping Data”
8.2.  Apresentagao de problemas, carregamento de dados e bibliotecas 10.2. Importagéo de ficheiros de dados de folhas de calculo armazenados online
8.3. Limpeza de dados (NAs, categorias, varidveis Dummy) 10.3. Scraping de texto HTML
8.4.  Andlise de dados exploratérios (ggplot) + validagdo cruzada 10.4. Scraping de dados de uma tabela HTML
8.5.  Algoritmos de previsao: regressao linear multipla, Support Vetor Machine, arvores 10.5. Aproveitar as APIs para Scraping de dados
de regressdo, Random Forest, etc 10.6. Extrair a informagao relevante
8.6.  Algoritmos de classificagao: regressao linear multipla, Support Vetor Machine, 10.7. Utilizgo do pacote rvest de R

arvores de regressao, Random Forest, etc
8.7.  Ajuste dos hiperparametros do algoritmo
8.8.  Predicéo de dados com os diferentes modelos

10.8. Obtencéao de dados distribuidos em varias paginas
10.9. Extragao de dados genémicos da plataforma "My Cancer Genome"

10.10. Extragdo de informagéao sobre genes da base de dados ‘"HGNC HUGO Gene
8.9. Curvas ROC e matrizes de confuséo para avaliar a qualidade do modelo Nomenclature Committee”

Médulo 9. Mineragéo de dados aplicada & Gendmica 10.11. Extracdo de dados farmacoldgicos da base de dados “OncoKB” (Precision Oncology
Knowledge Base)

9.1. Introdugdo " . e

92, Inicializagao de varidveis Modulo 11. Novas técnicas na era Genomica

9.3. Limpeza e condicionamento do texto 11.1. Entender a nova tecnologia: Next Generation Sequence (NGS) na pratica clinica
9.4. Geragdo da matriz de termos 11.1.7. Introdugéo
9.41. Criagdo da matriz de termos TDM 11.1.2. Antecedentes

11.1.3. Problemas na aplicagao da sequenciagao Sanger em Oncologia
11.1.4. Novas Técnicas de sequenciagéo

11.1.5. Vantagens do uso da NGS na pratica clinica

11.1.6. Limitagdes do uso da NGS na pratica clinica

11.1.7. Termos e definigdes relevantes

9.6.  Criagdo de um Data Frame apto para K-NN 11.1.8. Tipos de estudos de acordo com o tamanho e profundidade
9.7.  Construgdo do modelo de classificagéo 11181, Genomas

9.8. Validagédo do modelo de classificagdo 11.1.8.2. Exomas

9.4.2. VisualizagGes sobre a matriz de palavras TDM
9.5. Descrigao da matriz de termos

9.5.1. Representacéo grafica das frequéncias

9.5.2.  Construgao de uma nuvem de palavras

9.9.  Exercicio pratico guiado sobre mineragao de dados em Gendmica no cancro 11.1.8.3. Painéis multigénicos

11.1.9. Etapas da sequenciagdo NGS
11.1.9.1. Preparagéo de amostras e bibliotecas
11.1.9.2. Preparagao de templates Templates e sequenciagao
11.1.9.3. Processamento bioinformatico
11.1.10. Anotagéo e classificagdo de variantes
11.1.10.1. Bases de dados demograficos
11.1.10.2. Bases de dados especificas do local
11.1.70.3. Preditores bioinformaticos de funcionalidade



11.2. Sequenciagao de DNA e analise bioinformatica

11.3.

11.4.

11.5.

11.2.1. Introdugao
11.2.2. Software
11.2.3. Procedimento
11.2.3.1. Extragéo de sequéncias brutas
11.2.3.2. Alinhamento de sequéncias
11.2.3.3. Refinamento do alinhamento
11.2.3.4. Chamada de variantes
11.2.3.5. Filtragem de variantes
Sequenciagao de RNA e andlise bioinformatica
11.3.1. Introdugao
11.3.2. Software
11.3.3. Procedimento
11.3.3.1. Avaliagao de CQ de dados brutos
11.3.3.2. Filtragem RNAr
11.3.3.3. Dados de controlo de qualidade filtrados
11.3.3.4. Corte de qualidade e remogéao do adaptador
11.3.3.5. Alinhamento de Reads a uma referéncia
11.3.3.6. Chamada de variantes
11.3.3.7. Andlise da expressao genética diferencial
Tecnologia ChIP-Seq
11.4.1. Introdugao
11.4.2. Software
11.4.3. Procedimento
11.4.3.1. Descri¢éo do conjunto de dados da CHiP-Seq
11.4.3.2. Obter informacdes sobre o experimento utilizando os sites GEO e SRA
11.4.3.3. Controle de qualidade dos dados de sequenciagdo
11.4.3.4. Corte e filtragem de Reads
11.4.3.5. Visualizagdo de resultados com Integrated Genome Browser (IGV)
Big Data aplicado a oncologia genémica
11.5.1. O processo de anélise de dados
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11.6. Servidores genodmicos e bases de dados de variantes genéticas

11.7.

11.6.1.
11.6.2.
11.6.3.
11.6.4.
11.6.5.

Introdugao

Servidores genémicos da web
Arquitetura de servidores genémicos
Recuperagéo e analise de dados
Personalizagdo

Anotacdo de variantes genéticas

11.7.1.
11.7.2.
11.7.3.
11.7.4.
11.7.5.
11.7.6.

Introdugao

0 que é a chamada de variante?

Entendendo o formato do VCF

Identificadores de variantes

Andlise de variantes

Prevendo o efeito da variagao na estrutura e fungao da proteina

Médulo 12. Aplicacéo da bioinformatica na Oncologia Genémica

12.1.
12.2.
12.3.
12.4.
12.5.
12.6.
12.7.
12.8.

Enriquecimento clinico e farmacolégico de variantes genéticas

Busca massiva de informagbes gendmicas em PubMed

Busca massiva de informacdes gendmicas em DGIdb

Busca massiva de ensaios clinicos sobre dados gendmicos em Clinical Trials

tecn

Busca de similaridade genética para interpretagcéo de um painel genético ou de um exoma
Busca massiva de genes relacionados a doengas

Enrich-Gen: Plataforma de enriquecimento clinico e farmacoldgico de genes

0 procedimento do relatério genémico na era da Oncologia de Precisdao

Este plano de estudos abrangente retne
0S principais avangcos em Oncologia de
Precisdo numa plataforma que facilita a

aprendizagem 100% online”



07
Estagios Clinicos

Apds a conclusdo da primeira fase deste Mestrado Préprio b-learning, o profissional
realizara uma estadia pratica e presencial de primeiro nivel. A partir deste processo
didatico, podera por em pratica os contetdos aprendidos na fase tedrica, adquirindo

uma atualizacdo mais ampla da sua pratica profissional e de acordo com as normas
internacionais mais utilizadas.
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Desenvolva as suas competéncias clinicas em
instituicdes hospitalares de prestigio onde sdo
utilizadas tecnologias de Inteligéncia Artificial

e Big Data com 0s melhores resultados para a
Oncologia de Precisdo"
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A experiéncia pratica incluida neste Mestrado Proprio b-learning tem uma duragéo
de 120 horas, a realizar em turnos de segunda a sexta-feira, durante 3 semanas.
Este periodo de aprendizagem permitira ao especialista manipular diretamente os
dispositivos e programas informaticos mais avangados utilizados na Oncologia de
Precisado e no estudo genomico de pacientes reais através do Big Data.

Para tal, deslocar-se-a para uma instituicao hospitalar de prestigio, equipada com

os melhores recursos neste dominio cientifico e médico. Para além disso, podera
escolher a instituicdo que melhor se adapta aos seus interesses académicos e a sua
localizagéo geografica. Isto é possivel gragas a TECH que, com base num cuidadoso
processo de selegao, conseguiu reunir centros de prestigio de diferentes zonas para
esta modalidade académica.

Durante o estdgio clinico, o profissional médico tera a sua disposicéo especialistas
com uma vasta experiéncia que partilhardo as suas experiéncias mais recentes

no dominio da Oncologia de precisdo. Da mesma forma, para o desenvolvimento
das competéncias mais avangadas, serdo apoiados por um orientador assistente,
designado para o aconselhar e verificar o seu progresso educativo.

A parte pratica sera realizada com a participagao ativa do estudiante na realizagéo
das atividades e procedimentos de cada area de competéncia (aprender a aprender
e aprender a fazer), com o acompanhamento e orientagdo de professores e outros
colegas estagiarios que facilitam o trabalho em equipa e a integragcdo multidisciplinar
como competéncias transversais a praxis da medicina oncoldgica (aprender a ser e
aprender a relacionar-se).

Os procedimentos descritos a seguir constituirdo a base da parte pratica da
formacao e a sua execucao esta sujeita tanto a idoneidade dos pacientes como
a disponibilidade do centro e do seu volume de trabalho, sendo as atividades
propostas as seguintes:

Através do estagio profissional desta
certificagcdo, adquirira um dominio
absoluto das tecnologias de genomica
e de sequenciacédo de ADN aplicadas a
investigacdo do cancro”
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Médulo

Atividade Prarica

AlteracgOes na pratica
clinica atual e novas
aplicagoes da
Oncologia Genémica

Detetar mutagdes especificas de um tumor através de uma amostra de sangue
periférico ou de uma Bidpsia Liquida

Revelar mutagdes nos genes, ou a sua possivel expressao, através de testes genéticos
ou gendémicos para antecipar o aparecimento do cancro

Interpretar os biomarcadores gendémicos que tém um impacto significativo no
panorama da imunoterapia contra o cancro

Aplicar os alvos terapéuticos mais reconhecidos contra o cancro do pulmao derivados
da identificagcdo de mutagdes e translocagao de genes especificos

Abordar a laténcia da molécula HER2 e a sua relagdo com o cancro gastrico avangado

Novas aplicagGes da
Bioinformatica na
Oncologia Genémica

Gerir o sistema Unix e as suas linhas de comando para a organizagéo dos ficheiros
e da informag&o bdsica do histérico clinico do paciente sob suspeita
de doenga oncoldgica

Incorporar as aplicagdes da linguagem de programacao R que facilitam a analise
e a comparagao dos testes de diagnéstico de um paciente oncolégico
e os realizados para o seu seguimento

Efetuar estudos de proteinas e de proteomas utilizando ferramentas
avangadas de bioinformética

Implementar vérios algoritmos utilizando a linguagem R para a extragdo
do conhecimento das bases de dados Pubmed, DGIdb e Clinical Trials com base
na procura de informacéo genética em determinados tumores

Machine learning para
a analise de Big Data

Analisar rapida e automaticamente grandes volumes de dados médicos complexos
estruturados, semi-estruturados e ndo estruturados em Big Data

Utilizar técnicas de Big Data para classificagdo de dados, como drvores de decisdo, k-NN,
Méquinas de Vetor de Suporte, redes neuronais, entre outras.

Aplicar os principios de mineragdo de dados a dissecagdo de grandes conjuntos
de dados médicos complexos

Outras técnicas
de extragdo de
dados genémicos e
respetivas aplicagoes

Extrair dados farmacolégicos da base de dados OncoKB

Avaliar dados genémicos da plataforma My Cancer Genome

Manipular as tecnologias de sequencia¢éo de nova geragdo existentes no mercado
para examinar o ADN e o ARN dos pacientes

Utilizar programas de Inteligéncia Artificial para selecionar dados especificos
em bases de dados abertas e amplas com multiplos resultados
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Seguro de responsabilidade civil

A principal preocupacéo desta instituigao € garantir a seguranca dos profissionais
que realizam o estagio e dos demais colaboradores necessarios para o processo de
formagao pratica na empresa.

Entre as medidas adotadas para alcangar este objetivo esta a resposta a qualquer
incidente que possa ocorrer ao longo do processo de ensino-aprendizagem.

Para tal, esta entidade educativa compromete-se a fazer um seguro de
responsabilidade civil que cubra qualquer eventualidade que possa surgir durante o
periodo de estdgio no centro onde se realiza a formacgao pratica.

Esta apdlice de responsabilidade civil tera uma cobertura ampla e devera ser aceita
antes do inicio da formagéo pratica.

Desta forma, o profissional ndo terd que se preocupar com situagées inesperadas,
estando amparado até a conclusédo do programa pratico no centro.



Condigoes Gerais do Mestrado Préprio b-learning
As condicdes gerais da convengao de estagio para 0 programa sao as seguintes:

1. ORIENTAGAO: durante o Master b-learning, o aluno teré dois orientadores que o
acompanharao durante todo o processo, resolvendo todas as duvidas e questoes
gue possam surgir. Por um lado, havera um orientador profissional pertencente ao
centro de estagios, cujo objetivo sera orientar e apoiar o estudante em todos 0s
momentos. Por outro lado, serd também atribuido um orientador académico, cuja
missao sera coordenar e ajudar o aluno ao longo de todo o processo, esclarecendo
duvidas e auxiliando-o em tudo o que necessitar. Desta forma, o profissional estara
sempre acompanhado e podera esclarecer todas as duvidas que possam surgir,
tanto de natureza pratica como académica.

2. DURACAO: o programa de estégio terd a duracdo de 3 semanas consecutivas
de formagao pratica, distribuidas por turnos de 8 horas, em 5 dias por semana. Os
dias de comparéncia e o horario serao da responsabilidade do centro, informando
o profissional devidamente e antecipadamente, com tempo suficiente para facilitar
a Sua organizagao.

3. NAO COMPARENCIA: em caso de ndo comparéncia no dia do inicio do Master
b-learning, o aluno perdera o direito ao mesmo sem possibilidade de reembolso ou de
alteracao de datas. A auséncia por mais de 2 dias de estagio, sem causa justificada/
médica, implica a anulagao do estagio e, por conseguinte, a sua rescisao automatica.
Qualquer problema que surja no decurso da participacao no estagio deve ser
devidamente comunicado, com carater de urgéncia, ao orientador académico.
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4. CERTIFICAGAO: o aluno que concluir o Master b-learning recebera um certificado
que acreditara a sua participacao no centro em questao.

5. RELACAO PROFISSIONAL: o Master b-learning n&o constitui uma relacdo
profissional de qualquer tipo.

6. ESTUDOS PREVIOS: alguns centros podem solicitar um certificado de estudos
prévios para a realizagao do Master b-learning. Nestes casos, sera necessario
apresenta-lo ao departamento de estagios da TECH, para que seja confirmada a
atribuicao do centro selecionado.

7. NAO INCLUI: o Master b-learning n&o incluira qualquer elemento nédo descrito nas
presentes condigbes. Por conseguinte, ndo inclui alojamento, transporte para a cidade
onde se realizam os estdgios, vistos ou qualquer outro servigo ndo descrito acima.

No entanto, o aluno podera consultar o seu orientador académico se tiver qualquer
duvida ou recomendacéo a este respeito. Este fornecer-lhe-a todas as informacdes
necessarias para facilitar os procedimentos envolvidos.
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Onde posso fazer os
Estagios Clinicos?

A fim de garantir aos seus alunos o acesso a tecnologia mais avangada no dominio
da Oncologia de Precisao, a TECH selecionou cuidadosamente os centros onde
irao realizar os seus estagios clinicos. Assim, através de acordos e colaboragoes,
assegurou as instituicdes mais prestigiadas neste dominio da saude. Desta forma,
0s especialistas inscritos neste Mestrado Proprio b-learning terao a sua disposicao
0S equipamentos mais modernos e, ao mesmo tempo, uma equipa de especialistas
de prestigio que os acompanhara em todos os momentos da atualizagao dos seus
conhecimentos. Muitos destes hospitais estao situados em locais geograficos
distantes, dando ao profissional a oportunidade de escolher o que melhor se
adapta a sua localizagao pessoal.
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Adquira as aptidbes e competéncias mais
procuradas em Oncologia de Precisdo atraves
de um estagio clinico exaustivo, imersivo e
presencial que so a TECH pode oferecer”
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0 aluno pode realizar a parte pratica deste Mestrado Préprio b-learning nos seguintes centros:

Hospital HM Modelo

Pais Cidade

Espanha Corunha

Morada: Rda Virrey Osorio, 30, 15011,
A Corufia

Rede de clinicas privadas, hospitais e centros
especializados distribuidos por toda a geografia espanhola

Formagoes praticas relacionadas:
-Anestesiologia e Reanimagéo
- Cirurgia de Coluna Vertebral

Hospital HM Rosaleda

Pais Cidade

Espanha Corunha

Morada: Ria de Santiago Leén de Caracas,
1,15701, Santiago de Compostela, A Corufia

Rede de clinicas privadas, hospitais e centros
especializados distribuidos por toda a geografia espanhola

Formagoes praticas relacionadas:
-Transplante Capilar
-Ortodontia e Ortopedia Dentofacial

Hospital HM La Esperanza

Pais Cidade

Espanha Corunha

Morada: Av. das Burgas, 2, 15705,
Santiago de Compostela, A Corufia

Rede de clinicas privadas, hospitais e centros
especializados distribuidos por toda a geografia espanhola

Formagodes praticas relacionadas:
-Enfermagem Oncoldgica
-Oftalmologia Clinica

Hospital HM Nou Delfos

Pais Cidade

Espanha Barcelona

Morada: Avinguda de Vallcarca, 151,
08023, Barcelona

Rede de clinicas privadas, hospitais e centros
especializados distribuidos por toda a geografia espanhola

Formagdes praticas relacionadas:
-Medicina Estética
-Nutri¢&o Clinica em Medicina

Hospital HM Madrid

Pais Cidade
Espanha Madrid

Morada: Pl. del Conde del Valle de Suchil,
16, 28015, Madrid

Rede de clinicas privadas, hospitais e centros
especializados distribuidos por toda a geografia espanhola

Formagdes praticas relacionadas:
Anélises Clinicas
-Anestesiologia e Reanimagé&o

Hospital HM Monteprincipe

Pais Cidade
Espanha Madrid

Morada: Av. de Monteprincipe, 25, 28660,
Boadilla del Monte, Madrid

Rede de clinicas privadas, hospitais e centros
especializados distribuidos por toda a geografia espanhola

Formagdes préticas relacionadas:
-Ortopedia Pediatrica
-Medicina Estética

Hospital HM San Francisco

Pais Cidade
Espanha Ledo

Morada: C. Marqueses de San Isidro, 11,
24004, Ledn

Rede de clinicas privadas, hospitais e centros
especializados distribuidos por toda a geografia espanhola

Formag®des praticas relacionadas:
-Atualizagdo em Anestesiologia e Reanimagao
- Enfermagem no Servigo de Traumatologia

Hospital HM Torrelodones

Pais Cidade
Espanha Madrid

Morada: Av. Castillo Olivares, s/n, 28250,
Torrelodones, Madrid

Rede de clinicas privadas, hospitais e centros
especializados distribuidos por toda a geografia espanhola

Formagdes préticas relacionadas:
-Anestesiologia e Reanimagéo
-Pediatria Hospitalar



Hospital HM Sanchinarro

Pais Cidade
Espanha Madrid

Morada: Calle de Ofa, 10, 28050, Madrid

Rede de clinicas privadas, hospitais e centros
especializados distribuidos por toda a geografia espanhola

Formagdes praticas relacionadas:
-Anestesiologia e Reanimagéo
-Medicina do Sono

Hospital HM Puerta del Sur

Pais Cidade
Espanha Madrid

Morada: Av. Carlos V, 70, 28938,
Méstoles, Madrid

Rede de clinicas privadas, hospitais e centros
especializados distribuidos por toda a geografia espanhola

Formagdes préticas relacionadas:
-Urgéncias Pediatricas
-Oftalmologia Clinica
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Hospital HM Nuevo Belén

Pais Cidade
Espanha Madrid

Morada: Calle José Silva, 7, 28043, Madrid

Rede de clinicas privadas, hospitais e centros
especializados distribuidos por toda a geografia espanhola

Formagoes praticas relacionadas:
-Cirugia Geral e do Sistema Digestivo
-Nutrigéo Clinica em Medicina

Hospital HM Vallés

Pais Cidade
Espanha Madrid

Morada: Calle Santiago, 14, 28801, Alcala
de Henares, Madrid

Rede de clinicas privadas, hospitais e centros
especializados distribuidos por toda a geografia espanhola

Formagdes préticas relacionadas:
-Ginecologia Oncolégica
-Oftalmologia Clinica
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Metodologia

Este programa de capacitagéo oferece uma forma diferente de aprendizagem. A nossa
metodologia é desenvolvida através de um modo de aprendizagem ciclico: o Relearning.
Este sistema de ensino é utilizado, por exemplo, nas escolas médicas mais prestigiadas
do mundo e tem sido considerado um dos mais eficazes pelas principais publicagées,

tais como a New England Journal of Medicine.
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Descubra o Relearning, um sistema que abandona
a aprendizagem linear convencional para o levar
através de sistemas de ensino ciclicos: uma forma
de aprendizagem que provou ser extremamente
eficaz, especialmente em disciplinas que requerem
memorizagao”
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Na TECH utilizamos o Método de Caso

Numa dada situagao, o que deve fazer um profissional? Ao longo do programa, 0s
estudantes serdo confrontados com multiplos casos clinicos simulados com base
em pacientes reais nos quais terdo de investigar, estabelecer hipoteses e finalmente
resolver a situagao. Ha abundantes provas cientificas sobre a eficacia do método.
Os especialistas aprendem melhor, mais depressa e de forma mais sustentavel

ao longo do tempo.

Com a TECH pode experimentar uma forma
de aprendizagem que abala as fundacées das
universidades tradicionais de todo o mundo.

Segundo o Dr. Gérvas, o caso clinico € a apresentacao anotada de um paciente, ou
grupo de pacientes, que se torna um "caso’, um exemplo ou modelo que ilustra alguma
componente clinica peculiar, quer pelo seu poder de ensino, quer pela sua singularidade
ou raridade. E essencial que o caso seja fundamentado na vida profissional actual,
tentando recriar as condi¢des reais da pratica profissional do médico.
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Sabia que este método foi desenvolvido em
1912 em Harvard para estudantes de direito?
O método do caso consistia em apresentar
situagdes reais complexas para que tomassem
decisbes e justificassem a forma de as resolver.
Em 7924 foi estabelecido como um método

de ensino padrdo em Harvard”

A eficacia do método é justificada por quatro realizagdes fundamentais:

1 Os estudantes que seguem este método ndo s6 conseguem a assimilagéo
de conceitos, mas também desenvolvem a sua capacidade mental através
de exercicios para avaliar situagdes reais e aplicar os seus conhecimentos.

2 A aprendizagem é solidamente traduzida em competéncias praticas que
permitem ao educador integrar melhor o conhecimento na pratica didria.

3 Aassimilagdo de ideias e conceitos é facilitada e mais eficiente, gragas
a utilizagao de situagdes que surgiram a partir de um ensino real.

4 0 sentimento de eficiéncia do esforgo investido torna-se um estimulo muito
importante para os estudantes, o que se traduz num maior interesse pela
aprendizagem e num aumento do tempo passado a trabalhar no curso.
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Relearning Methodology

A TECH combina eficazmente a metodologia do Estudo de Caso com
um sistema de aprendizagem 100% online baseado na repetigao, que
combina 8 elementos didaticos diferentes em cada ligao.

Melhoramos o Estudo de Caso com o melhor método de ensino
100% online: o Relearning.

O profissional aprendera através de casos
reais e da resolugéo de situagdes complexas
em ambientes de aprendizagem simulados.
Estas simulagbes sdo desenvolvidas utilizando
software de dltima geracéo para facilitar

a aprendizagem imersiva.

learning
from an
expert
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Na vanguarda da pedagogia mundial, 0 método Relearning conseguiu melhorar os
niveis globais de satisfacao dos profissionais que concluem os seus estudos, no
que diz respeito aos indicadores de qualidade da melhor universidade online do
mundo (Universidade de Columbia).

Utilizando esta metodologia, mais de 250.000 médicos foram formados
com sucesso sem precedentes em todas as especialidades clinicas,
independentemente da carga cirdrgica. Tudo isto num ambiente altamente
exigente, com um corpo estudantil universitario com um elevado perfil
socioeconomico e uma idade média de 43,5 anos.

O Relearning permitir-lhe-a aprender com menos
esforco e mais desempenho, envolvendo-o0 mais
na sua capacitacao, desenvolvendo um espirito
critico, defendendo argumentos e opinioes
contrastantes: uma equagédo direta ao Sucesso.

No nosso programa, a aprendizagem nao é um processo linear, mas acontece numa
espiral (aprender, desaprender, esquecer e reaprender). Portanto, cada um destes
elementos é combinado de forma concéntrica.

A pontuacao global do nosso sistema de aprendizagem ¢é de 8,01, de acordo com os
mais elevados padrées internacionais.
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Este programa oferece o melhor material educativo, cuidadosamente preparado para profissionais:

Material de estudo

>

Todos os conteudos didaticos sao criados pelos especialistas que irdo ensinar o curso,
especificamente para o curso, para que o desenvolvimento didatico seja realmente
especifico e concreto.

Estes conteldos sdo depois aplicados ao formato audiovisual, para criar o método de
trabalho online da TECH. Tudo isto, com as mais recentes técnicas que oferecem pecas
de alta-qualidade em cada um dos materiais que séo colocados a disposi¢do do aluno.

Técnicas cirurgicas e procedimentos em video

A TECH traz as técnicas mais inovadoras, com os Ultimos avancgos educacionais,
para a vanguarda da atualidade em enfermagem. Tudo isto, na primeira pessoa,
com o maximo rigor, explicado e detalhado para a assimilacdo e compreensao
do estudante.

E o melhor de tudo, pode observa-los quantas vezes quiser.

Resumos interativos

A equipa da TECH apresenta os conteudos de uma forma atrativa e dindmica em
comprimidos multimédia que incluem audios, videos, imagens, diagramas e mapas
concetuais a fim de reforgar o conhecimento.

Este sistema educativo Unico para a apresentagao de contelidos multimédia
foi premiado pela Microsoft como uma “Histéria de Sucesso Europeu”.

Leituras complementares

Artigos recentes, documentos de consenso e diretrizes internacionais, entre outros.
Na biblioteca virtual da TECH o aluno tera acesso a tudo o que necessita para completar
a sua capacitacao.

ORIANS



Andlises de casos desenvolvidas e conduzidas por especialistas

A aprendizagem eficaz deve necessariamente ser contextual. Por esta razéo, a
TECH apresenta o desenvolvimento de casos reais nos quais o perito guiara o
estudante através do desenvolvimento da atengéo e da resolugao de diferentes
situagbes: uma forma clara e direta de alcangar o mais alto grau de compreenséo.

Testing & Retesting

Os conhecimentos do aluno sao periodicamente avaliados e reavaliados
ao longo de todo o programa, através de atividades e exercicios de avaliagcao e
auto-avaliagao, para que o aluno possa verificar como esta a atingir os seus objetivos.

Masterclasses

Ha provas cientificas sobre a utilidade da observacéo de peritos terceiros:
Learning from an Expert fortalece o conhecimento e a recordagéo, e constroi
conflanga em futuras decisées dificeis.

Guias rapidos de atuagao

A TECH oferece os conteldos mais relevantes do curso sob a forma de folhas de
trabalho ou guias de agao rapida. Uma forma sintética, pratica e eficaz de ajudar os
estudantes a progredir na sua aprendizagem.

LK)
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Certificacao

O Mestrado Proprio b-learning em Oncologia de Precisdo: Genomica e Big Data garante,
para além do conteddo mais rigoroso e atualizado, 0 acesso a um certificado de
Mestrado Proprio b-learning emitido pela TECH Universidade Tecnoldgica.
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Conclua este plano de estudos com
SUCesSSso e receba o seu certificado
sem sair de casa e sem burocracias”
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Este certificado de Mestrado Proprio b-learning em Oncologia de Precisdo: Gendmica  Certificacdo: Mestrado Proprio b-learning em Oncologia de Precisdo: Genomica
e Big Data conta com o conteudo cientifico mais completo e atualizado do panorama e Big Data

profissional e académico. Modalidade: B-learning (Online + Estagio Clinico)

Uma vez aprovadas as avaliacdes, o aluno recebera por correio, com aviso de recegao, Duracéo: 12 meses
o certificado* de Mestrado Proprio b-learning, emitido pela TECH Universidade Certificacdo: TECH Universidade Tecnolégica
Tecnologica, que acreditara a aprovacao nas avaliacdes e a aquisicao das Créditos: 60 + 5 créditos ECTS

competéncias do programa. o
Carga horaria: 1620 horas

Para além do certificado de conclusao, o aluno podera obter uma declaragéo, bem
como o certificado do contetdo programatico. Para tal, deve contactar o seu orientador
académico, que lhe fornecera todas as informagdes necessarias

.
te C n universidade Mestrado prépio b-learning em Oncologia de Precisdo: Gendmica e Big Data
» tecnoldgica
vvvvvvvvvvv Distribui¢ao Geral do Plano de Estudos
Concede o presente Distribui¢do Geral do Plano de Estudos
Curso  Disciplina ECTS  Caracter
D| P LO MA Tipologia Créditos ECTS
— 1 Biologiamolecular 6 oB
a Z ”?“(”(;:)“’B) 500 1 Oncologia Genémica ou de Preciséo 6 0B
. P peéo N P -
Sr/Sra._________ com o documento de identificagdon®______ Estagio (PR) s 1 g:“(;:gzi);:’;:“s;ﬁc":‘“ atual e novas aplicacbes 6 08
Por ter concluido com aproveitamento e certificado com sucesso o Tese de Mestrado 0 1 Utilizagéo de Unix e Linux na bioinformatica 6 0B
o5 1 Andlise de dados em projetos de Big Data: linguagem 6 o8B
2 de programagdo R
MESTRADO PROPIO B-LEARNING 1 Ambiente graficoemR s os
em 1 Anilise estatisticaem R 5 o8B
. L L X 1 Machine leaming para a andlise de Big Data 5 0B
Oncologia de Precisdo: Gendmica e Big Data T Mineragdo de dados aplicada & Genémica 5 08
1 Técnicas de extragdo de dados genomicos 5 0B
1 Novas técnicas na era Genémica 5 0B
1 Aplicagéo da bioinformética na Oncologia Gendmica 5 0B

Este é um certificado desta Universidade homologado por 65 ECTS e equivalente a 1620 horas, com
data de inicio a dd/mm/aaaa e data de conclusdo a dd/mm/aaaa.

A TECH é uma Institui¢do Privada de Ensino Superior reconhecida
pelo Ministério da Educagao Publica a partir de 28 de Junho de 2018.

A 17 de junho de 2020

Fme

.

Z—”w Dra.Tere Guevara Navarro te c universidade

Dra.Tere Guevara Navarro Reitora » tecnologica
Reitora

cédigo tnico TECH: AFWOR23Stechtitute.com/titulos

*Apostila de Haia: Caso o aluno solicite que o seu certificado seja apostilado, a TECH EDUCATION providenciara a obtengdo do mesmo a um custo adicional.
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Mestrado Proprio b-learning

Oncologia de Precisao:
Genomica e Big Data

Modalidade: B-learning (Online + Estagios Clinicos)
Duragao: 12 meses

Certificagdo: TECH Universidade Tecnolégica
Créditos: 60 + 5 ECTS

Carga horaria: 1620 horas
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