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Resumo. A configuracdo automdtica em dispositivos moveis enfrenta dificul-
dades para se adaptar as preferéncias reais dos usudrios, frequentemente cau-
sando frustracdo com ajustes genéricos de brilho, volume e notificacoes. Este
artigo propoe uma solucdo embarcada baseada em aprendizado por reforco,
capaz de ajustar dinamicamente o brilho da tela e o volume de midia de acordo
com o contexto. O sistema coleta dados de sensores, como luz ambiente, lo-
calizacdo e status de reunido, discretizando essas varidveis para alimentar um
agente Q-Learning. As acoes sdo refinadas por meio de feedback manual inter-
pretado como reforco supervisionado. Para estados ndo vistos, as preferéncias
sdo inferidas usando similaridade contextual. Todos os modulos operam offline,
sem dependéncia de servigos em nuvem ou conectividade externa. Os resulta-
dos mostram que o agente aprendeu politicas coerentes com o comportamento
do usudrio, manteve estabilidade em contextos recorrentes, respondeu correta-
mente a novos cendrios e reduziu a necessidade de intervengdo manual. A ar-
quitetura proposta demonstra a viabilidade de agentes autbnomos embarcados,
oferecendo personalizagdo inteligente diretamente em dispositivos Android.

Abstract. Automatic configuration on mobile devices faces challenges in adap-
ting to real user preferences, often leading to frustration with generic adjust-
ments to brightness, volume, and notifications. This paper proposes an embed-
ded solution based on reinforcement learning, capable of dynamically adjusting
screen brightness and media volume according to context. The system collects
sensor data such as ambient light, location, and meeting status, in order to feed
a Q-Learning agent. Actions are refined through manual feedback interpreted
as supervised reinforcement. For unseen states, preferences are inferred using
contextual similarity. All modules operate offline, with no reliance on cloud ser-
vices or external connectivity. Results show that the agent learned policies con-
sistent with user behavior, maintained stability in recurring contexts, responded
appropriately to new scenarios, and reduced the need for manual intervention.
The proposed architecture demonstrates the feasibility of embedded autonomous
agents, delivering intelligent personalization directly on Android devices.

1. Introducao

Nas udltimas décadas, dispositivos méveis como smartphones e smartwatches passaram
de simples ferramentas de comunicacdo para sistemas computacionais sofisticados, equi-
pados com sensores como acelerdmetros, luximetros, microfones e GPS. Essa evolucao
ampliou sua capacidade de captar informacdes ambientais e contextuais, possibilitando
interagdes ajustadas a variacdes contextuais observadas por sensores. Em teoria, essa



sensibilidade ao contexto permitiria ajustes automdticos em pardmetros como brilho e
volume, otimizando a experiéncia do usudrio em tempo real.

Na prética, os sistemas de configuragdo automadtica dos sistemas operacionais
moéveis continuam operando de forma limitada, baseados em regras estdticas e genera-
listas. Usudrios relatam frustracdes porque os ajustes ignoram preferéncias pessoais ou
falham em se adaptar a cendrios como ambientes escuros, reunides ou locais barulhentos
[Wang et al. 2021, Kaladevi et al. 2024]. Como resultado, muitas dessas funcionalidades
sdo desativadas ou substituidas por ajustes manuais, evidenciando o descompasso entre a
capacidade sensorial dos dispositivos e a falta de mecanismos eficazes para ajustar con-
figuragdes com base nas preferéncias dos usudrios e seus contextos. O aprendizado por
refor¢co (RL) destaca-se por permitir a evolugdo de politicas de a¢do baseadas em recom-
pensas derivadas da interacdo entre sistema e ambiente [Sutton e Barto 2018]. Contudo,
observa-se uma lacuna significativa na aplicacdo embarcada dessa técnica em dispositi-
vos Android, principalmente para operacdo offline, generalizacdo de estados e integracao
com feedback manual [Todi et al. 2021, Bai et al. 2024]. Este trabalho propde um sistema
embarcado para Android que integra aprendizado por reforco, inferéncia baseada em con-
texto e aprendizado incremental das preferéncias, visando ajustar automaticamente con-
figuragdes como brilho e volume. A arquitetura implementa um agente Q-Learning com
politica de exploragcdo adaptativa, refor¢o supervisionado baseado em corre¢cdes manuais
e mecanismos de generalizagdo por similaridade.

O problema abordado neste estudo € resumido na seguinte questao: Como permi-
tir que dispositivos moveis aprendam e ajustem suas configuracoes com base em padroes
de uso, respondendo dinamicamente a variagcoes contextuais observadas? A hipétese é
se a combinagdo entre percep¢ao ambiental, aprendizado adaptativo e refor¢o supervisio-
nado pode produzir agentes cujas acdes reflitam padrdes consistentes de uso observados.
As principais contribuicdes deste artigo s@o: (i) um sistema embarcado de RL com apren-
dizado continuo; (ii) uma estratégia de generalizacio hierdrquica para lidar com estados
ndo visitados; e (ii1) uma validacdo empirica com interacOes reais, demonstracdo de esta-
bilidade em contextos recorrentes, correspondéncia entre agdes aprendidas e preferéncias
manuais observadas, e reducao significativa de interven¢des manuais.

Este artigo estd estruturado da seguinte forma: a Se¢do 2 apresenta a fundamen-
tacdo tedrica. A Secdo 3 discute os trabalhos correlatos. A Secdo 4 detalha a arquitetura
do sistema proposto. A Secdo 5 expde os experimentos realizados. Por fim, a Secdo 6
apresenta os comentdrios conclusivos e extensoes futuras.

2. Fundamentacao Teérica

Esta sec@o apresenta os conceitos fundamentais que embasam o sistema proposto, orga-
nizado em quatro eixos: (i) sistemas sensiveis ao contexto, (ii) aprendizado por refor¢o
com Q-Learning, (iii) técnicas de generalizacdo e adaptacdo a estados inexplorados, e (iv)
refor¢o supervisionado por feedback manual.

2.1. Sensibilidade ao Contexto

Dispositivos méveis sensiveis ao contexto utilizam sensores, para captar varidveis do am-
biente e adaptar seu comportamento a diferentes situacdes de uso, como alterar o brilho da
tela em ambientes escuros ou silenciar o telefone durante reunides. Essas estratégias sdao



conhecidas como adaptacdes baseadas em contexto [Du et al. 2025, Souza et al. 2022].
Para viabilizar tais ajustes, varidveis continuas precisam ser discretizadas em categorias
interpretdveis pelo sistema, formando vetores de estado que alimentam a légica de deci-
sd0. A correta abstracdo e representagao dessa informacdes € essencial para a eficicia de
sistemas contextualmente inteligentes [Sarker 2019].

2.2. Aprendizado por Reforco e Q-Learning

O nucleo decisoério do sistema € um agente baseado no algoritmo Q-Learning, um método
de aprendizado por reforco off-policy que estima a fungdo valor-agdo (s, a) a partir
da interacdo com o ambiente [Sutton e Barto 2018]. A atualizacdo dos Q-values segue
a Equacdo 1. Para controle da politica, sdo utilizadas estratégias complementares: &-
greedy no inicio do aprendizado e Softmax com temperatura adaptativa a medida que a
politica se estabiliza [Tokic 2010]. Os Q-values sdo inicializados no intervalo [—0,5, 0,5]
para incentivar a exploracdo de mdltiplas acdes. As acdes disponiveis incluem ajustes
gerais (como brilho ou volume) e acdes condicionadas ao contexto (como silenciar em
reunides). Cada decisao € validada com base em restricdes contextuais observadas, como
limites minimos de brilho ou modo silencioso ativo.

Qs a) < Qs ar) + o |Ryq + 7 max Q(st41,0") — Q(s¢, ) (D

Na Equacdo 1, s; representa o estado atual do sistema, a; é a agdo executada
naquele estado, I?;; € a recompensa recebida apds a ag¢do, « € a taxa de aprendizado
que controla a velocidade de atualizacdo dos valores, v € o fator de desconto aplicado
as recompensas futuras, e max, Q(s;41,a’) representa o maior valor de Q associado ao
proximo estado s, 1, considerando todas as a¢Ges possiveis a’. Essa formulagdo permite
que o agente ajuste iterativamente sua politica com base na diferenca entre a recompensa
prevista e a observada.

2.3. Generalizacao e Adaptacao a Estados Inexplorados

Devido a explosdo combinatéria do espaco de estados, sdo aplicadas técnicas de gene-
ralizagdo como clusterizacdo contextual e inferéncia probabilistica. O agrupamento de
estados similares com base em luminosidade, localizacdo e tipo de ambiente permite que
decisdes aprendidas em um contexto sejam reutilizadas em situagcdes novas com caracte-
risticas proximas [Sarker et al. 2020]. Além disso, o sistema emprega decaimento expo-
nencial das preferéncias para se adaptar a mudancas de longo prazo no padrdo de uso do
usudrio [Murphy 2012].

2.4. Reforco Supervisionado via Feedback Manual

O sistema também detecta interven¢des manuais do usudrio como sinal de corre¢ao, inte-
grando esse feedback supervisionado na atualizac¢io da politica. Quando o usudrio altera
manualmente o brilho ou o volume apés uma acdo do agente, essa acdo ¢é interpretada
como indicativo de erro e usada para reforcar a preferéncia esperada. Esse reforco su-
pervisionado acelera a convergéncia da politica 6tima e favorece decisdes que refletem as
preferéncias manuais observadas do usudrio em diferentes contextos.



3. Trabalhos Relacionados

O trabalho de [Abeywardhane et al. 2018] introduz o sistema RE-IN, que aplica Q-
Learning para ajustar brilho e volume com base em localizacao, idade e hordrio. Embora
use clusters para reduzir o espago de estados, ndo implementa mecanismos avangados
de supervisdo ou inferéncia. O modelo de [Altulyan et al. 2021] aplica Contextual Ban-
dits para ativagdo/desativacdo de sensores conforme contexto e recompensas passadas. A
politica € construida de forma parcial, sem considerar supervisdo direta do usudrio.

O BehavDT [Sarker et al. 2020], utiliza uma arvore comportamental baseada em
clusters e regras com limiares de confianga. A abordagem inspirou a arquitetura hierdr-
quica deste trabalho, ainda que ndo seja embarcada nem sensivel a supervisao. O CBO
[ Yamasaki et al. 2023], propde uma otimizagdo bayesiana sensivel ao contexto que trans-
fere conhecimento entre clusters de usudrios para mitigar o problema de cold start. A
ideia de generalizacdo orientada por agrupamentos inspirou o mecanismo de propaga-
cdo de preferéncias entre estados com contexto semelhante deste trabalho. O trabalho
de [Lin et al. 2019] modela a funcdo de recompensa com base em métricas de desempe-
nho e engajamento, ajustadas ao histérico de uso. Embora o feedback nao seja explicito,
a atualizacdo supervisionada por interagdes anteriores aproxima-se da légica de reforgco
sensivel a preferéncia, conceito expandido nesta proposta.

Uma abordagem de automacdo adaptativa com trés niveis de controle, manual,
inquisitivo e automadtico, € apresentada por [Ahmadi-Karvigh et al. 2019], combinando
Q-Learning com HTN e Boosting. Embora apresente uma arquitetura complexa e com
multiplos niveis de controle, sua execucao depende de componentes externos, o que invi-
abiliza aplicacOes embarcadas.

Este trabalho se distingue por integrar Q-Learning com generalizagdo probabi-
listica, decaimento exponencial de preferéncias, inferéncia hierdrquica, reforco supervi-
sionado persistente e execucdo totalmente embarcada em Android. O sistema funciona
mesmo sem conexdo com servidores ou bancos de dados externos, realizando ajustes
contextuais com base em luminosidade, localizagdo e status de reunido.

A Tabela 1 resume comparativamente os principais trabalhos mencionados nesta
secdo, evidenciando as diferencas metodoldgicas, estratégias de generalizacdo, execucdo
embarcada e limitacdes superadas pelo sistema proposto.



Tabela 1. Comparativo entre trabalhos relacionados e o presente estudo

Trabalho T('ecn.l ca Dominio Generallz.a sao € Execucio Embarcada Limitacdes
Principal Supervisiao Destacadas
. . . . Nao lida com cold
Abeywardhane et | Q-Learning + Android Clusters estdticos; sem | Parcial, dependente de start: sem persisténcia
al. (2018) K-Means (brilho/volume) feedback manual simulacdo ’ pert
adaptativa
Altulyan et al. Contextual Economia de -Reci)r.np e.nsas Offline, mas S? m Sem ap .re.ndlzadlo
2021) Bandits energia implicitas; sem personalizag@o supervisionado;
feedback direto profunda generalizagdo limitada
Q-Learning + Complexidade
Ahmadi et al. HTN +g Automagio Inferéncia hierdrquica Parcial (requer elevada; ndo
(2019) . adaptativa adaptativa componentes externos) disponivel em
Boosting .
Android puro
Sarker et al. ,BehavDT Infereng{a em Generalizagdo via - Sem operacdo offline
(drvore com- dispositivos Nio embarcado AN
(2020) .. cluster e cache nem supervisdo direta
portamental) moveis
Yamasaki et al. Ba}fesu'm Sistemas Inferéncia orientada a " . SEI}’I fmecanismo
Optimization + . . Naio especificado continuo de reforco
(2023) . interativos clusters para cold start
Clustering embarcado
. RL + Micro Educagio Ajuste progresswo~ com i o Feedback 1.m1?110.1t0,
Lin et al. (2019) . ; base em intera¢des Naio aplicavel sem persisténcia
Learning adaptativa . .
anteriores adaptativa
Q-Learning + Clusters, inferéncia
. g~ Android (brilho, probabilistica e Sim, 100% embarcado Nenhuma das
Presente estudo | Generalizacido . s .
Lo volume) feedback manual e offline limitacGes acima
hierdrquica .
persistente

4. Método Proposto
4.1. Arquitetura

O sistema funciona em um ciclo fechado, composto por quatro etapas principais: (i) co-
leta de dados contextuais por sensores e servicos do Android; (ii) constru¢ao de um vetor
de estado discreto; (iii) selecdo e execugdo de uma acdo; e (iv) atribuicdo de recompensa
com base na eficicia do ajuste ou na ocorréncia de interven¢cdo manual do usudrio. A
Figura 1(a) apresenta o ciclo de decisdo, destacando a natureza continua do processo de
aprendizado. O agente interage com APIs do Android para captar varidveis como lumino-
sidade, localizac@o, modo de som e eventos de calenddrio. A partir desses dados, constréi
um vetor de estado simbdlico que indexa a Q-table. A agdo com maior valor Q(s,a)
¢ entdo aplicada, e caso o usudrio realize uma corre¢ao manual, uma nova recompensa
¢ atribuida. Esse fluxo se repete ao longo do tempo, permitindo ao agente refinar sua
politica de decis@o com base nas preferéncias observadas em diferentes contextos.

4.2. Modelagem de Estado e Percepcao de Contexto

O agente coleta varidveis como brilho da tela, volume de midia, iluminancia am-
biente (lux), localizacdo geogréfica, modo de som e status de reunides do calenda-
rio. Essas varidveis sdo discretizadas em faixas simbdélicas por meio de heuristicas
internas, formando um espaco de estados finito e interpretdvel pelo agente. A co-
leta ocorre de forma continua e assincrona, utilizando recursos nativos do Android
como Handler, Looper e HandlerThread, o que permite atualizagdes frequentes
sem impactar o desempenho do dispositivo. Médulos como Light SensorManager,
LocationManagerHelper e MeetingManager integram o pipeline de percep-
cdo, entregando os dados ao componente StateBuilder, que consolida as varia-
veis em uma chave de estado tnica. A Figura 1(b) apresenta esse fluxo operacional,



desde a coleta bruta até a entrega do estado simbdlico ao agente. Essa estrutura modu-
lar permite escalabilidade e conformidade entre servigos, como LearningService,
ContextService e QLearningAgent, que operam sobre o estado inferido.

Esse processo se repete, incentivando o aprendizado

Sensores Android
coletam dados

%: O @

0 agente decide a melhor
agéo

- . -

Agdo é aplicada

Q>
&

Caso o usudrio altere algo
manualmente, uma nova

recompensa € atribuida, e
0 Q-value é atualizado.

(a) Ciclo de decisao

LightSensor Location Meeting
Manager ManagerHelper Manager

T " 3}

StateBuilder

Discretiza variaveis
em faixas
representativas

Fase de decisao
|

Coleta continua e assincrona de dados

Handler Looper HandlerThread
|

v . v o ¥

LearningService| | ContextService | QLeamingAgent]|

Empregando servicos individuais para conformidade

(b) Modelagem de contexto

Figura 1. Arquitetura geral e modelagem de contexto.

4.3. Execucio das Acoes e Deteccio de Feedback

As acdes sdo aplicadas via Settings.System e AudioManager. Validagdes sdo
realizadas antes da execugdo: intervalos minimos entre agdes, limiares de variacio e ade-
quacao ao ambiente. Se o usudrio alterar manualmente brilho ou volume apds a a¢do do
agente, essa intervengdo é registrada como refor¢o supervisionado. O par (s, a) corres-
pondente recebe reforco direto na Q-table, e a preferéncia € persistida localmente.

4.3.1. Algoritmo do Agente Q-Learning

O Algoritmo 1 descreve o funcionamento interno do agente Q-Learning embarcado, im-
plementado em Kotlin. A 16gica inclui preferéncias persistentes, inferéncia contextual e
exploragdo adaptativa, refletindo a operacao real do sistema em dispositivos Android.



Algoritmo 1: Agente Q-Learning para ajuste de brilho e volume
Input: Estado atual s;, Q-table (), taxa de aprendizado «, fator de desconto
7, politica de exploracdo adaptativa
Output: Ac¢do a; aplicada e Q-table atualizada
1 Coletar variaveis contextuais € construir s;;
2 if existe preferéncia persistente para s, then
3 L Selecionar acdo coerente com preferéncia;

4 else if hd valor dominante (via BehaviorGeneralizer)then
5 L Selecionar ac@o coerente com comportamento dominante;

6 else if regras heuristicas se aplicam then
7 L Executar acdo recomendada;

8 else
9 L Selecionar a; usando Softmax adaptativo;

10 Executar a; no dispositivo;
11 Observar s;41;
12 if usudrio realizou intervengdo manual then

13 Ry +— —1;
14 Aplicar reforco supervisionado;

15 else
16 | Ry < +1;
17 Atualizar Q-table:

Q(st, ar) < Q(s1; ar) + o[ Ry + 7 max Q(se41,0") — Q(s, ar)]

Persistir Q-table localmente;

4.4. Generalizacao de Preferéncias e Inferéncia

O médulo BehaviorGeneralizer permite inferir acOes preferenciais para estados
ainda ndo visitados. A inferéncia baseia-se em trés abordagens: (i) consulta a estados
similares com preferéncias armazenadas; (ii) agrupamento contextual por faixa de ilumi-
nancia, localiza¢do ou modo de som; e (iii) aplicagdo de heuristicas para casos esparsos.
A Figura 2 ilustra esse processo: um novo contexto s € transformado em estado base, e
o sistema busca registros recentes. Se encontrados, calcula-se o valor dominante; caso
contrério, aplica-se uma légica de inicializagdo com base no contexto. A ac¢do inferida é
entdo executada, mesmo sem historico direto. Esse mecanismo reduz falhas de inicializa-
cdo (cold start) e assegura continuidade operacional em transi¢des pouco recorrentes.
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Figura 2. Fluxo de inferéncia do médulo BehaviorGeneralizer.

5. Resultados e Discussoes

As andlises sdo baseadas em logs e métricas geradas em tempo real e estdo organizadas
em quatro dimensdes: (i) aprendizado progressivo e acdes preferenciais; (i1) estabilidade
e abrangéncia da politica; (iii) padroes de decisao em estados recorrentes; e (iv) efici€éncia
da estratégia de exploragdo.

5.1. Aprendizado Progressivo e Ajustes Otimizados

A Figura 3 exibe as 20 acdes com maior valor de Q aprendidas ao longo da execugdo do
sistema. Observa-se uma predominancia de decisdes relacionadas ao controle de brilho,
sobretudo a acdo DiminuirBrilho, presente em diferentes configuracdes contextuais. Es-
ses altos Q-values refletem tanto a recorréncia dessas agdes quanto o reforco cumulativo
obtido por meio de recompensas positivas e corre¢cdes manuais. A andlise estatistica dos
Q-values aprendidos em toda a Q-table revela uma média geral de ;x = 27,10 e desvio-
padrao de 0 = 48,21, com valores variando de —25,19 a 315,00. A mediana de 7,0
indica uma distribui¢do assimétrica, com alta concentracio de estados pouco explorados,
contrastando com um subconjunto de a¢cdes altamente consolidadas nas extremidades su-
periores da distribui¢do. Esses resultados indicam que o agente foi capaz de identificar
padrdes recorrentes de uso, refor¢cando ajustes preferenciais mesmo em espacos de estado
amplos e esparsos. O valor elevado dos Q-values nas a¢des do topo denota estabilidade
no processo de aprendizado e aderéncia as preferéncias detectadas com o tempo.

Top 20 Agdes com Maior Q-Value Aprendido

Figura 3. Acdes com maior valor de Q consolidado na execucéo do sistema.



5.2. Estabilidade e Abrangéncia do Aprendizado

Além de identificar acdes preferenciais, € importante analisar como o agente distribui seu
aprendizado entre os diferentes estados do ambiente. A Figura 4(a) apresenta os 15 es-
tados com maior nimero de acOes aprendidas, refletindo a estabilidade e a abrangéncia
da politica em contextos recorrentes. Essa andlise evidencia que o agente manteve um
histérico consistente de decisdes em estados frequentemente visitados, reforcando multi-
plas alternativas de acao conforme o contexto. Isso demonstra que o sistema nao apenas
consolidou boas ac¢des, mas construiu uma politica mais rica e contextualizada ao longo
do tempo. Além disso, a convergéncia entre preferéncias manuais e acdes reforcadas
pode ser observada na Figura 4(b), que compara diretamente os registros de corre¢des do
usudrio com os valores aprendidos pela Q-table.

Top 15 Estados com Maior Nimero de Aes Aprendidas

(a) Estados mais recorrentes (b) Correlagdo preferéncias/Q-values
Figura 4. Estabilidade da politica e alinhamento com preferéncias manuais.

5.3. Padroes de Decisao em Estados Dominantes

A Figura 5 apresenta o mapa de calor com os 20 estados mais frequentes na Q-table,
considerando os valores aprendidos para cada acdo. Essa visualizacio permite identificar
padrdes de decisao consolidados ao longo do tempo.

Observa-se que determinados estados apresentam multiplas acdes com valores ele-
vados, refletindo consisténcia e estabilidade na politica aprendida. Estados recorrentes,
como aqueles com padrdo de dudio “Vibrag@o” e localizacdes fixas, concentram Q-values
significativamente altos, mesmo em agdes distintas como AumentarVolume e Diminuir-
Brilho. Esse comportamento indica que o agente conseguiu construir uma politica mesmo
diante de variagOes contextuais sutis, o que reforca sua capacidade adaptativa diante de
variagdes nao deterministicas, como ruido sensorial e alteragdes ambientais.

Os rotulos utilizados para representar os estados nos grificos sdo codificados
segundo a estrutura: Brilho —Volume—ModoAudio—Lux—LocationlD—-Reuniao, em que
cada campo corresponde a uma varidvel contextual sensorial capturada durante o processo
de decisdo. Como exemplo, o estado 30-0-Vibragdo-10-Location_14-NAO re-
presenta uma situagdo em que o brilho da tela era 30%, o volume estava em 0, o perfil de
som configurado para ’Vibra¢do”, a luminosidade ambiente era de 10 lux, a localizacdo
foi reconhecida como Location_14 (posicdo derivada por agrupamento de coordena-
das geogréficas), e nenhuma reunifio estava em andamento.

5.4. Eficiéncia da Estratégia de Exploracao

O mecanismo hibrido de decisdo, baseado em Softmax e e-greedy com decaimento, pro-
moveu um equilibrio entre descoberta e consolidagdo de politicas. Inicialmente, o agente



Heatmap da Q-Table (20 Estados Mais Frequentes)

30-0-Normal-10-Location_0-NAO 195.54 250
30-0-Silencioso-0-Location_0-NAO 207.83

30-0-Vibragao-0-Location_0-NAO

192.10

30-0-Vibragao-10-Location_14-NAO =
30-0-Vibragao-10-Location_16-NAO - 200
30-0-Vibragao-10-Location_18-NAO -
30-0-Vibragao-10-Location_19-NAO
30-0-Vibragao-50-Location_0-NAO -
40-0-Vibragao-60-Location_0-NAO - 150

50-0-Normal-40-Location_0-NAO -

Estado

50-0-Normal-50-Location_19-NAO -
50-0-Vibragao-30-Location_0-NAO

70-0-Normal-100-Location_19-NAO -
70-0-Normal-110-Location_19-NAO - 0.00
70-0-Normal-120-Location_19-NAO - 0.00 294 5.75 345
70-0-Normal-130-Location_19-NAO - 0.00 0.00 5.84 3.58
70-0-Normal-140-Location_19-NAO - 0.99 046 5.94
70-0-Normal-150-Location_19-NAO - 0.00 331 174 8.59 8.46 -9.26

70-0-Vibragao-60-Location_0-NAO - 12.07 107.66 30.00

70-0-Vibragao-90-Location_0-NAO - 12.88 15.60 132 0.00 2750 6.82 -0

Ajustar_Brilho  AjusteManual AumentarBrilho AumentarVolume DiminuirBrilho DiminuirVolume
Acdo

Figura 5. Mapa de calor dos Q-values para os estados mais frequentes.

explorou intensamente, mas apds cerca de 291 iteracdes estabilizou a politica em torno
das melhores acoes.

Iteracdo 291 | ¢ = 0.10 | Softmax (T = 0.59) —
AumentarVolume = 99.99%

5.5. Avaliacao com Usuarios

Para avaliacdo, foi conduzido um experimento com a participagdo de 10 usudrios volun-
tarios, todos passando por todas as fases previstas O experimento foi executado em um
periodo de 7 dias e foram comparadas duas abordagens: (1) Android Nativo: sistema
de ajustes automaéticos padrao do Android; e (2) Sistema Proposto: agente Q-Learning
embarcado, com feedback supervisionado e generalizagdo. Os grupos apresentados na
Tabela 2 foram definidos a partir do autorrelato dos participantes sobre seus perfis de
utilizag¢do do dispositivo, com valida¢ao por meio da andlise dos padrdes de intervencao
manual registrados ao longo do experimento.

(a) Namero de Intervencdes Manuais: A Tabela 2 apresenta a média de ajustes manuais
(brilho ou volume) realizados por usuario em cada abordagem. Observa-se uma reducdo
expressiva de intervencdes ao adotar o sistema proposto.

Tabela 2. Média de intervencdes manuais por perfil de usuario

Grupo de Usuario | Android Nativo | Sistema Proposto | Reducao (%)
Rotina fixa 12,4 3,2 74,2%
Rotina variavel 18,1 6,7 63,0%
Alta sensibilidade 21,7 7,9 63,6%

(b) Tempo Médio de Adaptacdo: O tempo médio estimado para que o sistema con-
vergisse para preferéncias estaveis por contexto foi de aproximadamente 291 iteragdes,
equivalentes a cerca de dois dias de uso continuo. Apds esse periodo, mais de 80% das
acoes do agente nao foram corrigidas pelo usudrio.

(c) Satisfagdo do Usuério: Utilizando os critérios do modelo TAM (Technology Accep-
tance Model), avaliou-se a percep¢do de utilidade, previsibilidade das acdes e conforto



gerado pelo sistema. A Figura 6 apresenta a média de pontuacdo obtida em escala Likert
(1 a5). A pontuagdo geral foi de 4,33/5, indicando alta aceitacdo, mesmo entre usuarios
com padroes de uso mais exigentes. Os resultados reforcam a hipétese de que o sistema €
capaz de aprender preferéncias rapidamente e atuar de forma confortavel e eficaz.

Satisfacdo média dos usuarios simulados segundo o modelo TAM

4.5

42 4.3

Pontuacgao (escala Likert 1-5)

Utilidade percebida Previsibilidade das agdes Conforto visual/sonoro

Figura 6. Satisfacdo média dos usuarios simulados segundo o modelo TAM.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou um sistema embarcado para ajuste automdtico de configuragdes
em dispositivos Android, baseado em aprendizado por refor¢o sensivel ao contexto e ope-
rando totalmente offline. A arquitetura combina percepcao ambiental, Q-Learning tabu-
lar, reforco supervisionado e generalizagdo por similaridade. Os resultados mostraram
que o agente aprendeu preferéncias contextuais, reduziu intervengdes manuais € manteve
decisdes estdveis, mesmo em cendrios parcialmente desconhecidos. Entretanto, o sis-
tema ainda apresenta algumas limitagdes. O vetor de estado € composto por um conjunto
reduzido de varidveis, o que restringe a capacidade de adaptacdo em contextos mais com-
plexos. Além disso, a ado¢ao de uma Q-table tabular, embora funcional e eficiente em
pequenos espacos de estado, limita a escalabilidade da solucdo em dominios com maior
granularidade ou variabilidade sensorial.

Como trabalhos futuros, propde-se a ampliagdo do vetor de estado com varidveis
adicionais como hora do dia, tipo de aplicativo em uso, conexao de rede e deteccdo de
fones de ouvido, visando aumentar a sensibilidade contextual do sistema. Além disso,
considera-se a substituicao da Q-table por métodos de aproximacao de fun¢do, como redes
neurais (deep reinforcement learning), para permitir maior escalabilidade e generaliza¢ao
em tempo real. Pretende-se também adaptar a arquitetura para multiplos perfis de usudrios
e conduzir um experimento longitudinal com participantes reais, utilizando instrumentos
formais como o modelo TAM para mensuracio de aceitacdo e utilidade percebida.
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