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L’objectif du projet RELAI (Respectful and Explainable AI to Support Struggling People 

and Mental Health Practitioners) est de fournir aux personnes à risque, aux patient·e·s et 

aux praticien·ne·s des indicateurs d'état de santé mentale grâce à une analyse du com-

portement en ligne réalisée par des outils basés sur l'intelligence artificielle. En accor-

dant une attention particulière au dépistage précoce des troubles de santé mentale, le 

projet se concentre sur l'analyse de la production textuelle sur les réseaux sociaux et 

des interactions sur les plateformes en ligne. Mené par une équipe hautement multidisci-

plinaire, le projet RELAI vise à créer un système basé sur l'IA respectueux et explicable, 

qui garantira confidentialité, transparence et fiabilité à ses utilisateur·trice·s. 
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mLT RELAI

RELAI: Respectful and ExpLainable AI to Support Struggling People and
Mental Health Practitioners

¤ Utiliser l’intelligence artificielle en santé mentale ?
→ un des outils d’aide au diagnostic

¤ Concevoir des systèmes respectueux et explicables ?

¤ Analyser les textes produits par les usagers/patients.

f Nouvelles frontières en Recherche - Exploration CRSH-CRSNG-IRSC
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mLT RELAI

½ Motivations
• Canada 2015 : besoin de soins ressenti par 5 millions d’adultes
• Besoin non satisfait pour 2 millions d’entre eux [1].
• Souffrance mentale : invalidité, réduction de l’espérance de vie de 7 à

24 ans [2].
• Problème d’accès au diagnostic

Stigmatisation [3], diagnostics erronés [4]
⇒ détection et traitement = enjeu de santé publique majeur

☼ Usage de l’intelligence artificielle
• Analyse automatique de sentiments à partir des textes produits sur les

réseaux sociaux [5, 6]
• Approches légères et efficaces s’appuyant sur la modélisation de la

langue [7, 8, 6]
• Respect des utilisateurs ? [9]
• Explicabilité, interprétabilité – causalité, induction ?
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mLT RELAI

3 Expériences
• Corpus textuel disponible : CLPsych, eRisk [10, 11]
• Diversité, volume ? Validation ?

⇒ Collecter un corpus cliniquement validé

• Garanties éthiques en amont (collecte) et en aval (utilisation)
• Approche technologique à la carte [12, 13]

	 Épistémologie et éthique
• Science et usage des données massives [14]
• Modèles toujours plus complexes [15]
• Rôle de la causalité, de l’induction dans la modélisation

scientifique [16, 17, 18]
• Pouvoir de prédiction vs interprétabilité, explicabilité,

transparence [19, 20, 21]

3 / 7



mLT RELAI
Projet...

3 à haut risque et haut rendement,

G nécessairement interdisciplinaire,

# porté par les concepts d’équité, diversité et inclusion [22].

� Équipe : Marie-Jean MeursT, Mohamed Mehdi Benichoum, Guido
Bondolfim, Maude BonenfantL, Sébastien GambsT, Christophe
MalaterreL, Dominic MartinL, Florence MillerandL, Sébastien
MosserT, Dobah CarreJ, Marc Mirescom, Silviu-Andrei Tomulescum

Diego MaupoméT, Elham MohammadiT, Leila KosseimT, Arcady
Gascon-AfriatT, Francesca RyanT,L, Marianne OzkanT,J, Joe

� Soutiens et collaborations : UQAM, CIRST, Concordia, Hôpitaux
Universitaires de Genève, Neuchâtel, Lausanne, Centre de santé
mentale Bruxelles Sud
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