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Développement d'un modèle de prédiction des résultats de traitement spécifique au patient, basé sur 

l'apprentissage profond, capable de prédire avec précision les combinaisons de traitements optimales pour les 

patients atteints de cancer à partir de données multimodales.

Motivation: Modèle de prédiction multimodal des résultats du traitement
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Introduction Objectifs Méthodes Résultats Futur Conclusion

Pourquoi la prédiction pré-traitement est 

essentielle

• Patients similaires → évolutions 

différentes

• Préparation manuelle lourde 

• Variabilité entre cliniciens/établissements

• Confidentialité stricte : aucun cloud

• Prédictions fiables nécessaires avant 

traitement



Le défi québécois : données dispersées, duplication d’efforts

Problème: Fragmentation et silos
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Introduction Objectif Méthodes Résultats Futur Conclusion

• Données éparpillées (clinique, 

imagerie, pathologie, rapports)

• Duplication des efforts de curation

• Modalités manquantes fréquentes

• Besoin d’un schéma commun et 

d’outils automatisés

*Add: Clinical Variables; 



Objectifs du projet: Construire un pipeline prédictif complet, local et réplicable

4

Introduction Objectif Méthodes Résultats Futur Conclusion

Importance de la prédiction pré-traitement 
et de la curation de données à grande échelle

Structurer 
automatiquement 

les notes 
oncologiques via 

un LLM local

Combiner clinique, 
texte, imagerie 
TEP-TDM et 

pathologie 
numérique

Intégrer les scores 
dans les comités 

tumoraux

Offrir un cadre 
reproductible pour 

d’autres 
établissements du 

Québec
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Projet pilote de l'Hôpital général juif: curation de données multimodales en oncologie

Subset of 11k patients

Subset of Patients also in ATiM, Sardo 

JGH, 1k patients 

Images (including 
histopathology slides)

Hospital sites Secure clouds

Research and development

PMT data 

storage

PMT cloud

• Sophia genetics
• Cliniguide
• Radiomics
• Quebec/international 

researchers

Résultats :

• Briser les cloisonnements ministériels 

et institutionnels et accroître 

l’interopérabilité

• Richesse au Québec

• Collaboration internationale

• Utilisation efficace des données

• Intégration facile des nouvelles 

données

Clinical variables 
(demographics, 

cancer history, etc)

Samples (specimen, 
blood, etc)

Secure data-
sharing

11k patients​

Biobanks

Pilot project
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Automatisation de l’ingestion sécurisée des données (ETL hospitalier)

• Extraire, transformer et charger des 

données provenant de multiples sources 

hospitalières.

• Planifier le traitement pendant les heures 

creuses afin de minimiser la charge du 

serveur.

• Anonymiser automatiquement les données 

des patients pour assurer la confidentialité.

• S'adapter facilement aux nouvelles 

cohortes.

• Réduire l'intervention humaine et les coûts 

associés.
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OPHELIa-JGH: Apprentissage et intégration de données hétérogènes pour le pronostic oncologique - 
Cohorte pilote canadienne multimodale (radiologie, pathologie, rapports, données cliniques)

Gestion à grande échelle de données multimodales en temps réel sur les cancers de la tête et du cou 

à l'Hôpital général juif

Introduction Objectif Méthodes Résultats Futur Conclusion

*Add: Clinical Variables; 

Un effort pluriannuel pour 

constituer un ensemble de 

données multimodales 

complet comprenant des 

patients atteints de 

cancers de la tête et du 

cou traités 

rétrospectivement de 1994 

à 2023 (~1 500 patients).

Pathologie digitale

Imagerie

diagnostique

Biomarqueurs

Variables cliniques

tabulaires

Rapports cliniques

textuels
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Données tête et cou – variables cliniques : sexe, stade TNM, type de traitement, âge, etc.

Introduction Objectif Méthodes Résultats Futur Conclusion

OPHELIa-JGH: Apprentissage et intégration de données hétérogènes pour le pronostic oncologique - 
Cohorte pilote canadienne multimodale (radiologie, pathologie, rapports, données cliniques)
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Curation à grande échelle des données pan-cancer de pathologie numérique et moléculaire du 

JGH

Introduction Objectif Méthodes Résultats Futur Conclusion

Biopsies diagnostiques 

2018–2023 provenant des 

archives du département 

de pathologie (~15,000 

WSIs).

Numérisation Aperio

(pathologie numérique)
66 To de stockage local pour les 

WSI numérisées (H&E et 

immunohistochimie)
Sélection 

manuelle : 3–5 

WSI H&E + 

toutes les WSI 

moléculaires
Slide digitization

OPHELIa-JGH: Apprentissage et intégration de données hétérogènes pour le pronostic oncologique - 
Cohorte pilote canadienne multimodale (radiologie, pathologie, rapports, données cliniques)
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•Jeanselme et.al.: Review of Language Models for Survival Analysis (link)

•Lammert et.al.: Expert-Guided Large Language Models for Clinical Decision Support in Precision Oncology (link)

Objectif: Développer un pipeline LLM préservant la confidentialité pour 
l’extraction de données pronostiques en oncologie de la tête et du cou

C
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s

Confidentialité des 
données des patients

Modèles de langage 
open source vs 
propriétaires

Évaluations 
rigoureuses par les 

cliniciens

Extraction de données pronostiques via un modèle de langage confidentiel: 
évaluation rétrospective clinicien–IA en oncologie tête et cou

https://openreview.net/pdf?id=ZLUsZ52ibx
https://ascopubs-org.proxy3.library.mcgill.ca/doi/full/10.1200/PO-24-00478?fbclid=IwZXh0bgNhZW0CMTEAAR35wsO5eHi9iqhcV5CiGDjXBAlg0IGUX5b_Jt3gMPZavuVkco3AaHUoU1s_aem_-GbRy9PxIvYeZEU3E1EFqw
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LLM itératif guidé par des experts pour les rapports cliniques : notes de consultation et rapports 

de pathologie

Introduction Objectif Méthodes Résultats Futur Conclusion

Extraction de données pronostiques à l’aide d’un modèle de langage préservant 
la confidentialité
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Analyses multi-évaluateurs : définitions de la matrice de confusion pour les champs extraits par LLM comparés à la 

révision clinique :Vrai positif (VP), Vrai négatif (VN), Faux positif (FP), Faux négatif (FN)

Introduction Objectif Méthodes Résultats Futur Conclusion

Pathology Notes Consultation Notes

In-house LLM Extraction

Each marks “Agree” or “Disagree”

Combine evaluator responses via 

Majority Vote (2 / 3)

Agree Disagree

(A) Evaluate LLM vs. 

Majority-Vote Ground Truth

(B) Evaluate LLM vs. 

Individual evaluator’s 

responses as Ground Truth   

Extraction de données pronostiques à l’aide d’un modèle de langage préservant 
la confidentialité
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Extraction de données pronostiques à l’aide d’un modèle de langage préservant 
la confidentialité

Score F1 calculé par évaluateur clinique individuel, utilisé comme vérité terrain



14Introduction Objectif Méthodes Résultats Futur Conclusion

• 30 champs pronostiques clés : caractéristiques initiales, TNM, différenciation, statut

p16/HPV, comorbidités, performance ECOG/Karnofsky

• Validé par trois radio-oncologues seniors (4500 évaluations)

• Performance du modèle :– F1 0.986 • Accord 0.922 • AC1 0.914

• 6 à 10× plus rapide que l’abstraction manuelle

• Niveau expert, déployé localement, sans cloud, réutilisable pour la fusion

multimodale

Extraction de données pronostiques à l’aide d’un modèle de langage préservant 
la confidentialité

Résultats : Extraction pronostique automatisée
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GaMMA-Surv : Fusion conjointe multimodale par auto-encodeur avec mécanisme de gating pour la 

TEP-TDM et les données cliniques, appliquée à la prédiction de survie dans les carcinomes épidermoïdes

oropharyngés multicentriques (n=8).

Introduction Objectif Méthodes Résultats Futur Conclusion

https://hecktor25.grand-challenge.org/

Intégration de la TEP-TDM dans un modèle multimodal de prédiction du risque 
(HPV+ OPSCC)

3D DenseNet
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Représentation

d’image

Représentation

clinique

Représentation

conjointe

(multimodale)

Fusion 

conjointe par 

VAE



Résultats: la fusion multimodale améliore nettement la prédiction du risque
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Pathologie numérique: un apport complémentaire pour la prédiction du risque
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Duran J, Zou Y, Vallières M, Enger SA. Beyond single-run metrics with CP-fuse: A rigorous multi-cohort 

evaluation of clinico-pathological fusion for improved survival prediction in TCGA. Machine Learning with 

Applications. 2025 Nov 4:100789.

Fusion des lames WSI et des variables cliniques: une approche validée dans notre étude 

récente

Zou Y, Glickman H, Pelmus M, Maleki F, Bahoric B, Lecavalier-Barsoum M,

Enger SA. Tumour nuclear size heterogeneity as a biomarker for post-

radiotherapy outcomes in gynecological malignancies. Physics and Imaging

in Radiation Oncology. 2025 Jun 19:100793.



Exploiter la richesse des données réelles : imagerie, texte, pathologie, biomarqueurs 

et clinique
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Aller au-delà de deux modalités : vers une fusion croisée et multi-échelle



Discussion, perspectives et collaboration à l’échelle du réseau

Vers une plateforme québécoise d’IA multimodale en oncologie 
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Résumé des contributions

• OPHELIa-JGH: Curation multimodale : clinique, textes, TEP-TDM, pathologie numérique.

• Extraction rapide de données pronostiques via un LLM sécurisé sur site.

• GaMMA-Surv : fusion PET-TDM + clinique pour la stratification du risque (OPSCC HPV+).

• CP-Fuse : apport complémentaire de la pathologie numérique après radiothérapie.

Perspectives

• Étendre la fusion multimodale à plus de centres et de modalités.

• Normalisation des outils de validation et de gouvernance.

• Intégration dans les flux réels des comités des tumeurs.

Collaboration

• Ouverts aux collaborations pour la validation externe, l’intégration multisite et le déploiement 

clinique.

• Contactez-nous si votre centre souhaite contribuer à une plateforme provinciale d’IA en oncologie.
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