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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, fragmentação e uso secundário de dados clı́nicos
tornam a qualidade de dados um requisito central para análises avançadas e
aplicações de inteligência artificial em saúde. Este artigo apresenta um estudo
sobre melhorias na qualidade de dados visando análises mais efetivas sobre
esses dados, considerando o domı́nio de Saúde. O estudo inclui uma revisão
sistemática da literatura para identificar estratégias, dimensões/métricas, tec-
nologias, desafios e resultados associados à avaliação e melhoria da qualidade
de dados do domı́nio, seguido de uma visão geral e uma análise comparativa dos
trabalhos encontrados. Os resultados do estudo indicam convergência no uso
de dimensões clássicas, como completude e acurácia, e de indicadores agrega-
dos para mensuração comparável. Observa-se também a evolução tecnológica
de dashboards e frameworks de validação para soluções baseadas em apren-
dizado de máquina, monitoramento em tempo real e abordagens emergentes
que utilizam LLM e aprendizado federado.

1. Introdução

A gestão de Big Data exige o tratamento da heterogeneidade estrutural, semântica e de
qualidade dos dados, pois a diversidade de formatos e fontes amplia riscos de incon-
sistência e compromete a confiabilidade analı́tica. Nesse contexto, governança e veraci-
dade tornam-se pré-requisitos para análises avançadas e aplicações de inteligência artifi-
cial [Shahnawaz and Kumar 2025].



No domı́nio da Saúde, essa complexidade é intensificada pela integração de dados
epidemiológicos, clı́nicos, demográficos e ambientais, frequentemente descentralizados
e com diferentes nı́veis de qualidade. Pesquisas que aplicam aprendizado de máquina
(AM) dependem dessa harmonização, conforme demonstrado por [Joshi et al. 2023], que
evidencia o impacto do AM na detecção automatizada de irregularidades em fluxos
de dados de saúde para apoiar a vigilância e a tomada de decisão crı́tica. A liter-
atura reforça que a avaliação sistemática da qualidade é essencial para decisões se-
guras e melhor desempenho organizacional [Kaloyanova et al. 2021] [Nasir et al. 2022],
evitando erros que podem comprometer tanto a gestão quanto o cuidado ao paciente
[Nasir et al. 2022]. Além disso, a melhoria contı́nua dos dados é crucial para garantir
validade em pesquisas e análises secundárias, exigindo validação 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 domı́nio de Saúde, incluindo uma análise comparativa das abordagens identi-
ficadas e sugestões de direcionamento futuro em termos de pesquisa. Este artigo está
organizado conforme segue. A Seção 2 descreve a revisão sistemática da literatura real-
izada. A Seção 3 apresenta uma visão geral dos estudos selecionados. A Seção 4 mostra
uma análise comparativa dos estudos selecionados e a Seção 5 traz as conclusões.

2. Revisão Sistemática da Literatura

Uma revisão sistemática da literatura (RSL) foi conduzida para identificar, sintetizar e
analisar os principais estudos relacionados à avaliação e melhoria da qualidade dos dados
na área da Saúde. Esta revisão seguiu o protocolo proposto por [Kitchenham 2004], am-
plamente utilizado em pesquisas na área de Ciência da Computação. Assim sendo, foram
definidas as seguintes questões de pesquisa (QP):

• QP1: Quais estratégias tecnológicas de melhorias na qualidade dos dados têm
sido utilizadas para apoiar análises da área da Saúde?

• QP2: Quais são as principais dimensões e métricas de qualidade consideradas?
• QP3: Quais ferramentas e tecnologias têm sido propostas para melhorar a quali-

dade dos dados na área da Saúde?
• QP4: Quais são os principais desafios técnicos e operacionais nas tecnologias

voltadas à melhoria da qualidade dos dados da área da Saúde?
• QP5: Quais foram os resultados das melhorias aplicadas?

A busca por estudos foi realizada nas seguintes bases de dados cientı́ficas ampla-
mente reconhecidas: IEEE Xplore, ScienceDirect, Scopus, SpringerLink e Pub Med. Na
sequência, os seguintes critérios de inclusão foram definidos: (i) Estudos publicados en-
tre 2020 e 2026; (ii) Estudos publicados em veı́culos bem qualificados; (iii) Estudos com
foco em avaliar e melhorar a qualidade de dados; (iv) Estudos com a temática relacionada
à área da saúde; (v) Estudos disponı́veis na ı́ntegra. A próxima etapa da revisão foi a
definição 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
Repositório String de Busca Resultado Seleção
IEEE Xplore ((((”Document Title”: data) AND (”Document Title”: quality) AND (”All Meta-

data”: healthcare OR ”All Metadata”: ”public health” OR ”All Metadata”: ”elec-
tronic health record” OR ”All Metadata”: ”health system”)))))

16 3

Science Direct Year: 2020–2026. Title/Abstract/Keywords: healthcare OR ”public health” OR
”electronic health record” OR ”health system”. Title: data AND quality.

14 1

Scopus TITLE(data) AND TITLE(quality) AND (TITLE(healthcare) OR TI-
TLE(”public health”) OR TITLE(”electronic health record”) OR TITLE(”health
system”)) AND PUBYEAR ¿ 2019 AND PUBYEAR ¡ 2027 AND LIMIT-
TO(SUBJAREA,”COMP”) AND (LIMIT-TO(DOCTYPE,”ar”) OR LIMIT-
TO(DOCTYPE,”cp”)).

58 9

Springer data AND quality AND (”public health” OR healthcare OR ”health system” OR
”health information system” OR his OR ”electronic health record”).

40 3

PubMed data[Title] AND quality[Title] AND (”public health”[Title] OR healthcare[Title]
OR ”health system”[Title] OR ”health information system”[Title] OR his[Title]
OR ”electronic health record”[Title]).

141 6

Total 269 22

Conforme observado, 269 trabalhos foram encontrados. Após a leitura dos tı́tulos
e dos resumos, os seguintes critérios de exclusão foram aplicados: (i) Estudos duplicados;
(ii) Estudos com foco em revisão do estado da arte; (iii) Estudos sem foco em qualidade
de dados da área da Saúde; (iv) Estudos que não publicados em revistas ou conferências;
(v) Estudos teóricos ou sem experimento prático; (vi) Estudos sem viés tecnológico; (vii)
Estudos não disponı́veis na ı́ntegra. Após a aplicação destes critérios de exclusão per-
maneceram 22 estudos, que são detalhados na próxima seção.

3. Visão Geral dos Estudos Selecionados

Grande parte da literatura concentra-se na definição de modelos e indicadores para men-
surar a qualidade de dados clı́nicos e de saúde. Exemplos incluem o DQ4HEALTH, com
dimensões e regras de validação para dados no padrão OMOP CDM [Kim et al. 2021],
além de frameworks aplicados à avaliação de fenótipos especı́ficos, como DCIS
[Berman et al. 2024], e à validação de EHRs (Electronic Health Record - Registro
Eletrônico de Saúde) para modelos preditivos clı́nicos [Thuraisingam et al. 2021].

Metodologias estatı́sticas avançadas têm sido aplicadas para avaliar a plau-
sibilidade de dados longitudinais [Wang et al. 2021] e estabelecer padrões de quali-
dade, como o DataGauge para risco cardiovascular [Diaz-Garelli et al. 2019]. Ex-
periências em redes como a CPCSSN destacam a necessidade de monitoramento
contı́nuo [Ehsani-Moghaddam et al. 2021], enquanto em hospitais, métricas ponderadas
apoiam a geração de escores de qualidade para decisão [Monteiro et al. 2025]. Inicia-
tivas como a MIDAS [Maity et al. 2024] e etiquetas contextuais para dados genômicos
[Griffiths et al. 2024] ampliam o controle da qualidade para uso em IA.

O uso de AM tem aprimorado a detecção de anomalias e o tratamento de incon-
sistências em dados de saúde. 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 têm sido
empregadas para aprimorar acurácia e completude dos dados [Jarmakovica 2025], in-
cluindo algoritmos de imputação baseados em redes neurais não supervisionadas, como



o 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 geração automática 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 sensı́veis ao contexto
[Jeon et al. 2023].

A automação da integração de dados e a otimização de fluxos ETL são crı́ticas
para a interoperabilidade em larga escala. Estudos propõem frameworks de Master Data
Management (MDM), gestão de um subconjunto de dados consistente e uniforme de en-
tidades de negócio que descrevem as atividades principais de uma empresa, integrados a
modelagens BPMN, que alinham a qualidade dos dados aos processos de negócio hospi-
talares [Benkherourou and Bourouis 2025]. Além disso, arquiteturas de monitoramento
em tempo real com ELK Stack têm sido adotadas para assegurar a integridade dos logs de
ingestão [Kamal et al. 2025].

A aplicação de painéis interativos, como o Data Quality Dashboard (DQD)
da OHDSI, têm apoiado a manutenção de armazéns de dados de pesquisa
[Marteau et al. 2025]. Para notas clı́nicas semiestruturadas, técnicas de mineração de
texto e regex viabilizam a integração automatizada de dados, como em estudos sobre
epilepsia [Fernandes et al. 2022]. Por fim, o desenvolvimento de registros ágeis em cen-
tros de saúde comunitários demonstrou como superar desafios de infraestrutura para gerar
dados padronizados durante crises sanitárias [Romero et al. 2022].

4. Análise Comparativa
A Tabela 2 apresenta uma comparação dos estudos selecionados segundo 5 questões de
pesquisa centrais: estratégias de melhoria de qualidade, dimensões e métricas de qual-
idade, tecnologias, principais desafios e avaliação de resultados. Elas são 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 dinâmico e contı́nuo [Ehsani-Moghaddam et al. 2021]. Também
há consenso quanto à importância do envolvimento de especialistas de domı́nio na
definição de critérios e regras, assegurando relevância clı́nica e aplicabilidade prática
[Diaz-Garelli et al. 2019].

As divergências aparecem principalmente na forma de operacionalização dessas
estratégias. Parte da literatura defende maior automação e escalabilidade por meio
de técnicas avançadas, enquanto outros trabalhos enfatizam abordagens contextual-
izadas, com uso de anotações especializadas e curadoria direcionada [Griffiths et al. 2024,
Berman et al. 2024, Xie et al. 2025]. Observa-se ainda distinção entre iniciativas voltadas
à preparação de bases retrospectivas para pesquisa [Thuraisingam et al. 2021] e propostas
de monitoramento contı́nuo em tempo real [Joshi et al. 2023, Kamal et al. 2025].
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ód
ig

o
cu

st
om

iz
ad

o
L

im
ia

re
s

rı́
gi

do
s

89
%

de
te

cç
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No campo das estratégias emergentes, destaca-se o avanço de soluções automati-
zadas para geração e validação de regras de qualidade, como modelos generativos capazes
de escalar verificações 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 automática orientadas ao desempenho de IA [Hall et al. 2021].
Também se observam métodos algorı́tmicos para detecção de anomalias e imputação
de dados [Joshi et al. 2023, Shobha and Savarimuthu 2021, Wang et al. 2021], bem como
abordagens distribuı́das para contextos sensı́veis, como o AF [Jeon et al. 2023].

De modo geral, as abordagens variam de intervenções estruturais em governança
e reorganização de fluxos até a incorporação de tecnologias de ponta, refletindo uma
evolução da área rumo à maior escalabilidade e alinhamento entre qualidade de dados
e uso analı́tico.

4.2. Dimensões e métricas de qualidade

As dimensões de qualidade mais recorrentes incluem completude e acurácia, que
avaliam, respectivamente, a presença de valores ausentes e a correspondência
dos dados com a realidade clı́nica [Ehsani-Moghaddam et al. 2021, Kim et al. 2021,
Wang et al. 2021, Benkherourou and Bourouis 2025, Monteiro et al. 2025]. Também são
frequentes consistência e conformidade, voltadas à integridade lógica entre registros e
à aderência a padrões estruturais, como o OMOP CDM [Olaniyan and Owoseni 2022,
Marteau et al. 2025, Xie et al. 2025]. Já a plausibilidade e a temporalidade exam-
inam a credibilidade dos valores e a coerência longitudinal dos eventos clı́nicos
[Wang et al. 2021, Sendak et al. 2022, Berman et al. 2024].

Outras dimensões relevantes são atualidade e unicidade, relacionadas à adequação
temporal e à representação única das entidades [Ehsani-Moghaddam et al. 2021,
Kim et al. 2021]. Em contextos de IA, destacam-se reusabilidade, relevância e valor
agregado dos dados [Jeon et al. 2023, Jarmakovica 2025].

Para mensuração, os estudos empregam indicadores agregados, como taxas
de aprovação e escores ponderados por relevância clı́nica [Kim et al. 2021]
[Monteiro et al. 2025], além de etiquetas ontológicas para marcação de problemas es-
pecı́ficos [Griffiths et al. 2024] e métricas estatı́sticas, como RMSE e F-score, para avaliar
técnicas de imputação [Shobha and Savarimuthu 2021, Fernandes et al. 2022].

4.3. Tecnologias

As tecnologias identificadas concentram-se principalmente em soluções de IA, arquite-
turas de dados e ferramentas de validação. Modelos de LLM são empregados para
geração automática de regras de qualidade [Xie et al. 2025], enquanto bibliotecas de AM
em Python, como scikit-learn e LightGBM, apoiam imputação e detecção de anomalias
[Jarmakovica 2025] [Olaniyan and Owoseni 2022].

No nı́vel de infraestrutura, destacam-se arquiteturas baseadas em ELK
Stack e padrão FHIR para monitoramento de ingestão de dados em tempo real
[Kamal et al. 2025], além de painéis como o DQD da OHDSI para validação de bases
no OMOP CDM [Kim et al. 2021, Marteau et al. 2025]. Frameworks como o FlaSH in-
tegram modelos estatı́sticos escaláveis para análise contı́nua de fluxos [Joshi et al. 2023].



Também são recorrentes plataformas de MDM e ferramentas de modelagem
BPMN [Benkherourou and Bourouis 2025], ambientes analı́ticos como Databricks e
APIs REST/FHIR [Romero et al. 2022], frameworks de validação como Great Ex-
pectations [Monteiro et al. 2025], APIs clı́nicas como RxNorm [Sendak et al. 2022]
e ontologias semânticas como GenEpiO em contextos distribuı́dos [Jeon et al. 2023,
Griffiths et al. 2024]. Softwares estatı́sticos como R, SAS e Stata permanecem rele-
vantes para análises retrospectivas e avaliação de plausibilidade [Diaz-Garelli et al. 2019,
Ehsani-Moghaddam et al. 2021, Wang et al. 2021].

4.4. Desafios
A implementação de estratégias de qualidade de dados em saúde enfrenta desafios es-
truturais, técnicos e organizacionais. Destacam-se a fragmentação e heterogeneidade
dos sistemas de EHR, com dados distribuı́dos em múltiplas tabelas e frequentemente
armazenados como texto livre, exigindo mineração complexa para uso em pesquisa
[Ehsani-Moghaddam et al. 2021, Fernandes et al. 2022, Monteiro et al. 2025]. A falta de
padronização terminológica e interoperabilidade, especialmente no mapeamento para
padrões como LOINC, RxNorm e OMOP CDM, gera inconsistências e dificuldades de
integração [Kim et al. 2021, Romero et al. 2022, Marteau et al. 2025].

Há ainda um descompasso entre coleta clı́nica e uso analı́tico, resultando em
alta incompletude de variáveis crı́ticas para predição, como IMC, comprometendo
aplicações de IA [Thuraisingam et al. 2021, Jarmakovica 2025]. Tecnologias emergentes,
como LLMs e AF, ampliam a escala, mas introduzem riscos de interpretações incorre-
tas, alto custo computacional e desafios de colaboração institucional [Xie et al. 2025]
[Jeon et al. 2023]. Soma-se a isso a escassez de governança e competências digitais,
tornando a criação e manutenção de regras de qualidade um processo oneroso e difı́cil de
sustentar em ambientes de saúde pública [Olaniyan and Owoseni 2022, Joshi et al. 2023].

4.5. Avaliação dos resultados
Os estudos demonstram ganhos expressivos em eficiência e precisão na gestão da quali-
dade de dados. O LLM-DQR alcançou até 99,6% de cobertura e reduziu em mais de 10
vezes o tempo de criação de regras [Xie et al. 2025], enquanto técnicas baseadas em regex
permitiram extração quase perfeita de dados clı́nicos [Fernandes et al. 2022]. Frame-
works de MDM reduziram duplicidades em 70% [Benkherourou and Bourouis 2025] e
soluções de monitoramento em tempo real garantiram integridade técnica em larga escala
[Kamal et al. 2025].

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

O uso de AM para melhoria de dados mostrou resultados consistentes: técnicas
de imputação 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 sistemática [Sendak et al. 2022].
Abordagens como UDC aumentaram a acurácia de modelos ao remover dados ruidosos
[Hall et al. 2021] e estratégias distribuı́das e ágeis apoiaram padronização em contextos
complexos [Romero et al. 2022, Jeon et al. 2023, Griffiths et al. 2024]. Ainda assim, a
alta proporção de campos crı́ticos ausentes, como IMC, reforça a importância da validação
antes da modelagem [Thuraisingam et al. 2021].

5. Conclusão
Este trabalho analisou 22 estudos, entre 2019 e 2025, sobre avaliação e melhoria da qua-
lidade de dados no domı́nio de Saúde, evidenciando que qualidade deve ser tratada como
um processo contı́nuo e contextual, que combina automação, governança e participação de
especialistas. Observou-se convergência nas dimensões clássicas e no uso de indicadores
e escores padronizados (NPR, WPR e métricas ponderadas) para mensuração com-
parável [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 variações in-
stitucionais, indicando que padronização estrutural não garante consistência semântica
[Kim et al. 2021, Marteau et al. 2025].

No eixo tecnológico, há evolução de dashboards e frameworks de validação para
soluções 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 eficiência, cobertura e redução
de retrabalho [Fernandes et al. 2022, Benkherourou and Bourouis 2025, Xie et al. 2025],
porém persistem desafios como fragmentação, lacunas terminológicas e alta ausência em
variáveis crı́ticas, reforçando a necessidade de validação de adequação antes da mode-
lagem [Thuraisingam et al. 2021, Romero et al. 2022].

Após análise dos estudos selecionados, direções futuras relevantes incluem a
construção de arquiteturas que combinem geração assistida e regras criadas por LLMs,
validação humana estruturada e instrumentos de apoio à decisão, como dashboards e logs
explicáveis, capazes de guiar especialistas na interpretação de indicadores, no refinamento
contı́nuo de regras e na consolidação de uma governança de qualidade orientada ao uso e
ao valor do dado em saúde.
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