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Abstract. The heterogeneity, fragmentation, and secondary use of clinical data
make data quality a central requirement for advanced analytics and artifi-
cial intelligence applications in healthcare. This paper presents a study on
data quality improvement strategies aimed at enabling more effective analy-
ses in the Health domain. The study includes a systematic literature review to
identify strategies, dimensions and metrics, technologies, challenges, and out-
comes associated with data quality assessment and improvement, followed by
an overview and comparative analysis of the selected works. The findings indi-
cate convergence around the use of classical dimensions such as completeness
and accuracy, as well as aggregated indicators to support comparable measure-
ment. The results reveal a technological evolution from validation dashboards
and frameworks toward machine learning-based solutions, real-time monitoring
architectures, and emerging approaches using LLM and federated learning.

Resumo. A heterogeneidade, fragmentacdo e uso secunddrio de dados clinicos
tornam a qualidade de dados um requisito central para andlises avangadas e
aplicagoes de inteligéncia artificial em saiide. Este artigo apresenta um estudo
sobre melhorias na qualidade de dados visando andlises mais efetivas sobre
esses dados, considerando o dominio de Saiide. O estudo inclui uma revisdo
sistemdtica da literatura para identificar estratégias, dimensoes/métricas, tec-
nologias, desafios e resultados associados a avaliagdo e melhoria da qualidade
de dados do dominio, seguido de uma visdo geral e uma andlise comparativa dos
trabalhos encontrados. Os resultados do estudo indicam convergéncia no uso
de dimensaes cldssicas, como completude e acurdcia, e de indicadores agrega-
dos para mensuragcdo compardvel. Observa-se também a evolucdo tecnologica
de dashboards e frameworks de validagdo para solugdes baseadas em apren-
dizado de mdquina, monitoramento em tempo real e abordagens emergentes
que utilizam LLM e aprendizado federado.

1. Introducao

A gestdo de Big Data exige o tratamento da heterogeneidade estrutural, semantica e de
qualidade dos dados, pois a diversidade de formatos e fontes amplia riscos de incon-
sisténcia e compromete a confiabilidade analitica. Nesse contexto, governanga e veraci-
dade tornam-se pré-requisitos para analises avancadas e aplicagdes de inteligéncia artifi-
cial [Shahnawaz and Kumar 2025].



No dominio da Satiide, essa complexidade € intensificada pela integracdo de dados
epidemioldgicos, clinicos, demograficos e ambientais, frequentemente descentralizados
e com diferentes niveis de qualidade. Pesquisas que aplicam aprendizado de maquina
(AM) dependem dessa harmonizacao, conforme demonstrado por [Joshi et al. 2023], que
evidencia o impacto do AM na deteccdo automatizada de irregularidades em fluxos
de dados de saide para apoiar a vigildncia e a tomada de decisdo critica. A liter-
atura reforca que a avaliacdo sistemdtica da qualidade € essencial para decisdes se-
guras e melhor desempenho organizacional [Kaloyanova et al. 2021] [Nasir et al. 2022],
evitando erros que podem comprometer tanto a gestdo quanto o cuidado ao paciente
[Nasir et al. 2022]. Além disso, a melhoria continua dos dados é crucial para garantir
validade em pesquisas e andlises secunddrias, exigindo validacdo e controle de vieses
[Kaloyanova et al. 2021, Goldstein et al. 2022].

Diante disso, este trabalho apresenta um estudo sobre o controle de qualidade de
dados no dominio de Saudde, incluindo uma andlise comparativa das abordagens identi-
ficadas e sugestoes de direcionamento futuro em termos de pesquisa. Este artigo estd
organizado conforme segue. A Sec¢do 2 descreve a revisdo sistematica da literatura real-
izada. A Secdo 3 apresenta uma visdo geral dos estudos selecionados. A Secdo 4 mostra
uma andlise comparativa dos estudos selecionados e a Secdo 5 traz as conclusdes.

2. Revisao Sistematica da Literatura

Uma revisao sistematica da literatura (RSL) foi conduzida para identificar, sintetizar e
analisar os principais estudos relacionados a avaliagdo e melhoria da qualidade dos dados
na drea da Sadde. Esta revisdao seguiu o protocolo proposto por [Kitchenham 2004], am-
plamente utilizado em pesquisas na area de Ciéncia da Computacdo. Assim sendo, foram
definidas as seguintes questdes de pesquisa (QP):

QP1: Quais estratégias tecnoldgicas de melhorias na qualidade dos dados tém
sido utilizadas para apoiar anélises da drea da Satde?

QP2: Quais sdo as principais dimensdes e métricas de qualidade consideradas?

QP3: Quais ferramentas e tecnologias tém sido propostas para melhorar a quali-
dade dos dados na drea da Saude?

QP4: Quais sdo os principais desafios técnicos e operacionais nas tecnologias
voltadas a melhoria da qualidade dos dados da area da Saide?

QPS: Quais foram os resultados das melhorias aplicadas?

A busca por estudos foi realizada nas seguintes bases de dados cientificas ampla-
mente reconhecidas: IEEE Xplore, ScienceDirect, Scopus, SpringerLink e Pub Med. Na
sequéncia, os seguintes critérios de inclusdo foram definidos: (i) Estudos publicados en-
tre 2020 e 2026; (i1) Estudos publicados em veiculos bem qualificados; (iii) Estudos com
foco em avaliar e melhorar a qualidade de dados; (iv) Estudos com a temética relacionada
a area da saude; (v) Estudos disponiveis na integra. A préxima etapa da revisdo foi a
definicdo de strings de busca, elaboradas a partir de termos-chave relacionados ao foco
do estudo. A Tabela 1 apresenta, para cada uma das bases de dados, a string de busca
utilizada e os resultados da busca.



Table 1. Estudos identificados e selecionados na RSL
Repositorio String de Busca Resultado | Selecao

IEEE Xplore (((C"Document Title”: data) AND ("Document Title”: quality) AND (”All Meta- 16 3
data”: healthcare OR ”All Metadata™: “’public health” OR ”All Metadata™: elec-
tronic health record” OR ”All Metadata”: "health system”)))))

Science Direct Year: 2020-2026. Title/Abstract/Keywords: healthcare OR ”public health” OR 14 1
“electronic health record” OR health system”. Title: data AND quality.
Scopus TITLE(data) AND TITLE(quality) AND (TITLE(healthcare) OR TI- 58 9

TLE(”public health”) OR TITLE( electronic health record””) OR TITLE( health
system”)) AND PUBYEAR ; 2019 AND PUBYEAR j 2027 AND LIMIT-
TO(SUBJAREA,”COMP”) AND (LIMIT-TO(DOCTYPE,”ar”) OR LIMIT-
TO(DOCTYPE,’cp”)).

Springer data AND quality AND ("public health” OR healthcare OR “health system” OR 40 3
“health information system” OR his OR “electronic health record”).
PubMed data[Title] AND quality[Title] AND (”public health”[Title] OR healthcare[Title] 141 6

OR ”health system”[Title] OR “health information system”[Title] OR his[Title]
OR ”electronic health record”[Title]).
Total 269 22

Conforme observado, 269 trabalhos foram encontrados. Apds a leitura dos titulos
e dos resumos, os seguintes critérios de exclusdo foram aplicados: (i) Estudos duplicados;
(i1) Estudos com foco em revisdo do estado da arte; (iii) Estudos sem foco em qualidade
de dados da drea da Satde; (iv) Estudos que ndo publicados em revistas ou conferéncias;
(v) Estudos tedricos ou sem experimento pratico; (vi) Estudos sem viés tecnoldgico; (vii)
Estudos ndo disponiveis na integra. Apds a aplicacdo destes critérios de exclusdo per-
maneceram 22 estudos, que sao detalhados na proxima secao.

3. Visao Geral dos Estudos Selecionados

Grande parte da literatura concentra-se na defini¢cdo de modelos e indicadores para men-
surar a qualidade de dados clinicos e de saide. Exemplos incluem o DQ4HEALTH, com
dimensdes e regras de validacdo para dados no padrao OMOP CDM [Kim et al. 2021],
além de frameworks aplicados a avaliacdo de fendtipos especificos, como DCIS
[Berman et al. 2024], e a validacdo de EHRs (Electronic Health Record - Registro
Eletronico de Saude) para modelos preditivos clinicos [Thuraisingam et al. 2021].

Metodologias estatisticas avancadas t€ém sido aplicadas para avaliar a plau-
sibilidade de dados longitudinais [Wang et al. 2021] e estabelecer padrdoes de quali-
dade, como o DataGauge para risco cardiovascular [Diaz-Garelli et al. 2019].  Ex-
periéncias em redes como a CPCSSN destacam a necessidade de monitoramento
continuo [Ehsani-Moghaddam et al. 2021], enquanto em hospitais, métricas ponderadas
apoiam a geracdo de escores de qualidade para decisdo [Monteiro et al. 2025]. Inicia-
tivas como a MIDAS [Maity et al. 2024] e etiquetas contextuais para dados gendmicos
[Griffiths et al. 2024] ampliam o controle da qualidade para uso em IA.

O uso de AM tem aprimorado a detec¢do de anomalias e o tratamento de incon-
sisténcias em dados de saide. O framework FlaSH permite identificar outliers em tempo
real [Joshi et al. 2023], enquanto o PyCaret apresenta desempenho superior a métodos
tradicionais da OMS em dados de HIV/AIDS [Olaniyan and Owoseni 2022]. Além disso,
o ML-DQA atua como um sistema estruturado de garantia de qualidade antes do de-
senvolvimento de modelos [Sendak et al. 2022]. Estratégias de AM também té€m sido
empregadas para aprimorar acuricia € completude dos dados [Jarmakovica 2025], in-
cluindo algoritmos de imputacdo baseados em redes neurais ndo supervisionadas, como



0 CLUSTIMP, para tratamento de valores ausentes [Shobha and Savarimuthu 2021]. Tec-
nologias emergentes, como Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) no sis-
tema LLM-DQR, possibilitam a geragdo automdtica de regras complexas de qualidade
[Xie et al. 2025]. Além disso, destacam-se abordagens como Untrainable Data Cleans-
ing (UDC) [Hall et al. 2021] e AM Federado (AF) para dados sensiveis ao contexto
[Jeon et al. 2023].

A automacdo da integracdo de dados e a otimizacdo de fluxos ETL sdo criticas
para a interoperabilidade em larga escala. Estudos propdem frameworks de Master Data
Management (MDM), gestdo de um subconjunto de dados consistente e uniforme de en-
tidades de negdécio que descrevem as atividades principais de uma empresa, integrados a
modelagens BPMN, que alinham a qualidade dos dados aos processos de negdcio hospi-
talares [Benkherourou and Bourouis 2025]. Além disso, arquiteturas de monitoramento
em tempo real com ELK Stack t€m sido adotadas para assegurar a integridade dos logs de
ingestdo [Kamal et al. 2025].

A aplicacdo de painéis interativos, como o Data Quality Dashboard (DQD)
da OHDSI, tém apoiado a manutencdo de armazéns de dados de pesquisa
[Marteau et al. 2025]. Para notas clinicas semiestruturadas, fécnicas de mineracdo de
texto e regex viabilizam a integracdo automatizada de dados, como em estudos sobre
epilepsia [Fernandes et al. 2022]. Por fim, o desenvolvimento de registros dgeis em cen-
tros de saiide comunitarios demonstrou como superar desafios de infraestrutura para gerar
dados padronizados durante crises sanitarias [Romero et al. 2022].

4. Analise Comparativa

A Tabela 2 apresenta uma comparacao dos estudos selecionados segundo 5 questdes de
pesquisa centrais: estratégias de melhoria de qualidade, dimensées e métricas de qual-
idade, tecnologias, principais desafios e avaliacdo de resultados. Elas sdo detalhadas a
seguir.

4.1. Estratégias de melhoria da qualidade dos dados

Os estudos convergem ao reconhecer que a qualidade dos dados deve ser tratada
como um processo dindmico e continuo [Ehsani-Moghaddam et al. 2021]. Também
ha consenso quanto a importancia do envolvimento de especialistas de dominio na
defini¢do de critérios e regras, assegurando relevancia clinica e aplicabilidade pratica
[Diaz-Garelli et al. 2019].

As divergéncias aparecem principalmente na forma de operacionalizagdo dessas
estratégias. Parte da literatura defende maior automacdo e escalabilidade por meio
de técnicas avangadas, enquanto outros trabalhos enfatizam abordagens contextual-
izadas, com uso de anotagdes especializadas e curadoria direcionada [Griffiths et al. 2024,
Berman et al. 2024, Xie et al. 2025]. Observa-se ainda distin¢@o entre iniciativas voltadas
a preparagao de bases retrospectivas para pesquisa [Thuraisingam et al. 2021] e propostas
de monitoramento continuo em tempo real [Joshi et al. 2023, Kamal et al. 2025].
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No campo das estratégias emergentes, destaca-se o avanco de solucdes automati-
zadas para geragdo e validacao de regras de qualidade, como modelos generativos capazes
de escalar verificacdes complexas [Xie et al. 2025], frameworks estruturados de garantia
de qualidade integrados ao ciclo de desenvolvimento de modelos [Sendak et al. 2022]
e técnicas de limpeza automadtica orientadas ao desempenho de IA [Hall et al. 2021].
Também se observam métodos algoritmicos para deteccdo de anomalias e imputacgao
de dados [Joshi et al. 2023, Shobha and Savarimuthu 2021, Wang et al. 2021], bem como
abordagens distribuidas para contextos sensiveis, como o AF [Jeon et al. 2023].

De modo geral, as abordagens variam de intervengdes estruturais em governanga
e reorganizacdo de fluxos até a incorporacdo de tecnologias de ponta, refletindo uma
evolucdo da area rumo a maior escalabilidade e alinhamento entre qualidade de dados
e uso analitico.

4.2. Dimensoes e métricas de qualidade

As dimensdes de qualidade mais recorrentes incluem completude e acurdcia, que
avaliam, respectivamente, a presenca de valores ausentes e a correspondéncia
dos dados com a realidade clinica [Ehsani-Moghaddam et al. 2021, Kim et al. 2021,
Wang et al. 2021, Benkherourou and Bourouis 2025, Monteiro et al. 2025]. Também sao
frequentes consisténcia e conformidade, voltadas a integridade l6gica entre registros e
a aderéncia a padrdes estruturais, como o OMOP CDM [Olaniyan and Owoseni 2022,
Marteau et al. 2025, Xie et al. 2025]. Ja a plausibilidade e a temporalidade exam-
inam a credibilidade dos valores e a coeréncia longitudinal dos eventos clinicos
[Wang et al. 2021, Sendak et al. 2022, Berman et al. 2024].

Outras dimensoes relevantes sdo atualidade e unicidade, relacionadas a adequacgao
temporal e a representacdo unica das entidades [Ehsani-Moghaddam et al. 2021,
Kim et al. 2021]. Em contextos de IA, destacam-se reusabilidade, relevincia e valor

agregado dos dados [Jeon et al. 2023, Jarmakovica 2025].

Para mensuracio, os estudos empregam indicadores agregados, como taxas
de aprovacdo e escores ponderados por relevincia clinica [Kim etal. 2021]
[Monteiro et al. 2025], além de etiquetas ontologicas para marcacdo de problemas es-
pecificos [Griffiths et al. 2024] e métricas estatisticas, como RMSE e F-score, para avaliar
técnicas de imputacdo [Shobha and Savarimuthu 2021, Fernandes et al. 2022].

4.3. Tecnologias

As tecnologias identificadas concentram-se principalmente em solucoes de IA, arquite-
turas de dados e ferramentas de validacdo. Modelos de LLM sdao empregados para
geracdo automadtica de regras de qualidade [Xie et al. 2025], enquanto bibliotecas de AM
em Python, como scikit-learn e LightGBM, apoiam imputacdo e detec¢do de anomalias
[Jarmakovica 2025] [Olaniyan and Owoseni 2022].

No nivel de infraestrutura, destacam-se arquiteturas baseadas em ELK
Stack e padrao FHIR para monitoramento de ingestdo de dados em tempo real
[Kamal et al. 2025], além de painéis como o DQD da OHDSI para validacao de bases
no OMOP CDM [Kim et al. 2021, Marteau et al. 2025]. Frameworks como o FlaSH in-
tegram modelos estatisticos escaldveis para andlise continua de fluxos [Joshi et al. 2023].



Também sdo recorrentes plataformas de MDM e ferramentas de modelagem
BPMN [Benkherourou and Bourouis 2025], ambientes analiticos como Databricks €
APIs REST/FHIR [Romero et al. 2022], frameworks de valida¢do como Great Ex-
pectations [Monteiro et al. 2025], APIs clinicas como RxNorm [Sendak et al. 2022]
e ontologias semdnticas como GenEpiO em contextos distribuidos [Jeon et al. 2023,
Griffiths et al. 2024]. Softwares estatisticos como R, SAS e Stata permanecem rele-
vantes para andlises retrospectivas e avaliagao de plausibilidade [Diaz-Garelli et al. 2019,
Ehsani-Moghaddam et al. 2021, Wang et al. 2021].

4.4. Desafios

A implementacdo de estratégias de qualidade de dados em sadde enfrenta desafios es-
truturais, técnicos e organizacionais. Destacam-se a fragmentacdo e heterogeneidade
dos sistemas de EHR, com dados distribuidos em multiplas tabelas e frequentemente
armazenados como texto livre, exigindo mineracdo complexa para uso em pesquisa
[Ehsani-Moghaddam et al. 2021, Fernandes et al. 2022, Monteiro et al. 2025]. A falta de
padronizacdo terminologica e interoperabilidade, especialmente no mapeamento para
padroes como LOINC, RxNorm e OMOP CDM, gera inconsisténcias e dificuldades de
integracdo [Kim et al. 2021, Romero et al. 2022, Marteau et al. 2025].

Ha ainda um descompasso entre coleta clinica e uso analitico, resultando em
alta incompletude de varidveis criticas para predi¢cdo, como IMC, comprometendo
aplicagdes de IA [Thuraisingam et al. 2021, Jarmakovica 2025]. Tecnologias emergentes,
como LLMs e AF, ampliam a escala, mas introduzem riscos de interpretacdes incorre-
tas, alto custo computacional e desafios de colaboracdo institucional [Xie et al. 2025]
[Jeon et al. 2023]. Soma-se a isso a escassez de governanga e competéncias digitais,
tornando a criacao e manutencao de regras de qualidade um processo oneroso e dificil de
sustentar em ambientes de saude publica [Olaniyan and Owoseni 2022, Joshi et al. 2023].

4.5. Avaliacao dos resultados

Os estudos demonstram ganhos expressivos em eficiéncia e precisao na gestao da quali-
dade de dados. O LLM-DQR alcangou até 99,6% de cobertura e reduziu em mais de 10
vezes o tempo de criagdo de regras [Xie et al. 2025], enquanto técnicas baseadas em regex
permitiram extracdo quase perfeita de dados clinicos [Fernandes et al. 2022]. Frame-
works de MDM reduziram duplicidades em 70% [Benkherourou and Bourouis 2025] e
solu¢des de monitoramento em tempo real garantiram integridade técnica em larga escala
[Kamal et al. 2025].

Indicadores padronizados evidenciaram variagdes relevantes entre instituigoes.
O DQ4HEALTH apresentou NPR entre 90% e 96% [Kim et al. 2021], o DQD atingiu
83,2% de aprovacdao com falhas em sistemas legados [Marteau et al. 2025], e escores
ponderados em COVID-19 variaram de 75% a 98% conforme o grau de padronizacio
[Monteiro et al. 2025]. Métodos de deteccdo de anomalias, como o FlaSH, supe-
raram modelos tradicionais [Joshi et al. 2023] e escores longitudinais apresentaram
alto poder discriminatério [Wang et al. 2021].  Outras ferramentas também identi-
ficaram inconsisténcias relevantes em vigilancia e bases clinicas [Diaz-Garelli et al. 2019,
Olaniyan and Owoseni 2022].

O uso de AM para melhoria de dados mostrou resultados consistentes: técnicas
de imputacdo elevaram a completude e permitiram modelos preditivos robustos



[Shobha and Savarimuthu 2021, Jarmakovica 2025], enquanto frameworks de garantia de
qualidade evidenciaram a necessidade de limpeza prévia sistematica [Sendak et al. 2022].
Abordagens como UDC aumentaram a acurdcia de modelos ao remover dados ruidosos
[Hall et al. 2021] e estratégias distribuidas e dgeis apoiaram padronizacdo em contextos
complexos [Romero et al. 2022, Jeon et al. 2023, Griffiths et al. 2024]. Ainda assim, a
alta propor¢ao de campos criticos ausentes, como IMC, reforca a importancia da validagao
antes da modelagem [Thuraisingam et al. 2021].

5. Conclusao

Este trabalho analisou 22 estudos, entre 2019 e 2025, sobre avaliacdo e melhoria da qua-
lidade de dados no dominio de Sadde, evidenciando que qualidade deve ser tratada como
um processo continuo e contextual, que combina automagao, governanga e participacao de
especialistas. Observou-se convergéncia nas dimensdes cldssicas e no uso de indicadores
e escores padronizados (NPR, WPR e métricas ponderadas) para mensuracdo com-
paravel [Kim et al. 2021, Wang et al. 2021, Berman et al. 2024, Monteiro et al. 2025].
Contudo, mesmo com modelos comuns como o OMOP CDM, persistem variacoes in-
stitucionais, indicando que padronizacdo estrutural ndo garante consisténcia semantica
[Kim et al. 2021, Marteau et al. 2025].

No eixo tecnoldgico, ha evolugdo de dashboards e frameworks de validacdo para
solugdes baseadas em AM, monitoramento em tempo real e uso de LLMs e AF, que am-
pliam escala, mas introduzem novos riscos e custos [Jeon et al. 2023, Joshi et al. 2023,
Jarmakovica 2025, Kamal et al. 2025, Xie et al. 2025].

Os resultados mostram ganhos relevantes em eficiéncia, cobertura e redugao
de retrabalho [Fernandes et al. 2022, Benkherourou and Bourouis 2025, Xie et al. 2025],
porém persistem desafios como fragmentacao, lacunas terminoldgicas e alta auséncia em
variaveis criticas, reforcando a necessidade de validagao de adequagdo antes da mode-
lagem [Thuraisingam et al. 2021, Romero et al. 2022].

Apo6s andlise dos estudos selecionados, direcdes futuras relevantes incluem a
constru¢cdo de arquiteturas que combinem geracao assistida e regras criadas por LLMs,
valida¢ao humana estruturada e instrumentos de apoio a decisdo, como dashboards e logs
explicdveis, capazes de guiar especialistas na interpretacao de indicadores, no refinamento
continuo de regras e na consolida¢do de uma governanca de qualidade orientada ao uso e
ao valor do dado em saude.
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