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KNOWMADS 
El término knowmad es un neologismo que combina las palabras know
y nomad y que da cuenta del perfil del sujeto capaz de ser un nómada 
del conocimiento. Fue creado por John Moravec para referirse a  los 
nómadas del conocimiento y la innovación. Se caracteriza por ser 
innovador, imaginativo, creativo, capaz de trabajar en colaboración 
con casi cualquier persona, en cualquier momento y lugar. 
Un knowmad es valorado por su conocimiento personal, lo que le 
proporciona una ventaja competitiva con respecto a otros trabajadores.



I’m a Knowmad

1. Soy Dr. Ingeniero de Minas (Escuela de Minas de Oviedo, 1994) e Ingeniero 
de Exploración petrolífera de formación  (Ecole Nationale du Pétrole et des 
Moteurs (1988), Imperial College of Science and Technology de Londres 
(1989).

2. He vivido, estudiado y trabajado en varios países diferentes: España, Francia, 
Inglaterra y Estados Unidos.

3. No soy esclavo de ninguna idea a priori y todo me interesa en el mundo 
tecnológico y humanístico. 

4. Creo en la autoría y sé gestionar el fracaso. 
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5. En el grupo de Problemas Inversos trabajamos problemas relativos a:
• Inversión Geofísica y sus aplicaciones medioambientales.
• Ingeniería de Reservorios y Optimización de las técnicas de producción.
• Problemas de diseño industrial bajo condiciones de incertidumbre.
• Técnicas de tratamiento digital de señales y Biometría.
• Problemas Biomédicos y su relación con la salud y el diseño de nuevos 

fármacos. PROYECTO FINISTERRAE.
• Problemas de predicción y análisis de incertidumbre en finanzas.



¿PARA QUE DIANTRES 

SIRVEN LAS MATEMÁTICAS?
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¿Para que sirve predecir?

9.9

10

10.1

10.2

tie
m

po

POR QUE USAIN CORRIO MAL EN RIO 2016

5

1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020
9.5

9.6

9.7

9.8

años

tie
m

po



CSI

ATRIBUTOS

Base PCA

66





¿De dónde viene el CO2 en la cueva de Lascaux?
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A nonlinear regression example

   2

0 11.3 1 exp
b

H Db b   

¿Cuánto mide el haya?

OPTIMUM FIT

Altura para D=60



¿Qué posibilidad tengo de encontrar OIL?



¿Cómo se predice la estructura terciaria  de una 
proteína?
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¿Qué hay debajo del desierto de Atacama?
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Problemas Inversos
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Model Parameters
nm 

D
sol NMm

El problema directo es lo que se denomina problema de predicción, 
es decir, dada la causa predecir el efecto.

Un problema inverso consiste en adivinar la(s) causa(s) dado el 
efecto y para ello es necesario resolver un sistema de ecuaciones.

El problema inverso más sencillo es la resolución de un sistema de 
ecuaciones lineales.
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Hallar  tal que  sea mínima.
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Ejemplo: el problema del muelle elástico
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Para obtener  solo hay que proyectar ortogonalmente

el vector  sobre el . 

m mF x

k

   
   

F x

El ALGEBRA LINEAL y la GEOMETRÍA  son  unas de las 
disciplinas más importantes en Modelización.
El concepto de proyección ortogonal es la base de toda la teoría 
de la aproximación, es decir, de la Ingeniería.



M D

PREDICTION  F(m) 

(FORWARD)

J. Hadamard, 1902. Sur les problèmes aux dérivées partielles 
et leur signification physique. Princeton Univ. Bull.

Inverse/classification problems are ill-posed
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La topografía de la función objetivo

Problemas Subdeterminados Problemas Sobredeterminados 
(problemas de ajuste)

2

2
C (m) F(m) - d

2020

Función de tipo valle

(Rosenbrock)

Función multimodal

(Griewank)



Uncertainty is inherent to any parameter identification 
problem due to:

– Noise in observed data.

– Discrete and incomplete data coverage.

– Modeling hypothesis, approximate physics & numerical 
approximations made in F.
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approximations made in F.

Fernández Martínez J.L., Fernández-Muñiz Z., Tompkins M., 2012. On The topography of
the cost function in linear and nonlinear inverse problems. GEOPHYSICS. VOL. 77, NO. 1
(JANUARY-FEBRUARY 2012); P. 1–15.

Fernández-Martínez, J.L., Fernández-Muñiz, Z., Pallero, J.L.G., Pedruelo-González, L.M,
2013. From Thomas Bayes to Albert Tarantola. New insights to understand uncertainty in
inverse problems from a deterministic point of view. Journal of Applied Geophysics, 28:62-
72.



INVERSE 
PROBLEM

OPTIMUM SOLUTION

II.  MODEL APPRAISAL

SAMPLING THE 
EQUIVALENCE REGION

III. PREDICTION WITH 
UNCERTAINTY

Epistemological RISK ANALYSIS (from engineering to managing)
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EQUIVALENCE REGION
UNCERTAINTY

POSTERIOR 
DISTRIBUTION 

V. RISK ANALYSIS &

DECISION-MAKING
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ROBOTS BIOMÉDICOS
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How to design biomedical robots?

BIOMEDICAL ROBOT

Model reduction 
framework

BIOMEDICAL ROBOT

Optimization & Sampling 
techniques

Machine Learning 
techniques

• Dynamic learning (no fixed rules)
• Prediction with uncertainty
• Consensus decision making and risk 

analysis



THE ROBOT
Big data gathering
Genetic Data/
Hospital Data

The challenge

PREDICTION
+

UNCERTAINTY

• Diagnosis
• Treatment Optmization
• Prognosis



27



• DESIGN OF SMALL-SCALE SIGNATURES
AIM: Finding new biomarkers in the case of cancer, rare and neurodegenerative
diseases for early diagnosis, optimization of treatment and prognosis.
Understanding of the biological pathways.

• DRUG DESIGN & TREATMENT OPTMIZATION
For every 5,000 to 10,000 potential drug candidates that enter the discovery
research stage only about 2.5 to 5% will make it through to the preclinical

Some Typical Problems

research stage only about 2.5 to 5% will make it through to the preclinical
phase. Of that percentage, only 0.05 to 0.1% will enter the clinical trial testing
phase.

AIM: Optimization of the pharmaco-genomics and pharmaco-cinetic aspects of
drugs.

• DESIGN OF ROBUST CLINICAL PREDICTIVE MODELS
AIM: Development of support systems for clinical decision making and
personalized treatment.
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Gran parte de la investigación en el terreno biomédico se centra establecer
puentes entre la investigación biomédica, la práctica clínica, y el tratamiento
personalizado.

Existen dos tipos MERCADOS

• Corriente arriba: Empresas farmacéuticas y biomédicas.

• Corriente abajo: Hospitales y clínicas.

El presente y futuro de la Medicina Traslacional



Los hospitales son una gran mina de datos que se debe explotar para la mejora 
del tratamiento personalizado.

Para ello, es necesario:

1. Establecer un protocolo automático que posibilite el análisis de los datos
de los pacientes (pacientes presentes ayudan a pacientes futuros)

2. Colaborar con equipos médicos que crean en el big-data biomédico para el

HOSPITALES, MINAS DE DATOS

32

2. Colaborar con equipos médicos que crean en el big-data biomédico para el
diagnóstico, optimización del tratamiento y la prognosis.

3. Establecer métodos de análisis claros, sencillos y transparentes que proporcionen a
los equipos médicos variables pronóstico y el análisis de incertidumbre en la toma
de decisiones.

Consecuencias
• Optimización de recursos médicos (de modo iterativo).
• Mejora de la atención al paciente (política zero-hero).
• Impulso de la industria biomédica en nuestra región.



Importancia de la explotación de datos en salud

• Mejorar la asistencia al paciente dando soporte a la toma de decisiones 
por análisis predictivos

• Instalar y Optimizar las políticas preventivas.

• Aumentar la calidad de la docencia.

33

• PERMITIR la INVESTIGACIÓN CLINICA.

• Diseñar acciones de salud pública.

• Facilitar la gestión de los servicios sanitarios.

• Optimización de recursos.





Según la encuesta sobre el uso de Big Data del Instituto 
Vodafone* 

LOS CIUDADANOS QUIEREN COMPARTIR SUS 
DATOS

• El 86% de los ciudadanos españoles entrevistados se muestran de acuerdo con la

35

• El 86% de los ciudadanos españoles entrevistados se muestran de acuerdo con la
recogida y análisis de información de salud de gran cantidad de personas

• El 69% de los encuestados en España darían, a estas instituciones sanitarias, acceso a
sus datos de salud siempre que fuesen unidos a los de otros, anonimizados y usados
solo para fines de investigación.

* Vodafone Institute “Big Data. A European survey on the opportunities and 
risks of data analytics”.



LAS PRINCIPALES BARRERAS 
SON ORGANIZATIVAS
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ALGUNAS 
HISTORIAS DE 

ÉXITO 
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• Análisis retrospectivo de 265 pacientes diagnosticados con Leucemia 
Linfocítica crónica entre 1997 y 2007 en el Hospital de Cabueñes (Dra. Ana 
González-Rodríguez)

• Predicción del desarrollo de la necesidad de quimioterapia y del desarrollo 
de enfermedades autoinmunes a la hora del diagnóstico.

• Implementación de la herramienta en una simple hoja Excel.



Un clasificador sencillo
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• Las variables pronóstico son de uso 
común en hematología.

• La frecuencia del muestreo no es del 
100% en todos los casos.

• ETAPAS DE LA MODELIZACIÓN

• FILTRADO E IMPUTACIÓN
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• FILTRADO E IMPUTACIÓN

• DEFINICIÓN DEL PODER 
PREDICTOR

• ANÁLISIS DE LA MATRIZ DE 
CONFUSIÓN

• INTERPRETACIONES 
MÉDICAS



Necesidad de Quimioterapia

PLEASE, INTRODUCE THE VALUES FOR THE NEW SAMPLE

Class 1: CT Class 2: No CT W Pth New Sample Weighted distance to CT
B2M mg/L 4,2 2,2 99,991 3,8 1937,6

 WBC cells/microL 61767,8 16783,1 0,034 50000,0 160083,6
ALC cells/microL 47555,3 11189,8 0,035 38000,0 111846,8
MBC cells/microL 40270,3 8391,7 0,021 40000,0 32,2

Prediction Class 1: CT D1 523,4
P1 0,76
P2 0,24

Prognostic variables for Chemotherapy Treatment prediction
Class Data: Mean signatures for Chemotherapy Treatment and No Chemotherapy Treatment groups, the weight vector W, and the probability threshold

0,47

L
E

Input Data: New sample (mnew): the user should introduce the values of the prognostic variables for the new sample to be diagnosed
Intermediate Result: Individual Weighted distances
Result: Total distance between the new sample and the corresponding class
Result: probabilities to belong to class 1 or 2.
Result: Class Prediction

E
G
E
N
D

• B2M: Beta2-Microglobulina: el incremento de ß2M es debido al aumento de
linfocitos T citotóxicos. Indicador de mal pronóstico en leucemias (<2 mg/l)

• WBC (White Blood cell count): contaje de leucocitos (4000-11000 cel/ml).
Defensa del sistema inmunitario contra infecciones.

• ALC: Absolute lymphocyte count (1300 and 4000 cel/ ml.): T-cells, B-cells,
and NK cells.

• MBC: Monoclonal B-cell count



Desarrollo de enfermedades autoinmunes

PLEASE, INTRODUCE THE VALUES FOR THE NEW SAMPLE

Class 1: AD Class 2: No AD W Pth New Sample Weighted distance to AD Weighted distance to No AD
PLT cells/microL 94985,0 202242,7 0,0003 190000,0 812,5 13,5
RET cells/microL 135730,0 69818,3 0,0005 75000,0 922,0 6,7

ALB g/L 40,4 37,4 5,7884 35,0 987,9 189,6
HGB g/dL 11,5 13,6 7,7686 15,0 756,3 116,6
BU mg/dL 1,1 0,6 16,461 0,8 18,3 10,6
UR mg/dL 64,1 46,7 1,3185 50,0 345,6 18,9

MCV fl 98,1 89,6 4,9456 92,0 904,2 136,5
NCC cells/microL 2250,7 741,1 0,0136 1000,0 289,3 12,4

K mEq/L 4,1 4,3 63,5621 4,4 388,3 18,0
WBC cells/microL 55999,0 24689,9 0,0002 26000,0 36,0 0,1

LD 398,1 343,4 0,1395 350,0 45,0 0,8
ALC cells/microL 42213,0 17780,3 0,0012 19000,0 775,9 2,1

0,5
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ALC cells/microL 42213,0 17780,3 0,0012 19000,0 775,9 2,1
MBC cells/microL 36333,4 14229,3 0,0005 16000,0 103,4 0,8

Prediction Class 2: No AD D1 71,0 D2 22,5
P1 0,24
P2 0,76

Importancia del contaje de plaquetas, reticulocitos y células NK que son los
principales objetivos de las enfermedades autoinmunes (anemia hemolitica y
trombocitopenia).
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• Análisis retrospectivo de 263  pacientes diagnosticados con Linfoma de Hodgkin 
entre 2002 y 2012 en los servicios de hematología de los diferentes hospitales de la 
red de Hospitales públicos de Asturias coordinados por la Dr. A. González 
Rodríguez).

• Predicción de la respuesta al tratamiento a la hora del diagnóstico.
• Implementación de la herramienta en una simple hoja Excel.

• IMPORTANCIA DE LA FERRITINA, ALANINA TRANSAMINASA (ALT) y 
de la FOSFATASA ALCALINA (ALP)
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GH 2 GH 3

Canceres de mama triplemente negativos

• Predicción del grado 
histológico.

Marcadores
Inmuno-histoquímicos

histológico.
• Predicción de metástasis 

ganglionares
• Predicción de la talla 

tumoral.
• Prognosis/Supervivencia

• Análisis retrospectivo de 105 pacientes diagnosticados con TBNC en el HUCA
(Drs. Carmen García-Pravia y Primitiva Menéndez).



METASTASIS 
GANGLIONAR
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Haciendo el Big-data 
pequeño
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pequeño
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ITS NOW OR NEVER (E.P., 1960)
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(Fuente: informe sobre enfermedades raras 2013).
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Además, la 
plataforma 

FINISTERRAE 
contribuirá a la 

57

contribuirá a la 
OPTIMIZACIÓN DE 

DECISIONES 
MÉDICAS y a la 
valorización del 

dato 
hospitalario 
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Robots Biomédicos

Conjunto de 

Robot 
Biomédico 1

Robot 
Biomédico 2

Nueva 

Predicción 1

Predicción 2

Conjunto de 
entrenamiento

Robot 
Biomédico n

Nueva 
Muestra

Predicción n

.

.

.

.

.

.

Diagnóstico +
Incertidumbre
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The Uncertainty Space in a biometry prediction 
problem (face recognition)

Uncertainty Region
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F I N I S T E R R A E :  A P R E N D I E N D O  
C O N O C I M I E N T O





S
A

M
P

LE
S

MDS vs CTR
 

50

100
8

10

12

14

183 patients with MDS 
patients and 17 healthy 
controls were included 
in the study. 

Bone marrow samples 
were obtained and 
CD34+ cells isolated 
from MDS patients and 
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Pellagatti A, Cazzola M, Giagounidis A, Perry J et 
al. Deregulated gene expression pathways in 
myelodysplastic syndrome hematopoietic stem 
cells. Leukemia 2010 Apr;24(4):756-64. 
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Análisis Finisterrae

• Predicción del fenotipo MDS vs Control con 96% de 
exactitud con una firma que contiene 161 genes.

• Las vías genéticas implicadas más importantes 
detectadas por nuestro análisis son: B Cell
Development Pathways, NF-kappaB Signaling, 
Hematopoietic Cell Lineage, Primary
Immunodeficiency, and  DNA Topological Changes.



Metástasis en cáncer 
de próstata

VIAS GENÉTICAS 
DEFECTIVAS

PAK Pathway
PEDF Induced Signaling
Stem Cell Differentiation 
Pathways
P70S6 Kinase Signaling

MEDICAMENTOS HUÉRFANOS

• NADPH : The NADPH system is responsible for generating free radicals in immune 
cells to destroy pathogens.

• TAMOXIFENO: Selective estrogen-receptor modulator (SERM) used for 
breast cancer prevention and treatment. It is on the World Health Organization's 
List of Essential Medicines. Tamoxifen is available as a generic medication.

P70S6 Kinase Signaling



¿Por qué sabemos que  la metodología FINISTERRAE 
funciona? 

Porque se han realizado pruebas de concepto sobre
enfermedades raras para los cuales se han hallado
recientemente medicamentos, habiendo encontrado sus
principios activos entre las vías genéticas implicadas
detectadas por FINISTERRAE.
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Ejemplo: Esclerosis Sistémica:
• Genentech ha desarrollado Tocilizumab, un anticuerpo monoclonal que se une al receptor

celular de la interleucina-6.
• Celgene ha desarrollado recientemente Pomalyst que es una droga anti-angiogénica que actúa

como inmunomodulador provocando la sobreregulación de IL-2/IL-10 y la subregulación de

IL-6.

Porque utilizamos técnicas de validación cruzada para
analizar la estabilidad de la firmas genéticas halladas.



MIOSITIS-POLIMIOSITIS
Allograft Rejection

Influenza A

Class I MHC Mediated Antigen Presentation

Staphylococcus Aureus Infection

Interferon Signaling

Immune Response IFN Alpha/beta Signaling 
Pathway

Phagosome

Tuberculosis

Cell Adhesion Molecules (CAMs)

Hemos identificado las posibles 
infección por virus y/o bacterias 
responsables de su desarrollo, 
identificado las vías genéticas 
involucradas, y un conjunto de genes 
defectivos que se expresan sólo en el 
músculo.
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Cell Adhesion Molecules (CAMs)

Epstein-Barr Virus Infection

TNF Signaling



Esclerosis Múltiple, ELA, Parkinson y Alzheimer

• Estudio de las bases moleculares en el desarrollo de diferentes enfermedades
neurodegenerativas, análisis de vías genéticas involucradas, firmas genéticas a
pequeña escala para diagnóstico precoz.

• Hemos mostrado la importancia de las caspasas en el ELA, que controlan el
mecanismo de apoptosis. Se ha hallado una relación de las vías genéticas afectadas
con el virus de Epstein-Barr (herpesvirus).

• En el caso de la esclerosis múltiple las vías afectadas están relacionadas con
Artritis reumatoide, CD28 y Células Presentadoras de antígeno.

72

Artritis reumatoide, CD28 y Células Presentadoras de antígeno.

• En el caso del Parkinson hemos visto la importancia de “pathways” de hipoxia
(HIF-1 signaling) , transcripción (FOXA1 transcription factor) y señalización
(P-53 signaling).

• En el caso del Alzheimer y DCL los resultados son muy sorprendentes e implican
procesos de traslación del MRNA viral.

En todos los casos se han encontrado medicamentos huérfanos que desearíamos
que se probasen clínicamente.



Parkinson                                             Esclerosis
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¿Cómo afectan las mutaciones en los pacientes con  leucemia?
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PARSIMONIA
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• Cada problema de aprendizaje tiene su propio alfabeto

• Cuando se encuentran los alfabetos de un problema, la
clasificación se convierte en linealmente separable y el clasificador
es capaz de generalizar con alta precisión.



• En mi opinión, no existe diferencia entre la investigación básica y la
aplicada, sólo para aquellos que quieren justificar su ineficiencia.

• Como educadores, tenemos la responsabilidad de transmitir a
nuestros alumnos el gusto por la disciplina y el conocimiento.

• Las matemáticas BIEN EXPLICADAS tienen que ser la base del
lenguaje de todos los científicos e incluso humanistas.

• Las matemáticas son DEMASIADO IMPORTANTES para el futuro

A MODO DE CONCLUSION
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• Las matemáticas son DEMASIADO IMPORTANTES para el futuro
tecnológico de nuestro PAIS.

• Tenemos que educar KNOWMADS. Para ello el conocimiento de
idiomas y de las técnicas del estado del arte de la tecnología es
fundamental.

• A veces MENOS es MAS. Centrémonos en enseñar a nuestros
alumnos a pensar, la autoría y la resolución efectiva de problemas.

• Si se persigue el éxito debemos reforzar positivamente el fracaso,
especialmente cuando detrás hay esfuerzo.
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