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RESUMO 

Introdução: 

As Doenças Inflamatórias Intestinais (DII), que incluem a Doença de Crohn (DC) e a Colite Ulcerosa (CU), 

são patologias crónicas que afetam o trato gastrointestinal (TGI) e cujo curso clínico tem impacto na 

qualidade de vida dos doentes e nos custos em saúde, pelo que o diagnóstico atempado e estratégias 

personalizadas de tratamento e monitorização são essenciais. Atualmente, estas baseiam-se na 

avaliação endoscópica, imagiológica e histopatológica, que se associam a subjetividade, variabilidade 

interobservador e custos elevados. Ademais, a personalização das estratégias de seguimento e 

terapêutica poderão ainda ser aprimoradas. Neste contexto, e considerando a crescente prevalência 

destas patologias na comunidade, a Inteligência Artificial (IA), através de abordagens como Machine 

Learning (ML), Deep Learning (DL), Radiómica e Natural Language Processing (NLP), surge como uma 

tecnologia capaz de integrar dados complexos, apoiando a decisão clínica. 

Objetivos: 

Esta revisão narrativa tem como objetivo avaliar o estado da arte da aplicação de IA à DII, 

particularmente na acuidade do diagnóstico diferencial e caracterização da doença, bem como o seu 

potencial na investigação e na medicina de precisão, especialmente no seguimento, previsão do curso 

da doença e da resposta terapêutica. Procura-se ainda examinar as suas limitações atuais, questões 

éticas suscitadas e perspetivas futuras na atividade clínica. 

Metodologia: 

Foi realizada uma revisão bibliográfica com recurso ao motor de pesquisa PubMed, recorrendo 

inicialmente à combinação de palavras-chave “((Artificial Intelligence) OR (Machine Learning) OR (Deep 

Learning)) AND ((Inflammatory Bowel Disease) OR (Crohn* Disease) OR (Ulcerative Colitis))”. 

A seleção de artigos foi feita tendo em conta, sequencialmente, o título, resumo e corpo, tendo sido 

valorizados os estudos mais recentes que apresentassem métricas de desempenho diagnóstico ou 

explorassem a integração da IA na prática clínica. A bibliografia dos artigos inicialmente incluídos foi 

também analisada para identificar outros artigos relevantes não contemplados na pesquisa inicial. 

Estas fontes foram complementadas por outros recursos quando apropriado, nomeadamente de 

sociedades científicas e consensos clínicos. 

Discussão: 

A IA demonstra aplicação transversal na abordagem à DII. No diagnóstico diferencial, permite 

diferenciar DII de outras patologias e entre DC e CU com base na avaliação de dados clínicos, 



 iv 

endoscópicos e histológicos. Ainda baseada nestas modalidades, revela-se útil na caracterização da 

doença ao automatizar a aplicação de escalas endoscópicas e histológicas, prever remissão histológica 

com base em dados endoscópicos e, na DC, reduzir o tempo de análise de videocápsula endoscópica 

(VCE) sem comprometer a acuidade diagnóstica. Através de modalidades imagiológicas, a IA auxilia na 

distinção fenotípica e atividade da doença de forma não invasiva, evidenciando a importância da 

multimodalidade neste domínio. 

No contexto da medicina de precisão, os modelos de IA apresentam potencial na previsão do curso da 

doença e da resposta terapêutica, com evidência crescente de que ao incorporarem informação 

longitudinal no tempo têm maior poder preditivo face aos baseados apenas em dados iniciais. 

No seguimento do doente, as plataformas digitais e os wearables permitem uma vigilância contínua e 

não invasiva, revelando-se capazes de antecipar agudizações, permitindo uma atuação mais atempada. 

Por sua vez, modelos de NLP mostram-se oportunos na educação em saúde, embora exibindo 

limitações que exigem supervisão médica. 

Na investigação, esta tecnologia revela aplicabilidade no recrutamento de doentes, na padronização 

da avaliação de meios complementares de diagnóstico e terapêutica (MCDT) e no desenvolvimento e 

reposicionamento de fármacos. 

Contudo, permanecem limitações como a heterogeneidade dos dados, a escassa validação 

multicêntrica, a opacidade algorítmica e questões ético-legais que deverão ser ultrapassadas para 

permitir a aplicação desta tecnologia na prática médica corrente. 

Conclusão: 

A evidência sintetizada mostra que a IA apresenta uma trajetória promissora na abordagem da DII, ao 

permitir maior acuidade e objetividade no diagnóstico e caracterização da doença. Ademais, 

demonstra particular potencial no seguimento do doente, na previsão do curso da doença e da resposta 

à terapêutica, influenciando positivamente a qualidade de vida. Porém, a sua translação clínica 

depende do estabelecimento de bases ético-legais sustentadas e que as suas limitações atuais sejam 

ultrapassadas através da validação em populações heterogéneas e da criação de modelos explicáveis 

que integrem dados multimodais e longitudinais, o que contribuirá para a maior personalização dos 

cuidados de saúde. Em suma, a IA deve ser entendida como uma ferramenta de apoio à decisão médica, 

potenciando o juízo clínico sem abdicar da insubstituível dimensão humana do médico. 

Palavras-Chave: Inteligência Artificial; Doença Inflamatória Intestinal; Doença de Crohn; Colite 

Ulcerosa 
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ABSTRACT 

Introduction: 

Inflammatory bowel diseases (IBD), which include Crohn’s disease (CD) and ulcerative colitis (UC), are 

chronic conditions that affect the gastrointestinal tract (GIT) and whose clinical course impacts 

patients’ quality of life and healthcare costs, making timely diagnosis and personalized treatment and 

monitoring strategies essential. Currently, these strategies rely on endoscopic, imaging, and 

histopathological evaluations, which are associated with subjectivity, inter-observer variability, and 

high costs. Furthermore, the personalization of follow-up and therapeutic strategies could be further 

improved. In this context, and considering the growing prevalence of these conditions in the 

community, Artificial Intelligence (AI), through approaches such as Machine Learning (ML), Deep 

Learning (DL), Radiomics, and Natural Language Processing (NLP), emerges as a technology capable of 

integrating complex data to support clinical decision-making. 

Objectives: 

This narrative review aims to assess the current state of the art in the application of AI to IBD, 

particularly with regard to the accuracy of the differential diagnosis and disease characterization, as 

well as its potential in research and precision medicine, particularly in monitoring, predicting disease 

progression, and therapeutic response. It also seeks to examine its current limitations, the ethical issues 

it raises, and future prospects in clinical practice. 

Methods: 

A literature review was conducted using the PubMed search engine, initially employing the keyword 

combination “((Artificial Intelligence) OR (Machine Learning) OR (Deep Learning)) AND ((Inflammatory 

Bowel Disease) OR (Crohn* Disease) OR (Ulcerative Colitis))”. 

Articles were selected by sequentially reviewing their title, abstract, and main text, with priority given 

to the most recent studies that presented diagnostic performance metrics or explored the integration 

of AI into clinical practice. The references of the initially included articles were also analyzed to identify 

other relevant articles not included in the initial search. These sources were supplemented by other 

resources when appropriate, notably from scientific societies and clinical consensus statements. 

Discussion: 

AI has broad applications in the management of IBD. In differential diagnosis, it enables the 

differentiation of IBD from other conditions and between CD and UC based on the evaluation of clinical, 
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endoscopic, and histological data. Based on these modalities, it proves useful in characterizing the 

disease by automating the application of endoscopic and histological scales, predicting histological 

remission based on endoscopic data, and, in CD, reducing the time required for video capsule 

endoscopy analysis without compromising diagnostic accuracy. Through imaging modalities, AI assists 

in the non-invasive distinction of phenotypes and disease activity, highlighting the importance of 

multimodality in this field. 

In the context of precision medicine, AI models show potential in predicting disease course and 

therapeutic response, with growing evidence that by incorporating longitudinal information over time, 

they have greater predictive power compared to those based solely on initial data. 

In patient follow-up, digital platforms and wearables enable continuous, non-invasive monitoring, 

proving capable of anticipating exacerbations and allowing for more timely intervention. In turn, NLP 

models are proving useful in health education, though they exhibit limitations that require medical 

supervision. 

In research, this technology has proven useful in patient recruitment, in standardizing the evaluation 

of ancillary studies, and in drug development and repositioning. 

However, limitations remain, such as data heterogeneity, limited multicenter validation, algorithmic 

opacity, and ethical and legal issues that must be overcome to enable the application of this technology 

in routine medical practice. 

Conclusion: 

The synthesized evidence shows that AI holds promise in the management of IBD, as it enables greater 

accuracy and objectivity in the diagnosis and characterization of the disease. Furthermore, it 

demonstrates particular potential in patient follow-up, in predicting disease course and response to 

therapy, and in positively influencing quality of life. However, its clinical translation depends on the 

establishment of sound ethical and legal foundations and on overcoming its current limitations through 

validation in heterogeneous populations and the creation of interpretable models that integrate 

multimodal and longitudinal data, which will contribute to greater personalization of healthcare. In 

short, AI should be understood as a tool to support medical decision-making, enhancing clinical 

judgment without sacrificing the irreplaceable human dimension of the physician. 

Keywords: Artificial Intelligence; Inflammatory Bowel Disease; Crohn's Disease; Ulcerative Colitis  
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INTRODUÇÃO 

As DII são patologias crónicas, que afetam o TGI, e incluem a DC e a CU que apresentam características 

clínicas, endoscópicas, histopatológicas, genéticas e epidemiológicas distintas.1 A DC pode afetar 

qualquer porção do TGI, associando-se a inflamação transmural e complicações como estenoses, 

fístulas e abcessos.2 Na CU ocorre inflamação contínua da mucosa, limitada ao cólon e reto (Tabela I).1,2 

Ademais, o curso clínico destas patologias tem impacto direto na qualidade de vida do doente e nos 

custos associados a hospitalizações, cirurgias e terapêuticas avançadas, tornando essencial um 

diagnóstico correto e atempado, bem como estratégias personalizadas de tratamento e 

monitorização.3 

A avaliação do doente sustenta-se na avaliação de MCDT de modalidades como a endoscopia, 

imagiologia e histopatologia, cuja interpretação tende a ser subjetiva, sujeita a vieses, onerosa e 

morosa.3,4 Adicionalmente, embora a intervenção terapêutica deva ser personalizada às 

comorbilidades, tratamentos prévios, manifestações extraintestinais e preferências individuais do 

doente, o seu correto enquadramento em todos estes domínios permanece uma tarefa difícil.3,4  

Atualmente, estima-se que a prevalência da DII ronde os 1% nos países desenvolvidos,1,2,5 mas 

globalmente verifica-se uma tendência crescente, que poderá sobrecarregar os cuidados de saúde, 

pelo que se tem reforçado a procura de novas estratégias capazes de agilizar o diagnóstico e potenciar 

a decisão clínica.5 

Assim, a IA surge como uma tecnologia capaz de integrar conjuntos de dados vastos e complexos para 

apoiar a gestão da doença. Esta refere-se à aplicação de sistemas computacionais para resolver 

problemas que tipicamente requerem inteligência humana e, presentemente, abrange vários modelos 

aplicados a múltiplos domínios.6–8 

Como sugerido pela Figura 1, a ML é um subconjunto de IA definido por algoritmos capazes de analisar 

dados para identificar padrões e de completar tarefas sem serem especificamente programados para 

tal. Estes são geralmente treinados de modo supervisionado a partir de dados rotulados.6,8 

O DL insere-se na ML e caracteriza-se por uma arquitetura algorítmica de várias camadas, permitindo 

o ajuste dos parâmetros de cada uma, otimizando os outputs e possibilitando a abordagem de tarefas 

mais complexas6. As Convolution Neural Networks (CNN) são a arquitetura mais característica que, 

inspiradas na organização do córtex visual, são principalmente aplicadas na identificação de padrões 

visuais em imagens, útil para interpretação endoscópica, histológica e imagiológica (Figura 2).6,8 Ainda 
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aplicada à imagiologia, a Radiómica permite extrair características quantitativas de imagens médicas, 

auxiliando a sua avaliação.6,9 

Outra técnica é a NLP, que permite extrair informação a partir de texto não estruturado, como notas 

clínicas ou relatórios de MCDT, possibilitando depois a sua análise mais rigorosa. Os Large Language 

Models (LLM), como o ChatGPT™, enquadram-se neste domínio.10,11 

Assim, a IA terá implicações no diagnóstico, caracterização, tratamento e monitorização da DII, ao 

recorrer a modelos treinados na interpretação de dados digitalizados, como endoscopias, biópsias, 

imagens médicas ou processos clínicos, facilitando a identificação de padrões dificilmente detetáveis 

por humanos.8  

As suas principais aplicações na DII associam-se à interpretação rápida e uniforme de MCDT, 

colmatando as lacunas supramencionadas, e à categorização de doentes quanto à evolução da doença 

e resposta à terapêutica, viabilizando estratégias individualizadas para melhorar os desfechos 

clínicos.8,12 

OBJETIVOS 

A presente dissertação tem como objetivo investigar o estado da arte da aplicação de IA na DII, através 

de uma revisão crítica da literatura existente. Pretende-se avaliar o impacto desta tecnologia na 

acuidade e objetividade do diagnóstico diferencial e caracterização da doença, bem como o seu 

potencial na investigação e na medicina de precisão, particularmente no seguimento, previsão do curso 

da doença e da resposta terapêutica. Procura-se ainda examinar as suas limitações atuais, questões 

éticas suscitadas e perspetivas futuras na atividade clínica. 

MÉTODOS 

Esta dissertação assenta numa revisão narrativa efetuada com recurso ao motor de pesquisa PubMed, 

recorrendo inicialmente à combinação de palavras-chave “((Artificial Intelligence) OR (Machine 

Learning) OR (Deep Learning)) AND ((Inflammatory Bowel Disease) OR (Crohn* Disease) OR (Ulcerative 

Colitis))”. 

Os artigos foram selecionados (Figura 3) tendo em conta, sequencialmente, o título, resumo e corpo 

do artigo, sendo excluídos quando duplicados ou se abordassem temas fora do âmbito desta revisão. 

Foram incluídos e lidos na totalidade os artigos que atendiam aos seguintes critérios: artigos originais, 



 3 

de revisão, ou meta-análises, redigidos em língua inglesa, com pertinência para os objetivos da 

dissertação e com disponibilidade do artigo completo online. 

Foram valorizados os estudos mais recentes que apresentassem métricas de desempenho diagnóstico 

ou explorassem a integração da IA na prática clínica. A bibliografia dos artigos incluídos foi também 

analisada para identificar outros artigos relevantes não contemplados na pesquisa inicial. Estas fontes 

foram complementadas por outros recursos sempre que considerado pertinente, nomeadamente por 

documentos de sociedades científicas e consensos clínicos. 

A aplicação Zotero™ foi utilizada para gerir a literatura. 
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1. INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL NO DIAGNÓSTICO DIFERENCIAL 

1.1. DIAGNÓSTICO DIFERENCIAL ENTRE DOENÇA INFLAMATÓRIA INTESTINAL E OUTRAS 

PATOLOGIAS 

O diagnóstico diferencial das DII engloba patologias distintas com características clínicas, endoscópicas 

e histológicas que se sobrepõem, dificultando a sua discriminação.13 A IA, ao auxiliar na interpretação 

de MCDT, poderá aumentar a acuidade desta diferenciação.13 

Em países desenvolvidos, alguns dos principais diferenciais de DII são a colite isquémica (CI) e a colite 

infeciosa.14 Contudo, a análise isolada de imagens endoscópicas pode ser subótima nesta distinção, 

como ilustrado por Guimarães et al., cujo modelo baseado em parâmetros clínicos teve desempenho 

superior na diferenciação destas patologias comparativamente ao baseado na análise de imagens 

endoscópicas e até mesmo a endoscopistas experientes, reforçando a importância da multimodalidade 

nesta avaliação.14 

Nesta direção, têm sido desenvolvidos sistemas capazes de diferenciar várias patologias. O modelo de 

Luo et al. extrai o contexto espacial e temporal a partir de vídeos de colonoscopia e foi capaz de 

distinguir entre cólon saudável, DC, CU, CI e tuberculose intestinal (TBI) com exatidão comparável a 

peritos (80,8% vs. 79,7%) e superior à de endoscopistas menos experientes (71,8%).15 Noutro estudo, 

um algoritmo baseado em imagens endoscópicas e parâmetros clínicos revelou maior exatidão que 

endoscopistas seniores na distinção entre cinco patologias, incluindo doença de Behçet intestinal (DBI) 

e linfoma intestinal, validando esta abordagem.16 

Também a distinção entre DC e TBI, embora menos prevalente em países desenvolvidos, permanece 

um desafio significativo, particularmente em contextos com recursos limitados.13 A par de algoritmos 

endoscópicos capazes de diferenciar entre DII, DBI e TBI, modelos que incorporam variáveis clínicas e 

radiológicas otimizaram a acuidade diagnóstica e contribuíram para a interpretabilidade do resultado 

ao aplicarem o método SHapley Additive exPlanations (SHAP).17  

Por sua vez, a Radiómica aplicada à Enterografia por Tomografia Computadorizada (EnteroTC) 

demonstrou que características imagiológicas da parede intestinal, do mesentério e dos gânglios 

linfáticos, particularmente quando combinadas com dados clínicos e endoscópicos, superaram 

consistentemente o julgamento de radiologistas experientes na distinção entre DC e TBI, reforçando a 

utilidade desta modalidade diagnóstica.18 
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O microbioma é outra área investigada neste contexto. Este complexo ecossistema de 

microorganismos que coexistem no TGI pode alterar-se em caso de doença, refletindo perturbações 

fisiopatológicas do hospedeiro e funcionando como uma possível assinatura patológica.19 Neste 

sentido, modelos de IA têm sido capazes de distinguir doentes com DII de indivíduos saudáveis e 

distinguir DII de patologias funcionais, como a Síndrome de Intestino Irritável (SII), sublinhando o papel 

da disbiose na fisiopatologia destas doenças.20 

1.2. DIAGNÓSTICO DIFERENCIAL ENTRE COLITE ULCEROSA E DOENÇA DE CROHN 

A distinção entre CU e DC é essencial para a correta abordagem clínica dos doentes, já que a terapêutica 

e o prognóstico são distintos.1,2 Todavia, esta diferenciação não é simples, devido à sobreposição de 

características clínicas, imagiológicas e histológicas, pelo que a IA tem sido aplicada na análise de dados 

de múltiplos domínios diagnósticos.3,4 

Na avaliação endoscópica, a utilização de modelos de IA tem permitido diferenciar imagens de mucosa 

normal, DC e CU com acuidade global superior à de endoscopistas e em menos tempo que estes.21 

Paralelamente, tem potenciado técnicas endoscópicas mais avançadas, como a endomicroscopia laser 

confocal (pCLE), capaz de uma ampliação de cerca de 1000 vezes. A aplicação desta técnica à análise 

da arquitetura da mucosa (distância intercripta, espessura da parede e extravasamento de 

fluoresceína) permitiu distinguir entre indivíduos saudáveis e com DII com sensibilidade e 

especificidade de 100% e entre doentes com DC e CU com 92% de sensibilidade e 91% de 

especificidade.22 

Contudo, ao demonstrar que um modelo baseado em dados endoscópicos e histológicos foi superior 

ao de cada modalidade isoladamente, Mossotto et al. reafirmaram a importância da 

multimodalidade.23 

Assim, na histologia, Rymarczyk et al. validaram um modelo na distinção da presença de DC ou CU no 

cólon e de DC no íleo, alcançando boa concordância com o determinado por patologistas.24 Outro 

algoritmo, capaz de quantificar automaticamente a plasmocitose basal, demonstrou que a prevalência 

deste grupo celular foi um fator diferenciador entre CU, DC e controlos saudáveis (55,16 vs. 38,22 vs. 

17,25).25 Mais recentemente, Cai et al. apresentaram um modelo capaz de distinguir entre doentes 

saudáveis e DII e entre DC e CU com Area Under the Curve (AUC) superiores a 0,95. Notavelmente, 

apresentou desempenho diagnóstico superior ao de todos os patologistas e, ao assisti-los, melhorou 
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significativamente a sua performance, sublinhando o potencial enquanto ferramenta de auxílio à 

decisão médica.26  

No domínio imagiológico, a EnteroTC suplementada por IA tem permitido avaliar características 

estruturais como adiposidade visceral e gordura mesentérica, cujos padrões, por serem distintos entre 

DC e CU, permitiram desenvolver sistemas capazes de diferenciar estas patologias muito 

satisfatoriamente, particularmente quando esta determinação incluiu também características 

clínicas.27 

Complementarmente, assiste-se à utilização crescente de outras abordagens não invasivas para guiar 

o diagnóstico. Neste contexto, parâmetros laboratoriais serológicos, urinários e fecais obtidos por 

rotina demonstraram capacidade para diagnosticar DII e diferenciar entre DC e CU com excelente 

acuidade diagnóstica.28  

Ademais, embora analisar a biologia molecular e genética do doente não seja prática corrente, a 

literatura atual sustenta o seu potencial futuro. Efetivamente, um dos primeiros artigos demonstrou 

que dados genéticos permitem distinguir entre indivíduos saudáveis e DC (AUC=0,86) ou CU 

(AUC=0,83).29 Recentemente, um modelo baseado num painel de genes associados à autoimunidade 

conseguiu diferenciar DC e CU razoavelmente (AUC=0,68), demonstrando, particularmente, a 

importância do gene NOD2 nesta discriminação.30 A análise do microbioma é igualmente promissora 

no diagnóstico de DII (AUC=0,992) e na distinção entre DC e CU (AUC=0,988).31 

Finalmente, técnicas de NLP têm permitido extrair informação com valor preditivo diretamente de 

registos clínicos e relatórios endoscópicos com boa capacidade discriminativa entre DC e CU, ilustrando 

a sua utilidade na análise de informação amplamente disponível.32  

2. INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL NA CARACTERIZAÇÃO DA DOENÇA 

2.1. ENDOSCOPIA E ATIVIDADE ENDOSCÓPICA 

A endoscopia desempenha um papel central na caracterização da DII, permitindo avaliar a inflamação 

da mucosa e confirmar a sua cicatrização, alvo terapêutico com importante valor prognóstico.33 Esta 

avaliação é objetivada através de escalas padronizadas, como o Mayo Endoscopic Score (MES) ou 

Ulcerative Colitis Endoscopic Index of Severity (UCEIS) na CU e o Simple Endoscopic Score for Crohn’s 

Disease (SES-CD) ou Crohn's Disease Index of Severity (CDEIS) na DC,1,2,4 mas a classificação manual é 

um processo moroso e subjetivo, limitações que poderão ser ultrapassadas pelo recurso à IA.8 
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Neste domínio, o objetivo final da aplicação de IA tem sido o desenvolvimento de sistemas 

automatizados de deteção e caracterização de lesões (Computer-Aided Detection [CADe], Computer-

Aided Diagnosis [CADx] — Tabela II).34,35 Todavia, pelas diferenças fenotípicas entre as doenças, as 

abordagens estudadas têm divergido para responder aos desafios endoscópicos particulares de cada 

uma.1,2,34 

2.1.1. APLICAÇÃO NA COLITE ULCEROSA 

A colonoscopia permanece como o exame de referência na avaliação da atividade da CU.2 O estudo da 

aplicabilidade da IA nesta área iniciou-se pela análise de imagens estáticas, para distinguir remissão 

endoscópica de doença ativa. Um dos primeiros modelos avaliados, por Stidham et al., permitiu 

distinguir “remissão” (MES 0-1) de “doença moderada-severa” (MES 2-3) com robustez (AUC=0,966) e 

boa concordância com humanos (κ=0,84), similar à descrita entre endoscopistas (κ=0,86).36 

Subsequentemente, Takenaka et al. apresentaram um modelo treinado em 40758 imagens de 2012 

doentes, cuja exatidão (90,1%) e concordância interobservador (κ=0,798) corroboraram a 

aplicabilidade da IA neste domínio. Notavelmente, conseguiu prever a remissão histológica analisando 

exclusivamente imagens endoscópicas, sugerindo uma potencial aplicação na redução da necessidade 

de biópsias e a capacidade destes modelos preverem informação sobre uma modalidade distinta da 

inicialmente avaliada.37 

Ainda que promissores, estes modelos analisaram imagens estáticas, acarretando viés de seleção ao 

não aferirem segmentos de análise potencialmente mais difícil. Para mitigar esta limitação, estudos 

mais recentes focam-se na análise de vídeo em tempo-real. Neste contexto, Gottlieb et al. aplicaram 

um modelo à análise de colonoscopias realizadas no ensaio de fase 2 do mirikizumab. Este determinou 

a remissão endoscópica, definida por UCEIS e MES, com excelente exatidão (97% vs. 95,5%) e 

concordância (Quadratic Weighted Kappa [QWK]=0,885 vs. QWK=0,844), sugerindo a aplicabilidade 

destes sistemas na investigação, ao auxiliarem na leitura centralizada de MCDT, com potencial para 

reduzir o tempo e os custos despendidos neste processo.38 Adicionalmente, a transição para a análise 

de vídeo permitiu novos avanços, como a exclusão de frames de má qualidade e a geração de mapas 

topográficos bidimensionais que ilustram a carga inflamatória ao longo de todo o cólon.39,40 

Ultrapassada a fase de avaliação binária (remissão vs. atividade), o passo seguinte consistiu em treinar 

modelos na graduação da doença em todos os seus níveis de severidade, com o grupo de Qi et al. a 

apresentar um algoritmo que, com base em imagens endoscópicas, previu a classificação MES com boa 

exatidão (90,8%) e AUC (>0,973).41 Esta evolução culminou no desenvolvimento do primeiro sistema 
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totalmente automatizado, capaz de processar vídeos de colonoscopia e fornecer classificações 

contínuas de MES e UCEIS com excelente concordância com peritos.42 

Finalmente, a literatura sugere que a competência dos algoritmos depende das escalas com as quais 

são treinados, sendo que o uso de índices mais detalhados, como o UCEIS, produz resultados 

globalmente mais robustos do que outros mais simples, como o MES.43 

Contudo, estas escalas tendem a valorizar somente o segmento cólico mais afetado, o que, embora 

necessário para que operadores humanos as consigam determinar, poderá ser limitante para modelos 

de IA. Assim, têm emergido novas métricas desenhadas especificamente para serem calculadas por 

estas sistemas e que, embora sejam inviáveis para uso humano, poderão potenciar estes algoritmos. 

Assim, Stidham et al. propuseram o Cumulative Disease Score (CDS) que, ao quantificar a atividade 

inflamatória cumulativa ao longo de todo o cólon, através da avaliação contínua do MES, provou ser 

tão sensível a pequenas melhorias na mucosa que, quando aplicada aos resultados do ensaio UNIFI, 

permitiria reduzir o tamanho da amostra em 50%, com óbvias implicações no desenho de futuros 

ensaios clínicos.44 

Baseado num método similar, Gutierrez Becker et al. propuseram a Ulcerative Colitis Severity 

Classification and Localized Extent (UC-SCALE) que demonstrou boa concordância com endoscopistas 

(κ=0,80) e correlação com a avaliação clínica (r=0,45) e biomarcadores de atividade da doença como a 

Calprotectina Fecal (CPF; r=0,50) e Proteína C Reativa (PCR; r=0,45), sublinhando a validade desta 

abordagem.45 

2.1.2. APLICAÇÃO NA DOENÇA DE CROHN 

Na DC, a natureza descontínua e transmural da inflamação e o frequente atingimento do intestino 

delgado têm desfavorecido a aplicação da IA à endoscopia convencional,1,3 tendo o foco da investigação 

recaído na VCE, enquanto método não invasivo que permite a visualização de toda a mucosa entérica. 

Contudo, a sua utilização na prática clínica é limitada pelo tempo necessário para a sua avaliação e pela 

variabilidade interobservador.46 Efetivamente, um único exame gera dezenas de milhares de imagens 

captadas ao longo de várias horas de gravação, pelo que a sua leitura exige atenção sustentada, 

potenciando o erro humano e comprometendo a deteção de lesões.1,46 
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2.1.2.1. REDUÇÃO DOS TEMPOS DE LEITURA 

Um dos impactos mais imediatos da aplicação desta tecnologia tem-se verificado na drástica redução 

dos tempos de leitura através de modelos que filtram imagens redundantes e sinalizam frames com 

maior probabilidade de evidenciarem lesões. 

Assim, Aoki et al. avaliaram a IA aplicada à VCE como um primeiro filtro de triagem seguido de revisão 

humana. Este algoritmo permitiu a redução do tempo de leitura por endoscopistas experientes (de 12,2 

para 3,1 minutos) e inexperientes (de 20,7 para 5,2 minutos), sem reduzir significativamente a taxa de 

deteção de lesões em cada grupo. Contudo, os gastrenterologistas inexperientes, embora auxiliados 

por esta ferramenta, falharam a deteção de lesões significativas, ilustrando que a experiência do leitor 

condiciona a eficácia do sistema.47 Adicionalmente, a aplicação de um algoritmo à remoção de frames 

com má visualização reduziu o tempo de leitura em 35,6% sem perda de informação diagnóstica.48 

Embora auspiciosos, estes artigos não foram especificamente dirigidos à DC, lacuna explorada por 

Brodersen et al. que, recorrendo à plataforma AXARO®, conseguiram reduzir o tempo de leitura de VCE 

pan-entérica para uma mediana de 3,2 minutos (comparativamente a 303 minutos de gravação) 

mantendo boa sensibilidade e especificidade (>90%) para o diagnóstico de DC. Por sua vez, o elevado 

valor preditivo negativo (VPN=95%) revela o potencial desta abordagem no rastreio e exclusão rápida 

desta patologia.49 

2.1.2.2. CARACTERIZAÇÃO DE LESÕES 

Para além da deteção de lesões, a investigação tem-se focado na sua caracterização. Aoki et al. foram 

pioneiros ao apresentarem um modelo capaz de detetar úlceras e erosões em imagens de VCE de 

intestino delgado (AUC=0,958). Contudo, não foi aplicado especificamente na DC, lacuna mitigada por 

outro grupo, cujos algoritmos detetaram úlceras (AUC=0,99),50 estenoses (AUC=0,989) e diferenciaram-

nas entre si (AUC=0,971),51 mas revelaram limitações na discriminação entre úlceras de DC e induzidas 

por Anti-Inflamatórios Não Esteroides (AINE).52 

Para além de diferenciar lesões, foi demonstrada a capacidade de a IA graduar automaticamente as 

úlceras de acordo com a escala de classificação da PillCam™. O sistema avaliado por Barash et al. 

distinguiu satisfatoriamente entre graus 1 (ligeiro) e 3 (severo) (AUC=0,958) e graus 2 (moderado) e 3 

(AUC=0,939), mas com menor robustez entre graus 1 e 2 (AUC=0,565), ilustrando as limitações na 

distinção de graus intermédios de severidade. Notavelmente, a concordância entre clínicos (31%) foi 

inferior à demonstrada pelo algoritmo (67%), sugerindo a reprodutibilidade desta técnica.53 
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Tal como na CU, esta capacidade de deteção e classificação automatizada das lesões na DC potencia o 

desenvolvimento de escalas padronizadas, dado que o cálculo manual de métricas validadas para VCE 

como o Lewis Score (LS) ou o Capsule Endoscopy Crohn's Disease Activity Index (CECDAI) é moroso.54 

Esta vertente foi explorada por Cardoso et al., que desenvolveram uma escala baseada na percentagem 

de frames identificados pelo algoritmo como apresentando lesões. Esta demonstrou boa correlação 

com as já validadas, fornecendo uma alternativa automatizada à avaliação manual.55 

2.1.2.3. PLATAFORMAS COMERCIAIS 

A maturidade da aplicação de IA à VCE reflete-se na disponibilização comercial de diversas plataformas. 

Atualmente, o dispositivo mais utilizado mundialmente na DC é o PillCam™ Crohn (Medtronic®), que 

permite a avaliação panentérica da doença. Embora o software de leitura inclua algumas 

funcionalidades de leitura assistida, potencialmente úteis na DC,56 não possui quaisquer algoritmos 

específicos para esta patologia, lacuna que tem sido explorada por terceiros, resultando no 

desenvolvimento da plataforma AXARO® e de outros algoritmos ainda em investigação.49,54 

Um dos grupos mais proeminentes nesta área é nacional, tendo já apresentado um modelo robusto na 

deteção de lesões na DC.57 Subsequentemente, estes resultados foram validados num estudo 

multicêntrico e multidispositivo, passo essencial para a adoção clínica generalizada.58 

Outro grupo português avaliou a plataforma OMOM® SmartScan Plus™, demonstrando que a triagem 

por IA com revisão humana pode substituir a revisão completa do vídeo, reduzindo o tempo de leitura 

sem comprometer a classificação do LS e CECDAI.59 

Também recentemente, foi apresentado um modelo capaz de detetar lesões (AUC>0,98; 

exatidão=99,33%) e diagnosticar DC (AUC>0,98; exatidão=90%) similarmente a especialistas, mas 10 

vezes mais rápido e, simultaneamente, melhorar o desempenho dos clínicos, particularmente dos 

menos experientes.60 

Estes resultados ilustram que a integração da IA na análise da VCE ultrapassou já o plano teórico, 

estabelecendo-se hoje como uma realidade cada vez mais presente.54  

2.1.3. PREVISÃO DA ATIVIDADE HISTOLÓGICA 

Embora a atividade histológica apresente estreita relação com o prognóstico da DII, a sua avaliação 

depende da realização de biópsias, cujo caráter invasivo limita a sua aplicação clínica.33 Porém, como 

descrito anteriormente, alguns modelos foram capazes de inferir a atividade histológica a partir de 

dados endoscópicos, impulsionando a investigação nesta vertente.37 
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Efetivamente, um dos primeiros modelos a demonstrar esta aplicabilidade foi apresentado por 

Takenaka et al. Baseado em imagens de colonoscopia convencional, previu a remissão histológica na 

CU com notável exatidão (92,9%) e concordância com a avaliação efetuada por patologistas humanos 

(κ=0,859).37 Mais recentemente, novos modelos confirmaram estes resultados, ao superarem a 

avaliação visual da mucosa por gastrenterologistas na previsão de remissão histológica, mantendo 

excelente concordância com a avaliação histopatológica (κ=0,826).61 

Na pesquisa por maior acuidade, a investigação avançou para a análise colorimétrica e para o uso de 

espectros de luz limitados. Neste contexto, o método de Red Density (RD) quantifica automaticamente 

a inflamação baseando-se na densidade da cor vermelha da mucosa. Este correlaciona-se com escalas 

endoscópicas estabelecidas como MES (r=0,76) e UCEIS (r=0,74) e permitiu, ainda, determinar a 

atividade histológica medida pelo Robarts Histological Index (RHI) (AUC=0,95).62 Paralelamente, a 

tecnologia de Single Wavelength Endoscopy (SWE) associada à IA alcançou uma exatidão na previsão 

da atividade histológica (86%) superior à avaliação humana baseada nas escalas de MES (74%) e UCEIS 

(79%).63 A comparação direta da SWE com a colonoscopia tradicional na previsão da atividade 

histológica demonstrou superioridade desta nova técnica quanto à sensibilidade (88.0% vs. 73.9%), 

especificidade (71,7% vs. 65,6%) e exatidão (83,3% vs. 67,5%), provando a utilidade da exploração de 

diferentes comprimentos de onda de luz na caracterização da doença.64 

Uma aproximação ainda mais real à histologia in vivo foi alcançada através de técnicas de 

ultramagnificação. A aplicação de IA à endocitoscopia (técnica que permite magnificação até 520 vezes, 

possibilitando a avaliação da arquitetura críptica, infiltração celular e alterações microvasculares) 

permitiu prever a atividade histológica persistente (Geboes Score [GS]≥3) com boa sensibilidade (74%), 

especificidade (97%) e exatidão (91%), garantindo ainda uma reprodutibilidade algorítmica perfeita 

(κ=1).65 Adicionalmente, verificou-se que a avaliação por endocitoscopia apresenta correlação mais 

forte com índices histológicos (r>0,85) do que endoscópicos (MES, r=0,28), sublinhando que esta 

técnica está mais próxima da histologia do que da endoscopia convencional.66 

Numa abordagem similar, a pCLE assistida por IA alcançou excelente sensibilidade (94,6%), 

especificidade (92,8%) e exatidão global (95,3%) na distinção entre inflamação ativa e remissão na DC, 

cimentando o potencial destas modalidades menos invasivas na redução do número de biópsias 

necessárias, sem comprometer a personalização do seguimento do doente.67 
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2.2. HISTOPATOLOGIA E ATIVIDADE HISTOLÓGICA 

A “remissão profunda”, caracterizada pela cicatrização e remissão histológica, é um alvo terapêutico 

emergente na DII, demonstrando superioridade face à remissão endoscópica isolada na predição do 

risco de recidiva, necessidade de hospitalização, uso prolongado de corticoides e desenvolvimento de 

complicações a longo prazo.3,4,33 Contudo, a aplicação de índices validados, como o RHI, o GS ou o Nancy 

Histological Index (NHI), é limitada pela variabilidade entre patologistas, lacuna que a IA poderá 

colmatar.8 

Na DC, a natureza descontínua e transmural da inflamação impossibilita que uma dada biópsia capte 

fielmente a atividade em todo o TGI.1,4 A maior complexidade do infiltrado inflamatório e a ausência 

de escalas de classificação formalmente validadas nesta doença são outras limitações que justificam a 

investigação ser centrada preponderantemente na CU.1 

Num dos primeiros artigos focados neste domínio, Vande Casteele et al. apresentaram um modelo 

direcionado para a identificação e quantificação de eosinófilos em biópsias do cólon.68 Embora tenha 

produzido contagens celulares com elevada concordância face à contagem manual (Intraclass 

correlation coefficient [ICC]=0,805-0,917), não revelou correlação com a atividade histológica, 

corroborando o consenso de que o infiltrado neutrofílico tem significado patológico superior, 

redirecionando os estudos subsequentes nessa direção.68 

Consequentemente, foi desenvolvido o PICaSSO Histologic Remission Index (PHRI), um índice 

histológico assente exclusivamente na presença ou ausência de neutrófilos, que demonstrou boa 

correlação com a atividade endoscópica e desfechos clínicos. A sua praticidade foi objetivada pela 

elevada concordância entre patologistas (ICC=0,84). Um sistema desenvolvido para automatizar o PHRI 

distinguiu CU ativa de quiescente (exatidão=86%), validando a sua aplicabilidade.69 

Para além destas novas métricas desenvolvidas para aplicação de IA, outros estudos têm abordado a 

automatização de escalas histológicas pré-existentes. Modelos capazes de segmentar tecidos e 

identificar tipos celulares conseguiram determinar o NHI com fiabilidade comparável à humana 

(κ=0,91) e avaliaram a remissão histológica com exatidão de 97%.70 Notavelmente, o algoritmo 

desenhado por Peyrin-Biroulet et al. para determinar o NHI demonstrou concordância com a avaliação 

por patologistas (ICC=87,2) praticamente sobreponível à concordância entre patologistas especialistas 

(ICC=89,3), sugerindo que esta tecnologia terá atingido um nível de fiabilidade adequado para a 

implementação clínica.71 
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Por fim, embora a DC apresente as dificuldades de avaliação supracitadas, a automatização da sua 

leitura foi alvo de estudo recente por Rymarczyk et al, que treinaram modelos na determinação do GS 

na CU e do Global Histological Activity Score (GHAS) na DC. Estes alcançaram exatidões de 65-85% na 

avaliação da CU, de 80-89% na avaliação da DC no cólon e de 65-82% na avaliação da DC no íleo. O 

desempenho na distinção entre graus de severidade apresentou concordância moderada a substancial 

relativamente ao estabelecido por um painel de patologistas, provando a aplicabilidade deste método 

a diferentes segmentos do TGI.24  

2.3. APLICAÇÃO EM IMAGIOLOGIA 

As técnicas imagiológicas, como ecografia, enterografia por ressonância magnética (EnteroRM) e 

EnteroTC, permitem a caracterização e monitorização não invasivas da DII, com particular 

aplicabilidade na DC, dada a natureza transmural da inflamação e o frequente atingimento do intestino 

delgado, inacessível à endoscopia convencional.33 Embora existam índices para quantificar a atividade 

da doença e o dano estrutural, como o Magnetic Resonance Index of Activity (MaRIA), a sua aplicação 

clínica é limitada pelo tempo despendido e pela variabilidade interobservador, lacunas que a aplicação 

da IA procura colmatar.4,72 

2.3.1. ECOGRAFIA 

Embora a ecografia seja uma ferramenta acessível e não invasiva, a sua principal fragilidade é depender 

da experiência do operador.4,72 Aqui, a espessura da parede (BWT) surge como um bom parâmetro na 

avaliação da atividade da DC, pelo que tem sido um dos principais focos da investigação.8,72 

Procurando mitigar a subjetividade da avaliação humana, Carter et al. automatizaram esta medição 

através de um modelo capaz de detetar espessamento patológico (BWT>3mm) com boa sensibilidade 

(86,4%), especificidade (94,0%), exatidão (90,1%) e AUC (0,98).73  

Posteriormente, esta abordagem foi validada na população pediátrica, alcançando elevada 

concordância com gastrenterologistas (ICC=0,942).74 Adicionalmente, Gu et al. evidenciaram que 

modelos Radiómicos baseados na análise da textura intestinal superiorizaram-se a CNN clássicas na 

avaliação de BWT e hiperémia intestinal (AUC=0,98 vs. AUC=0,75), captando com maior detalhe a 

anatomia inflamatória.75 

2.3.2. ENTEROGRAFIA POR RESSONÂNCIA MAGNÉTICA 

Por sua vez, a aplicação de IA a imagens obtidas por EnteroRM tem permitido avanços na avaliação 

anatómica e funcional. Estruturalmente, têm sido apresentados algoritmos capazes de segmentar 
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automaticamente o lúmen e as camadas da parede intestinal, tornando estas medições 

significativamente mais reprodutíveis do que se efetuadas manualmente (ICC=0,88 vs. ICC=0,45).76 

Ferramentas semiautomáticas recentes permitiram identificar e segmentar lesões, cujo volume se 

relacionou com a atividade radiológica da doença, e avaliar a gordura mesentérica, cuja hipertrofia se 

associou mais à remodelação crónica do que à inflamação aguda.77 

Paralelamente, modelos de Radiómica demonstraram, face à leitura por radiologistas, superioridade 

na identificação de fibrose grave (AUC=0,78 vs. AUC=0,35). Notavelmente, embora, isoladamente, a 

capacidade de identificação de inflamação severa seja idêntica entre radiologistas e algoritmos 

(AUC=0,67), o seu uso pelos primeiros permitiu incrementar substancialmente a acuidade diagnóstica 

(AUC=0,79), ilustrando o papel de suplementação, e não suplantação, da IA neste domínio.78  

Funcionalmente, a quantificação automática da motilidade intestinal, frequentemente alterada devido 

à inflamação ou fibrose, revelou-se útil na deteção da DC (AUC=0,78).79 A variação temporal deste 

parâmetro e a área de intestino móvel associaram-se à severidade dos sintomas.80 

Quanto à classificação da atividade da doença, modelos Radiómicos provaram ter um desempenho 

idêntico ao cálculo manual do MaRIA (AUC=0,87 vs. AUC=0,88), mas com melhor reprodutibilidade 

(ICC=0,93-0,96 vs. ICC=0,58).81 Em populações mais vulneráveis, como a pediátrica, a análise 

combinada de marcadores bioquímicos e imagens de EnteroRM estimou a atividade endoscópica com 

maior acuidade comparativamente ao MaRIA isoladamente, revelando um potencial futuro onde a 

monitorização rigorosa da DC seja cada vez menos invasiva.82 

2.3.3. ENTEROGRAFIA POR TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA 

No domínio da EnteroTC, a investigação tem incidido principalmente na distinção fenotípica e na 

avaliação de danos estruturais na DC. Relativamente à fibrose intestinal, Yuan et al. validaram um 

modelo baseado nas características da adiposidade visceral e da estenose na determinação da sua 

severidade.83 

Já Li et al. apresentaram um sistema capaz de distinguir fibrose “moderada/severa” de 

“ligeira/ausente” (AUC=0,89) com desempenho superior ao de radiologistas (AUC=0,55-0,60).84 Ainda 

neste domínio, a comparação direta entre diferentes arquiteturas computacionais revelou que, 

embora modelos de DL e Radiómica evidenciem desempenho diagnóstico similar na classificação da 

fibrose, a abordagem de DL é significativamente mais rápida (48,4s vs. 599,8s), vantagem que pode ter 

impacto na escolha do algoritmo a utilizar na prática clínica.85 
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Quanto à inflamação, a integração de características Radiómicas do lúmen e do mesentério revelou-se 

útil para mapear a doença por segmentos, prevendo de modo não invasivo a atividade endoscópica da 

DC e identificando os segmentos intestinais com doença mais severa.9 Outro grupo demonstrou, ainda, 

que modelos de IA aplicados a este domínio são capazes de elevada acuidade na distinção entre DC 

clinicamente ativa e em remissão, consolidando o papel crescente destas modalidades imagiológicas 

na monitorização do doente.86 

3. INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL EM MEDICINA DE PRECISÃO 

3.1. PREVISÃO DO CURSO DA DOENÇA 

A história natural da DII é heterogénea, variando desde formas indolentes até trajetórias rapidamente 

progressivas e incapacitantes.4,12 A frequência e gravidade das agudizações, a resposta a uma dada 

terapêutica e o desenvolvimento de complicações são eventos maioritariamente imprevisíveis 

aquando do diagnóstico.1–3,12 

Historicamente, a abordagem terapêutica tem sido reativa ao agravamento clínico, resultando 

frequentemente em atrasos e falências terapêuticas.3,4 Assim, o objetivo atual é inverter este 

paradigma, transitando de uma medicina reativa para uma abordagem preditiva, onde a IA pode 

potenciar a antecipação do curso da doença.12 

3.1.1. PREVISÃO DE AGUDIZAÇÕES 

O primeiro passo na alteração do curso da DII passa por antecipar precocemente o seu agravamento. 

Na CU, tem-se destacado a análise histológica assistida por modelos de IA. No estudo de Iacucci et al., 

o grupo identificado como histologicamente ativo pelo modelo baseado no PHRI evidenciou risco 

relativo de 4,64 de recorrência a 12 meses.87  

Igualmente, a quantificação automática de depleção de células caliciformes na mucosa associou-se a 

um risco de recidiva de 45% a 12 meses, contrastando com apenas 6,5% nos não depletados.88 

Complementarmente, a avaliação funcional da cicatrização da barreira epitelial, através do estudo da 

integridade das tight-junctions, com recurso a pCLE, endocitoscopia e imunofluorescência, demonstrou 

que a densidade celular e a expressão de Claudina-2 se relacionaram com os desfechos adversos a 12 

meses, cimentando o papel da barreira mucosa na previsão de agudizações.89 

Para além da microscopia, a aplicação da IA a dados clínicos e laboratoriais de rotina afigura-se como 

uma direção de investigação pragmática, pela ubiquidade da avaliação de biomarcadores como a CPF 

neste contexto. Efetivamente, a aplicação de um modelo baseado na CPF e complementado com 
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informações demográficas e do histórico da doença permitiu melhorar a previsão da recidiva na CU 

comparativamente ao uso isolado deste biomarcador (AUC=0,754 vs. AUC=0,619).90 

Adicionalmente, a extração de dados dos registos eletrónicos por NLP e a sua avaliação através de 

modelos de DL têm-se demonstrado promissores na previsão de agudizações a curto prazo, embora a 

sua generalização ainda careça de validação clínica robusta.91 

3.1.2. PREVISÃO DE COMPLICAÇÕES 

Se o processo inflamatório crónico não for atempadamente frenado, espera-se a progressão da doença, 

com o desenvolvimento de complicações, como fístulas e estenoses na DC.1 Nesta patologia, a 

integração de variáveis clínicas, caracterização genética do gene NOD2 e painéis de proteínas séricas já 

demonstraram a capacidade de prever complicações em populações adultas e pediátricas.92,93 

Já Kurowski et al. aplicaram um modelo de NLP aos dados clínicos de doentes com DC capaz de a 

classificar quanto à sintomatologia e à atividade com 85% e 96% de exatidão, respetivamente. Dos 

doentes classificados como assintomáticos, mas com doença ativa, mais de 25% evoluíram para 

sintomáticos em 1 ano, corroborando a importância e valor prognóstico dos registos clínicos.94 

3.1.3. PREVISÃO DA NECESSIDADE DE CIRURGIA 

Quando as complicações se instalam ou a terapêutica falha, a cirurgia torna-se uma opção, com 

importantes consequências para a morbilidade do doente e a gestão dos recursos em saúde.1–3 A 

previsão da necessidade de cirurgia tem sido avaliada através de duas vias complementares: dados 

clínico-laboratoriais e imagiologia. 

No domínio clínico, vários estudos em doentes com CU estratificaram o risco de proctocolectomia 

sustentado em parâmetros como os valores de PCR, albumina, a estratégia terapêutica corrente e a 

classificação endoscópica.95,96 

Notavelmente, Magro et al. recorreram à base de dados do Grupo de Estudos da DII (GEDII) para o 

desenvolvimento de matrizes de risco na CU, determinando que doentes com doença extensa, 

previamente hospitalizados, sem terapêutica imunomoduladora e refratários à corticoterapia têm risco 

elevado de realizarem colectomia (88%). O modelo preditivo baseado nestes dados alcançou AUC de 

0,92 na previsão da necessidade desta cirurgia.97 

Na DC, o modelo de Stidham et al. conseguiu estratificar o risco de cirurgia aos 12 meses (AUC=0,78). 

O uso de corticoides foi identificado como fator de risco e a classe dos anti-Tumor Necrosis Factor α 
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(TNFα) como protetora. Dos marcadores laboratoriais, contagens elevadas de plaquetas, 

concentrações médias elevadas de hemoglobina celular, níveis baixos de albumina e de azoto ureico 

sérico foram identificados como fatores de risco para desfechos adversos.98 

No domínio imagiológico, a aplicação de EnteroTC à obtenção de características Radiómicas relativas à 

adiposidade visceral permitiu prever a progressão fenotípica e a necessidade de cirurgia na DC.9 A 

aplicação de modelos preditivos às imagens de EnteroRM demonstrou AUC de 0,74 na previsão do risco 

de cirurgia a 12 meses, bem como boa correlação com o tempo até cirurgia, validando o papel de 

métodos não-ionizantes neste contexto.99 

3.1.4. PREVISÃO DE COMPLICAÇÕES PÓS-OPERATÓRIAS 

Apesar do seu papel na abordagem à DII, a resseção cirúrgica, particularmente na DC, não representa 

a cura, podendo ocorrer complicações pós-operatórias e recorrência da doença.1 

No período pós-operatório precoce, modelos de IA têm permitido prever complicações como a 

deiscência anastomótica, através da avaliação de critérios de risco pré-operatórios.100 Notavelmente, 

Mascarenhas et al. desenvolveram um sistema que, através da avaliação de frames de vídeos 

laparoscópicos da anastomose durante a cirurgia, conseguiu determinar quase perfeitamente a 

presença de deiscência anastomótica (AUC=0,996; Valor Preditivo Positivo [VPP]=100%; VPN=98,9%). 

Embora não tenha sido aplicado na DII, a utilização nesta patologia constitui uma promissora via de 

investigação futura.101 

A longo prazo, a previsão da recorrência pós-cirúrgica tem sido avaliada principalmente na DC, onde a 

avaliação das características clínicas tem permitido o desenvolvimento de modelos preditivos do risco 

de recorrência.102 Também a análise histológica tem tido um papel preponderante, como evidenciado 

pelo modelo de Kiyokawa et al., capaz de prever a recorrência a 2 anos (AUC=0,995) pela redução do 

volume dos adipócitos e infiltração mastocitária na subserosa.103 

Já Wang et al. obtiveram resultados mais modestos na validação externa de um modelo baseado na 

avaliação da inflamação do plexo mioentérico (AUC=0,87), ilustrando a incerteza inerente à previsão 

do curso da doença.104 

3.2. SELEÇÃO DE FÁRMACOS E PREVISÃO DA RESPOSTA À TERAPÊUTICA 

O arsenal terapêutico para abordar a DII tem-se expandido nas últimas décadas com a incorporação de 

múltiplas classes farmacológicas, que modulam as vias do TNFα, das integrinas, das interleucinas (IL) 

12 e 23, da Janus Kinase (JAK) e do recetor Esfingosina-1-Fosfato (S1P).3 
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Embora traduzida na melhoria dos desfechos clínicos dos doentes, esta expansão tornou a decisão 

clínica num processo altamente complexo, porque a seleção, sequenciação e combinação 

farmacológica adequada se baseia frequentemente em consensos científicos e na escalada terapêutica 

após falência das abordagens anteriores, numa lógica de "tentativa e erro".1–3,105 Esta estratégia pouco 

individualizada pode associar-se a maiores custos e ao atraso no controlo da doença, com mais de 30% 

dos doentes a não responderem inicialmente ou a perderem resposta ao longo do tempo.4,8 

Neste contexto, a IA tem o potencial para personalizar a abordagem ao doente, nomeadamente quanto 

à escolha farmacológica ideal e à previsão da resposta à terapêutica selecionada.12 

3.2.1. APOIO À DECISÃO TERAPÊUTICA 

Um dos primeiros desafios clínicos consiste na identificação atempada dos doentes que necessitam de 

escalar para terapêutica biológica. Modelos baseados em informação clínica facilmente obtida, como 

a idade do doente, medicação utilizada e valores de ferro sérico, conseguiram prever esta necessidade 

com 74% de exatidão.106 

Por sua vez, um algoritmo aplicado à análise de VCE de doentes recentemente diagnosticados com DC 

e ainda não sujeitos a tratamento previu a necessidade de escalada para terapêutica biológica 

(AUC=0,86), superando o desempenho de marcadores clássicos, como a CPF (AUC=0,74), e do LS 

determinado por gastrenterologistas (AUC=0,70).107 

Uma vez estabelecida a necessidade de terapêutica biológica, a IA pode também auxiliar na seleção da 

classe farmacológica a iniciar. Ferramentas de apoio à decisão clínica permitiram estratificar doentes e 

antecipar se estes beneficiariam mais de opções com ação intestinal seletiva, como o vedolizumab 

(VDZ), ou sistémica, como anti-TNFα ou ustekinumab (UST), demonstrando benefício superior à escolha 

empírica tradicional.108,109 Paralelamente, abordagens multiómicas com base na avaliação de perfis 

metabólicos e imunológicos conseguem classificar o fenótipo de cada doente, orientando a escolha 

terapêutica para anti-TNFα ou VDZ.110 

3.2.2. RESPOSTA À TERAPÊUTICA CONVENCIONAL 

Para além da escolha do fármaco, um dos pilares da medicina de precisão é a previsão da eficácia da 

terapêutica instituída, que se pode aplicar aos fármacos clássicos e biológicos. Aliás, um dos primeiros 

trabalhos nesta área foi elaborado por Waljee et al. e demonstrou que modelos baseados em dados 

laboratoriais e na idade dos doentes superou a análise clássica de metabolitos de 6-tioguanina na 

previsão da remissão clínica em doentes submetidos a terapêutica imunomoduladora com tiopurinas 
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(AUC=0,79 vs. AUC=0,49).111 Contudo, uma análise da literatura alerta para que, apesar do seu valor 

preditivo, estes modelos ainda não possuem a robustez necessária para substituir completamente a 

monitorização convencional na prática clínica.112 

Quanto aos aminossalicilatos, em doentes com CU ligeira a moderada, algoritmos baseados em dados 

clínico-laboratoriais simples como o rácio linfócitos/PCR e CPF, bem como na avaliação endoscópica e 

histológica, demonstraram excelente capacidade para prever a resposta à messalazina.113,114 

3.2.3. RESPOSTA A ANTI-TNFα 

Relativamente às terapêuticas anti-TNFα, como o infliximab e adalimumab, os estudos publicados têm 

sublinhado a importância da avaliação longitudinal da doença. Neste aspeto, Con et al. desenvolveram 

um modelo para prever a remissão da DC. Quando este apenas incluiu dados do início do tratamento, 

teve um desempenho similar ao modelo de regressão estatística clássico (AUC=0,710 vs. AUC=0,659, 

p=0,25), mas, ao incluir dados do seguimento do doente, revelou maior poder discriminativo 

(AUC=0,754, p=0,036).115 

Outros artigos têm corroborado a importância da avaliação da variação dos valores laboratoriais ao 

longo do tempo, tendo a evidência recaído sobre a hemoglobina, plaquetas, velocidade de 

sedimentação, PCR, CPF, albumina, níveis de complemento, gordura subcutânea e estado nutricional 

116,117. A avaliação destes parâmetros bioquímicos pode ser complementada pela análise de imagens 

obtidas por EnteroTC e EnteroRM, com resultados encorajadores neste domínio.118,119 

A nível molecular, foi demonstrado que a expressão aumentada de DPY19L3 e GSTT1 e diminuída de 

NUCB1 se correlacionavam com a falência terapêutica de anti-TNFα na DC.120 Ademais, análises 

multiómicas longitudinais demonstraram que as alterações na expressão génica à segunda semana de 

tratamento são preditores muito mais robustos da remissão futura do que o perfil genético basal do 

doente.121  

3.2.4. RESPOSTA AO VEDOLIZUMAB 

Quanto à terapêutica anti-integrinas com VDZ, um dos principais estudos avaliou um modelo que se 

destacou pelo elevado VPN (92,3%), ou seja, pela capacidade de identificar precocemente (até à 

semana 22) os doentes que não irão responder ao tratamento, poupando tempo e recursos.122 

Os resultados de outros estudos têm ainda sublinhado a importância do desenvolvimento de modelos 

longitudinais, que tenham em conta dados obtidos ao longo da evolução da doença e não apenas no 
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início do tratamento, e da conjugação entre dados clínicos e laboratoriais para incrementar a acuidade 

dos modelos preditivos.123,124 

Adicionalmente, o perfil metabólico dos linfócitos T reguladores e os enterótipos que compõem o 

microbioma intestinal de cada indivíduo evidenciaram também uma forte capacidade preditiva da 

resposta a este fármaco.125,126 

3.2.5. RESPOSTA AO USTEKINUMAB 

Os estudos focados na avaliação da resposta ao UST têm corroborado as abordagens focadas na 

evolução temporal dos marcadores, ilustrado pelo estudo de Waljee et al., que demonstrou que a 

variação dinâmica de biomarcadores séricos como PCR e albumina até à oitava semana de tratamento 

é melhor preditor da falência terapêutica que os valores basais isolados (AUC=0,78 vs. AUC=0,59). 

Notavelmente, o rácio albumina/PCR à sexta semana alcançou AUC (0,76) similar à avaliação seriada 

até à oitava semana, pelo que este poderá ser um preditor de remissão facilmente determinado na 

prática clínica.127 

Para além da vertente analítica, a avaliação Radiómica de imagens intestinais obtidas por EnteroTC 

permitiu prever a eficácia deste fármaco de forma robusta e não invasiva.128 Já a integração de dados 

genómicos evidenciou a importância dos genes HSD3B1, MUC4, CF1, e CCL11 na previsão da resposta 

terapêutica (AUC=0,73).129 

3.2.6. RESPOSTA TERAPÊUTICA EM ENSAIOS CLÍNICOS 

Adicionalmente, a IA tem sido aplicada no estudo de fármacos em ensaios clínicos. Efetivamente, os 

dados do ensaio de fase III do etrolizumab foram analisados por um algoritmo que, recorrendo a SHAP, 

isolou os principais preditores da remissão na fase de indução (PCR, MAdCAM-1, e frequência de 

defecação) e na fase de manutenção (leucocitose, CPF e idade), alcançando AUC de 0,75 nesta 

previsão.130 

De igual modo, o ensaio de fase II do mirikizumab foi analisado por um modelo híbrido baseado na 

endoscopia e histologia que determinou a remissão histológica com boa correlação com patologistas 

(κ=0,78), prevendo a remissão às 52 semanas com excelente sensibilidade (98%), especificidade (87%) 

e exatidão (93%), validando a importância da integração de dados multimodais na avaliação deste 

domínio.131 



 22 

Apesar do progresso destes modelos, a escassez de dados associados a classes mais recentes limita o 

desenvolvimento de modelos preditivos, ilustrando que a recolha e sistematização de dados da prática 

clínica é fundamental para o desenvolvimento destas tecnologias.132 

4. INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL NO SEGUIMENTO DO DOENTE 

4.1. VIGILÂNCIA E DETEÇÃO DE NEOPLASIAS 

O risco de desenvolvimento de cancro colorretal (CCR) em doentes com DII é proporcional à duração, 

extensão e severidade da doença, pelo que se preconiza o início do rastreio endoscópico a partir do 

oitavo ano de doença ou no momento de diagnóstico de colangite esclerosante primária, sendo a 

endoscopia de alta definição e a cromoendoscopia as técnicas de eleição.4,105 

Contudo, a deteção precoce de neoplasia nestes doentes é desafiante, pois, ao contrário da população 

geral, em que os pólipos tendem a ser esporádicos e bem definidos, as lesões displásicas na DII são 

frequentemente planas, de bordos mal delimitados e surgem numa mucosa já alterada, caracterizada 

pela inflamação crónica.4 

4.1.1. PAPEL DA INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL NAS TÉCNICAS ENDOSCÓPICAS 

Atualmente, estão disponíveis sistemas de CADe que alertam o operador em tempo real, durante a 

endoscopia, para a presença de lesões suspeitas.34 Alguns destes também incluem sistemas de CADx 

que caracterizam as lesões, diferenciando entre neoplásicas e não-neoplásicas (Tabela II).34 

Alguns dos principais sistemas em uso são o GI Genius™, ENDO-AID™, CADEYE™, Discovery™ e 

EndoBRAIN EYE™, com resultados promissores no auxílio do diagnóstico de CCR na população 

geral.35,133 Este potencial foi confirmado pela recomendação emitida pela Sociedade Europeia de 

Endoscopia Gastrointestinal (ESGE) a favor da utilização destes sistemas no rastreio de CCR, embora 

ressalvando que a evidência é ainda limitada, com benefícios reduzidos na mortalidade e possível 

sobrecarga do doente pelo maior diagnóstico de pólipos e necessidade de vigilância endoscópica, com 

custos acrescidos, motivos também citados pela Associação Americana de Gastroenterologia (AGA) 

para não emitir um parecer a favor ou contra o uso de CADe neste contexto.134,135 

Embora promissores, estes sistemas não estão validados na DII, sendo esta patologia explicitamente 

indicada como critério de exclusão na sua validação, limitando a sua utilização neste contexto.35 

Contudo, estudos recentes têm relatado a sua utilidade na DII, com resultados encorajadores na 

deteção de lesões neoplásicas136 e estão reportados casos específicos onde a aplicação destes sistemas 

permitiu a deteção de displasia em doentes com DII, sugerindo a sua utilidade neste domínio.137,138 
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Assim, a investigação tem evoluído no sentido de desenvolver ferramentas específicas para a DII. A 

pertinência desta direção é demonstrada por Vinsard et al. que, inicialmente, aplicaram um modelo 

treinado em lesões displásicas gerais a doentes com DII, alcançando sensibilidade (50%) e exatidão 

(64%) limitadas. Após retreinarem o algoritmo com lesões específicas de DII, o modelo atingiu 

excelente sensibilidade (95%), especificidade (99%) e bom AUC (0,85), corroborando a importância da 

utilização de modelos específicos.139 

Avançando da deteção para a caracterização das lesões, Yamamoto et al. treinaram um modelo para 

classificar as lesões detetadas como “displasia de baixo grau/adenoma esporádico/mucosa normal” ou 

“adenocarcinoma/displasia de alto grau”. Este alcançou sensibilidade de 72,5%, especificidade de 

82,9%, e exatidão de 79,0%, superando o desempenho de endoscopistas experientes e não experientes 

(sensibilidade de 60,5% e 70,5%, especificidade de 88,0% e 78,8%, e exatidão de 77,8% e 75,8%, 

respetivamente), sublinhando o potencial da IA na uniformização da avaliação endoscópica.140 

4.1.2. PAPEL DA INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL NA HISTOLOGIA 

Além do papel da IA na endoscopia, este estende-se à confirmação histológica das lesões. Alterações 

moleculares, como mutações no gene p53, ocorrem em fases precoces da carcinogénese associada à 

colite.141 Assim, Noguchi et al. desenvolveram um modelo capaz de prever os resultados da 

imunohistoquímica do p53 através da análise direta de lâminas histológicas coradas com hematoxilina-

eosina. Com exatidão entre 86% e 91%, este sistema demonstra-se uma alternativa mais rápida e 

economicamente mais eficiente face à imunohistoquímica clássica.141 

Além da previsão de mutações isoladas, um estudo recente demonstrou a capacidade de classificar 

lâminas histológicas como correspondendo a cólon saudável, CU ou CCR, alcançando exatidão superior 

a 99%. Adicionalmente, recorreu a mapas de calor para evidenciar quais as regiões celulares que 

motivaram o diagnóstico, contribuindo para a explicabilidade do modelo.142 

Globalmente, estes avanços apontam para o potencial da IA aplicada à endoscopia e histologia no 

diagnóstico de CCR na DII, posicionando-se como elemento-chave na modernização dos protocolos de 

vigilância nesta doença. 

4.2. MONITORIZAÇÃO E EDUCAÇÃO DO DOENTE 

A introdução das guidelines STRIDE-II (Selecting Therapeutic Targets in Inflammatory Bowel Disease II) 

cimentou a mudança de paradigma no que respeita a monitorização da DII, ao estabelecer a 

importância, a curto prazo, da normalização de biomarcadores e do alívio sintomático para que, a longo 
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prazo, se alcance a remissão clínica, cicatrização endoscópica e restauro da qualidade de vida, 

sublinhando assim a importância da avaliação continuada do doente.33 

Contudo, historicamente, esta tem sido feita episodicamente, em contexto de consulta hospitalar e 

dependendo de exames invasivos, que não permitem captar as flutuações diárias da atividade da 

doença e que sobrecarregam os sistemas de saúde.132 Neste contexto, a saúde digital surge como 

mitigadora destas limitações, possibilitando a monitorização contínua e em domicílio do doente 

(Tabela III).132,143 

4.2.1. PLATAFORMAS DE SAÚDE DIGITAL 

Uma das linhas de investigação atuais prende-se com plataformas de saúde digital. Na prática, estas 

ferramentas correspondem a portais web ou aplicações móveis que não só têm recursos educativos 

para o doente, como permitem a sua monitorização remota e a comunicação com o clínico caso seja 

necessário.143 

Uma das primeiras a ser implementada foi a Constant Care™, desenvolvida na Dinamarca em 2009.143 

Esta consiste num portal web no qual os doentes inserem periodicamente os resultados do teste de 

CPF realizado no domicílio e respondem a questionários relativos à sintomatologia, bem-estar e 

qualidade de vida.143 Os resultados permitem determinar os índices de Total Inflammation Burden e o 

Wellbeeing, que são depois utilizados pela equipa médica para ajuste de medicação ou investigações 

adicionais, se apropriado.143 Desde a sua criação, esta plataforma tem demonstrado permitir ajustes 

terapêuticos com impacto positivo no número de consultas realizadas, qualidade de vida e adesão 

terapêutica, embora sem efeito significativo nas hospitalizações ou necessidade de cirurgia.143 

Contudo, está disponível apenas na Dinamarca e necessita da realização de testes de CPF em domicílio, 

limitando a sua aplicabilidade universal.143 

Mais recentemente, a ubiquidade no acesso a dispositivos móveis como smartphones tem levado ao 

foco no desenvolvimento de aplicações móveis, como TECCU™ (Espanha) ou myIBDcoach™ (Países 

Baixos).143 Relativamente à plataforma espanhola, um estudo demonstrou que os doentes seguidos via 

TECCU™ tiveram taxas de remissão mais elevadas e um menor número de consultas presenciais, com 

provável impacto económico positivo.144 Quanto à plataforma neerlandesa, a predição de agudizações 

tendo também em conta medidas autorreportadas revelou desempenho superior (AUC=0,77) 

comparativamente ao modelo que apenas avaliou variáveis clínicas isoladas (AUC=0,65), sublinhando 

o papel destas ferramentas.145 
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Embora os doentes tendam a reportar satisfação com o uso destas plataformas, a adesão a longo prazo 

pode constituir um desafio, particularmente em doentes em remissão prolongada, sugerindo a 

importância da personalização conforme a severidade e fase da doença.143 

4.2.2. DISPOSITIVOS E WEARABLES 

Além do registo manual de dados pelo doente, tem-se investigado a pertinência da monitorização 

passiva da DII, impulsionada pela crescente utilização de wearables na população geral, por motivos de 

bem-estar ou lazer, mesmo fora do contexto de doença.146 Já que estes dispositivos são utilizados 

continuamente e recolhem dados sem disrupção da rotina do utilizador, são ótimos candidatos a 

desempenhar esta função.146 

Neste contexto, têm sido desenvolvidos sensores específicos, como o SWEATSENSER™ e o IBD 

AWARE™, integrados em adesivos ou pulseiras e capazes de quantificar biomarcadores no suor, como 

IL-1β, IL-6, PCR e CPF, com boa correlação com valores séricos e fecais, mas limitados na previsão da 

atividade da doença.147,148 

Outros estudos têm explorado a avaliação de parâmetros fisiológicos como o número de passos diários, 

a frequência cardíaca em repouso, a variabilidade da frequência cardíaca e a oxigenação.146 Por serem 

métricas fisiológicas facilmente avaliadas por dispositivos de utilização corrente como Apple Watch™, 

Fitbit™, ou Oura Ring™, sustentam a hipótese da utilização destes aparelhos neste contexto.146 

Efetivamente, Hirten et al. demonstraram que alterações nestes parâmetros permitiram prever 

exacerbações até sete semanas antes da sua ocorrência, bem como diferenciar entre doentes com e 

sem inflamação ativa, com potencial de atuar como alerta precoce, antecipando o agravamento clínico 

antes do doente o percecionar.146 

4.2.3. EDUCAÇÃO DO DOENTE 

Na Medicina em geral e na DII em particular, a literacia em saúde é essencial, desempenhando um 

papel crucial na adesão terapêutica e na gestão autónoma da doença.132 Neste contexto, os LLM, como 

o ChatGPT™, Claude™ ou Gemini™, têm-se destacado pela fácil e cada vez mais universal utilização no 

quotidiano.10 

Estas ferramentas revelam potencial no esclarecimento de dúvidas básicas, gerando respostas mais 

completas e com grau de empatia similar às fornecidas pelos médicos.10,11 No entanto, a interpretação 

das respostas carece de espírito crítico, particularmente para questões sobre temas com maior 

complexidade, como imunossupressão, vacinação, planeamento familiar e rastreios oncológicos, 
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porque tendem a desviar-se das guidelines mais atuais, realçando a preocupação quanto à capacidade 

destes modelos se manterem na vanguarda do conhecimento médico.10,11 

Adicionalmente, a inconsistência na geração de respostas, tendencialmente distintas para uma mesma 

questão, e a utilização de referências omissas comprometem a reprodutibilidade e confiança no 

sistema, pelo que, embora democratizem o acesso à informação, a integração clínica destas 

ferramentas exigirá a supervisão e validação pelo médico assistente.10,11 

5. INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL EM INVESTIGAÇÃO 

O processo de investigação é, em medicina, fulcral para o desenvolvimento de evidência sólida na qual 

seja possível sustentar a prática médica.8,149 A DII, enquanto patologia heterogénea na sua 

apresentação, evolução e resposta ao tratamento, é também dependente da evolução do 

conhecimento para proporcionar aos doentes os melhores cuidados.1,2,149 

Contudo, a investigação na DII enfrenta desafios significativos, como dificuldades na triagem de 

doentes adequados e elevado consumo de recursos e tempo no desenvolvimento de ensaios clínicos e 

novas moléculas.8,149 

5.1. OTIMIZAÇÃO DE ENSAIOS CLÍNICOS 

Relativamente à otimização de ensaios clínicos, a IA auxilia desde as fases inaugurais da investigação. 

Efetivamente, ferramentas como o ChatGPT™ têm sido avaliadas no processo de ideação da hipótese 

a estudar. Embora demonstrem limitações quanto à originalidade e especificidade das propostas, 

revelam a capacidade de estruturar e resumir a literatura, sugerindo ideias cientificamente 

relevantes.150 

O recrutamento é uma das etapas mais difíceis no desenvolvimento de ensaios clínicos, tendo-se vindo 

a verificar um declínio sustentado nas taxas de recrutamento, com impacto óbvio neste processo.149 

Um dos principais motivos apontados é a falha na identificação de candidatos, com estudos recentes a 

sugerir que métodos tradicionais identificam menos 38% dos candidatos quando comparados a novas 

ferramentas com base em IA.151 Assim, a aplicação de modelos de NLP à análise combinada de códigos 

de codificação de doença e de dados clínicos não estruturados, como diários ou medicação, facilita a 

identificação de características clínicas, histológicas ou fenotípicas, de forma a selecionar coortes mais 

homogéneas, reduzindo o tempo despendido neste processo.152  
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Uma vez recrutados os doentes, um dos principais desafios é a necessidade de avaliar um grande 

volume de MCDT. Portanto a sua automatização contribuirá para reduzir a variabilidade 

interobservador, garantindo um processo mais célere, padronizado e menos oneroso.12,38  

5.2. DESENVOLVIMENTO FARMACOLÓGICO 

Um dos objetivos dos ensaios clínicos passa pela avaliação da segurança e eficácia de novos fármacos. 

Na DII, esta é uma prioridade importante, pois, apesar da expansão das classes farmacológicas e dos 

agentes que estão hoje ao dispor, mantêm-se limitações na sua eficácia e efeitos adversos.3,105 Assim, 

modelos de IA podem acelerar a identificação de novos potenciais alvos moleculares, principalmente 

através da análise da expressão genética e proteómica.149 

Outros modelos têm sido usados no desenvolvimento computacional de moléculas de novo, como é o 

caso do Composto XVI, um antagonista do recetor C-X-C Chemokine Receptor Type 4 (CXCR-4), 

atualmente em fase pré-clínica, que demonstrou propriedades farmacocinéticas razoáveis, efeitos anti-

inflamatórios in vitro e in vivo e alívio sintomático em modelos animais.153 Apesar do entusiasmo em 

torno desta aplicabilidade da IA, iniciar o desenvolvimento de um fármaco não garante o seu sucesso 

clínico, já que a maioria acaba por ser cancelada durante este processo, sublinhando a incógnita quanto 

ao verdadeiro impacto clínico desta técnica.149 

Perante a incerteza, o tempo e os custos elevados na criação de novos fármacos, uma estratégia que 

tem ganho destaque é o seu reposicionamento, que consiste em identificar fármacos já aprovados e 

seguros que possam ser eficazes na DII.154 Um estudo recente aplicou IA à análise da base de dados de 

efeitos adversos da Food and Drug Administration (FDA) para procurar fármacos cujo uso na população 

geral estivesse associado a um menor risco de reportar eventos de DII. Desta análise foram priorizados 

nove fármacos, como a lenalidomida, o dupilumab, a ciclofosfamida e o fingolimod, que poderão ser 

futuramente estudados, abrindo a possibilidade de utilizar dados de farmacovigilância para 

desenvolver novas opções terapêuticas.154 

6. LIMITAÇÕES ATUAIS, QUESTÕES ÉTICAS E PERSPETIVAS FUTURAS 

Apesar do potencial da IA na revolução da abordagem à DII, mantêm-se limitações quanto à sua 

aplicabilidade. Efetivamente, o predomínio de estudos retrospetivos, unicêntricos e baseados em 

amostras limitadas eleva o risco de viés e overfitting dos modelos, comprometendo a sua 

generalização.155 Isto é agravado pela escassez de validação prospetiva e externa, que constitui uma 

das principais barreiras à translação clínica desta tecnologia.132,156 Ademais, a heterogeneidade nos 
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métodos, dados utilizados e desfechos avaliados limitam a reprodutibilidade e comparação entre 

estudos.72,132 

A nível ético-legal, a opacidade dos algoritmos (fenómeno de “caixa negra”) dificulta a 

interpretabilidade dos resultados e a compreensão das decisões algorítmicas, debilitando a relação 

médico-doente e a correção dirigida destes sistemas.156 Adicionalmente, a sua implementação 

depende de garantir a privacidade e soberania relativa aos dados médicos.156 É ainda basilar que a IA 

se posicione como uma ferramenta de suporte à decisão médica, complementando e não substituindo 

o juízo clínico e a relação médico-doente, apoiando-se na perceção positiva dos clínicos quanto ao 

impacto futuro desta tecnologia.156,157 

Assim, a investigação futura deverá focar-se na superação destas lacunas. De facto, atualmente assiste-

se à evolução do paradigma tecnológico, através de novos métodos como SHAP, que, ao explicarem os 

resultados, facilitam a sua compreensibilidade e utilização na decisão clínica8. Espera-se também que 

a generalização dos modelos seja facilitada pela aprendizagem federada, multicêntrica e apoiada em 

protocolos padronizados como SPIRIT-AI (Standard Protocol Items: Recommendations for 

Interventional Trials–Artificial Intelligence) e CONSORT-AI (Consolidated Standards of Reporting Trials–

Artificial Intelligence).72,156 Adicionalmente, a transição de modelos unimodais para a combinação de 

várias modalidades diagnósticas revela-se um novo paradigma que, combinando dados clínicos, 

endoscópicos, histológicos e moleculares, permitirá refinar e personalizar o diagnóstico, caracterização 

e seguimento da DII.12 

Por fim, existe ainda algum ceticismo médico, particularmente relativo aos custos de implementação, 

necessidade de formação e o risco da dependência do operador nestes sistemas, pelo que urge 

colmatar estas lacunas, de modo a contribuir para a adoção desta tecnologia.157 
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CONCLUSÃO 

Ao longo dos últimos anos, a IA tem emergido como uma das ferramentas com maior potencial 

transformador na abordagem à DII abrangendo, simultaneamente, várias áreas, desde o diagnóstico 

diferencial e caracterização da doença, até à investigação e medicina de precisão. A literatura avaliada 

nesta dissertação demonstra que, independentemente do domínio considerado, os modelos têm 

evoluído no sentido de igualar ou superar o desempenho humano em tarefas específicas, realizá-las 

com maior objetividade, recorrer a dados multimodais para obter resultados mais robustos e recorrer 

a dados de um domínio (endoscópico, por exemplo) para prever informações de outro (como o 

histológico), ilustrando um futuro em que a abordagem à DII possa ser efetuada com base em MCDT 

menos invasivos, mitigando o impacto diagnóstico imposto aos doentes. 

Desde logo, tem-se demonstrado a crescente capacidade destes modelos para discriminar DC de CU e 

estas de outras patologias com características sobreponíveis como a TBI, CI e DBI, o que se reveste de 

importância crescente, particularmente em regiões onde o acesso a médicos experientes é limitado. 

Na caracterização da doença, é particularmente notória a evolução diferencial do papel da IA quando 

aplicada à CU e à DC. Enquanto na CU o foco tem recaído essencialmente no aprimoramento da 

colonoscopia clássica, na DC a aplicação de IA à VCE destaca-se pela redução dos tempos de leitura sem 

comprometer a deteção de lesões, encontrando-se cada vez mais integrada em plataformas comerciais 

com evidência científica crescente. Concomitantemente, na histopatologia e na imagiologia têm sido 

explorados algoritmos capazes de cumprir tarefas com desempenho idêntico ou superior ao de clínicos 

experientes. 

No âmbito da medicina de precisão, o maior potencial clínico imediato prende-se com a capacidade de 

prever o curso da doença de cada indivíduo bem como a sua resposta às diferentes classes 

farmacológicas, com relevância na personalização da abordagem ao doente. Neste contexto, a 

incorporação da avaliação temporal longitudinal e de dados multimodais afigura-se determinante no 

desenvolvimento de modelos preditivos robustos. 

Quanto ao seguimento do doente, atualmente, a utilização de plataformas digitais e de wearables 

reveste-se de evidência crescente, particularmente ao permitirem uma monitorização contínua e não 

invasiva, com impacto positivo na adesão terapêutica, antecipação de agudizações e, 

consequentemente, no bem-estar do doente. Este seguimento é ainda potenciado pela literacia em 

saúde, onde modelos de LLM como o ChatGPT™ têm vindo a ter influência crescente. Apesar de 
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associados a maior democratização no acesso à informação, a sua tendência para divergir das 

recomendações mais atuais reforça a importância da supervisão médica no seu uso e potenciará a 

propagação de desinformação, pelo que o médico terá um papel crescente na desmistificação de ideias 

incorretas em saúde e na DII, em particular. 

Na investigação, a IA revela competência no recrutamento de doentes, na padronização da avaliação 

de exames complementares e no desenvolvimento e reposicionamento de fármacos, com potencial 

para reduzir os custos e o tempo associados à investigação clínica. 

Apesar destes avanços, persistem limitações de ordem técnica e ética que limitam a sua translação 

clínica, como a heterogeneidade dos dados, a escassez de resultados validados em estudos 

multicêntricos, a opacidade algorítmica e a importância da segurança e soberania dos dados clínicos, 

questões potencialmente mitigáveis pela adoção de novas arquiteturas explicáveis e de protocolos 

experimentais padronizados. 

Em suma, a IA não pode ser entendida como um substituto do médico, mas sim como qualquer outro 

MCDT. Assim, o seu valor deve residir na capacidade de sustentar com maior acuidade o julgamento 

clínico e libertar tempo que possa ser investido na relação médico-doente, contribuindo para uma 

abordagem à DII mais precisa, atempada e personalizada ao doente, dado que nenhum algoritmo, por 

mais sofisticado que seja, irá substituir o conhecimento técnico, o sentido crítico e a dimensão humana 

do médico, características de que dependerá o impacto real desta tecnologia na vida dos doentes. 
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APÊNDICE 

Tabela I — Tabela Comparativa Entre as Principais Características de DC e CU 

Baseada em 1,2,158. 

 Característica Doença de Crohn Colite Ulcerosa 

H
is

tó
ri

a
 e

 S
in

to
m

a
s

 Início Mais abrupto (dias/semanas) Mais indolente (semanas/meses) 

Localização Qualquer parte do TGI  
Limitada ao cólon (início no reto com 

progressão proximal) 

Dor abdominal Muito comum Pouco comum / Rara 

Hemorragia Retal Menos frequente Muito comum 

Tabagismo Fator de risco Fator protetor 

Sintomas 
Constitucionais 

Frequentes 
(febre, perda de peso, fadiga) 

Menos frequentes 

E
x
a
m

e
 F

ís
ic

o
 

Doença Perianal Muito comum (fístulas, abcessos)  Muito rara 

Dor Abdominal 
Comum (frequentemente no quadrante 

inferior direito) 
Menos comum / Difusa 

Manifestações 
Extraintestinais 

Frequentes 
(olhos, articulações, pele) 

Menos frequentes 
(exceto CEP e Pioderma Gangrenoso) 

A
c
h

a
d

o
s
 

L
a
b

o
ra

to
ri

a
is

 

Marcadores 
Inflamatórios 

Elevação marcada 
de PCR e VS 

Elevação ligeira a moderada 
de PCR e VS 

Anticorpos ASCA positivo p-ANCA positivo 

Anemia Muito comum Comum 

A
c
h

a
d

o
s
 

E
n

d
o

s
c

ó
p

ic
o

s
 

Padrão de 
Distribuição 

Descontínuo Contínuo e simétrico 

Aspeto da Mucosa 
Ulcerações aftosas, aspeto em "pedra de 

calçada", skipping lesions 

Eritema difuso, perda do padrão 
vascular, granularidade, friabilidade, 

ulcerações superficiais 

Envolvimento do 
Reto 

Frequentemente poupado Envolvimento quase constante 

Estenoses e 
Fístulas 

Comuns Muito raras 

A
c
h

a
d

o
s
 

H
is

to
ló

g
ic

o
s

 Profundidade da 
Inflamação 

Transmural 
(afeta todas as camadas) 

Mucosa e submucosa 
(superficial) 

Granulomas 
Caseasos (característicos, mas não 

patognomónicos) 
Ausentes (ou raros) 

Infiltrado 
Inflamatório 

Linfocítico, focal, descontínuo 
Linfoplasmocitário difuso, com 

distorção das criptas e abcessos 
crípticos 

ASCA: anti-Saccharomyces cerevisiae antibodies; CEP: Colangite Esclerosante Primária; p-ANCA: perinuclear anti-neutrophil 

cytoplasmic antibodies; PCR: Proteína C Reativa; TGI: Trato Gastrointestinal; VS: Velocidade de Sedimentação. 
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Tabela II — Tabela Comparativa Entre CADe e CADx 

Característica 
Computer-Aided Detection 

(CADe) 
Computer-Aided Diagnosis 

(CADx) 

Objetivo 
Principal 

Detetar e localizar anomalias ou lesões em 
tempo real durante o exame 

Caracterizar, classificar e graduar lesões que 
já foram detetadas 

Pergunta 
Clínica 

"Existe alguma lesão ou área suspeita aqui?" 
"Que tipo de lesão é esta e qual a sua 

gravidade/natureza?" 

Output Típico 
Alerta visual no monitor 

(bounding box, círculos ou sobreposições 
coloridas) 

Classificação diagnóstica ou score de 
probabilidade 

Exemplo em 
Modalidades 

Endoscópicas 

ENDOBRAIN-EYE™ 
Deteção automática de lesões em tempo real 

durante colonoscopia para maximizar a taxa de 
deteção de adenomas35 

ENDOBRAIN™ 
Recorre a imagens de endocitoscopia para 

auxiliar na distinção entre pólipos neoplásicos 
e não neoplásicos159 

CADe: Computer-Aided Detection; CADx: Computer-Aided Diagnosis. 

 



 33 

Tabela III — Tabela Comparativa Entre Biomarcadores Tradicionais e Digitais na DII 

Baseada em 132,146. 

Característica Biomarcadores Tradicionais Biomarcadores Digitais 

Colheita de 
Dados 

Episódica 
(contexto clínico/hospitalar) 

Contínua 
(ambiente real, monitorização remota) 

Invasividade 
Moderada a elevada 

(análises de sangue, fezes, endoscopia) 
Não invasiva 

(wearables, apps, sensores remotos) 

Sobrecarga do 
Doente 

Elevada 
(deslocações e procedimentos) 

Baixa 
(recolha passiva ou integrada na rotina) 

Tempo de 
Resposta 

Diferido 
(depende de consultas e tempos laboratoriais) 

Imediato ou em tempo real 

Capacidade 
Preditiva 

Reativa 
(reflete atividade inflamatória atual) 

Preditiva 
(alterações detetáveis até 7 semanas antes 

de flare) 

Correlação 
Clínica 

Bem estabelecida 
(padrão de referência) 

Emergente, mas promissora 
(correlação com PCR e CPF) 

Potencial de 
Personalização 

Moderado 
Elevado 

(ajuste dinâmico ao perfil do doente) 

Exemplos PCR, CPF, Lactoferrina 
FC, VFC, SpO2, marcadores no suor, 

padrões de sono 

CPF: Calprotectina Fecal; FC: Frequência Cardíaca; VFC: Variabilidade da Frequência Cardíaca; SpO2: Saturação Periférica de 
O2; PCR: Proteína C Reativa. 
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Figura 1 — Esquematização dos Principais Subtipos de IA 

Baseada em 7,8. 
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Figura 2 — Processo de Desenvolvimento e Avaliação de um Modelo de IA Hipotético 
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Esta figura corresponde a um cenário hipotético que ilustra os passos habitualmente tomados no desenvolvimento da maioria 

dos modelos mais comummente utilizados neste contexto. 

O primeiro passo (fase 1) corresponde à definição do problema e qual a tarefa computacional a aplicar. Neste caso, o objetivo 

seria discriminar entre mucosa normal e mucosa com lesão inflamatória, pelo que computacionalmente se pretende realizar 

uma classificação binária (normal [0] vs. lesão [1]) e será feita de modo supervisionado, ou seja, com inputs humanos no seu 

treino. 

O próximo passo (fase 2) corresponde à aquisição dos dados e sua curadoria, um dos mais importantes, dado que não só é 

necessário um grande volume para um correto treinamento do modelo, como todo o seu treino e validação terá por base estes 

mesmos dados. Assim, neste caso particular, frames de colonoscopias afiguram-se excelentes candidatos a suprirem esta 

necessidade, pelo que foram escolhidos. Para o seu uso é necessário, obviamente, aprovação ética e anonimização dos 

resultados. Ainda nesta fase, os dados devem ser rotulados por humanos experientes para servir como ground truth pelos 

quais o modelo será treinado e relativamente aos quais os outputs do modelo serão avaliados. Esta rotulagem será feita para 

cada frame, indicando se observam lesão (1) ou não (2), numa avaliação dicotómica. Caso haja discordância, deve haver 

arbitragem para a resolver. 

Após esta etapa, é necessário normalizar, filtar e aumentar os dados (fase 3), de modo a standardizar os inputs do modelo. 

Algumas das operações mais utilizadas são padronizar a resolução das imagens e o seu aspeto geral, que pode beneficiar da 

exclusão de frames não informativos, ou de operações de rotação, inversão, ou alteração de brilho/contraste da imagem. 

Uniformizado o dataset, este é dividido (fase 4), naquela que é, também, uma das etapas mais importantes do processo para 

garantir a validade do modelo. A divisão deve ser feita em três conjuntos: de treino (≈70%), de validação (≈15%) e teste interno 

(≈15%). Os primeiros dois são utilizados no treino do modelo, enquanto o último é utilizado para realizar a validação interna 

do modelo, como descrito adiante. De notar que no conjunto de “validação”, este termo diz respeito ao conceito computacional 

e não estatístico, pelo que o conjunto utilizado na “validação interna” do modelo é efetivamente o de “teste interno” e não o 

de “validação”. Cada dataset corresponde, grosso modo, à correspondência entre imagem e lesão(1)/não(0). 

Transversalmente a estas etapas, é necessário decidir qual a arquitetura de IA mais apropriada ao objetivo (fase 5). Embora 

recentemente novas arquiteturas mais complexas e capazes já existam, a mais utilizada para avaliação de imagens são as 

CNN (Convolution Neural Networks). Não obstante a descrição exata do seu funcionamento superar os propósitos desta 

dissertação, simplificadamente, esta arquitetura avalia porções de uma imagem às quais aplica filtros para retirar 

determinadas características. Estas são depois passadas para um conjunto de “neurónios” que pondera a importância de cada 

uma e como output apresenta a probabilidade de a lesão estar presente ou não. Para treinar estes modelos, recorre-se 

simultaneamente aos sets de treino (que permite aprimorar as ponderações referidas antes) e de validação (que permite 

otimizar parâmetros que, por sua vez, ditam como o algoritmo “deve aprender”). 

Após esta aprendizagem, o modelo é validado internamente (fase 6) com base nas imagens do set de teste interno, que o 

modelo nunca utilizou no seu estudo, razão pela qual foi inicialmente “posto de parte” e só agora utilizado. Neste passo são 

avaliadas as várias métricas de desempenho como sensibilidade, especificidade, VPP, VPN, AUC, f1-score, que são depois 

publicados em artigos. Contudo, para avaliar a verdadeira aplicabilidade do modelo, é essencial efetuar a sua validação 

externa em dados multicêntricos (fase 7) através de ensaios clínicos robustos, que sustentem a sua posterior integração em 

plataformas a usar na prática médica. Nestas etapas, pode-se verificar que os resultados do modelo ficaram aquém do 

esperado, pelo que deverão ser retreinados (ou escolhida outra arquitetura, por exemplo). 



 38 

 

Figura 3 — Esquematização do Processo de Recolha e Análise Bibliográfica 
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