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Abstract. Problematic Smartphone Use (PSU) is characterized by compulsive
usage patterns that can negatively impact routines and well-being. This pa-
per introduces the Kratos model, which leverages context awareness, context
histories, machine learning, and ontological inferences to detect PSU and re-
commend personalized interventions. The model was evaluated using simula-
ted data from 49 users over 30 days, demonstrating the model’s effectiveness
in identifying and mitigating problematic use. Kratos enables the detection of
risk patterns and the recommendation of tailored interventions, complementing
traditional methods that rely on questionnaires and manual interventions.

Resumo. O Uso Problemático de Smartphones (UPS) é caracterizado por
padrões de uso compulsivos que podem gerar impactos negativos na rotina e
no bem-estar. Este artigo apresenta o modelo Kratos, que integra consciência
de contextos, análise de Históricos de Contextos, aprendizado de máquina e
inferência ontológica para detectar UPS e gerar intervenções personalizadas.
O modelo foi avaliado por meio de dados simulados de 49 usuários ao longo
de 30 dias, demonstrando eficácia na identificação e na redução do uso pro-
blemático. O Kratos permite a detecção de padrões de risco e a recomendação
de intervenções personalizadas, complementando métodos tradicionais basea-
dos em questionários e intervenções manuais.

1. Introdução
O uso de smartphones tem apresentado crescimento em escala global [Lu et al., 2024].
Projeções indicam que esse crescimento irá continuar, especialmente em paı́ses populo-
sos, onde a taxa de penetração desses dispositivos ainda é inferior a 70% [Turner, 2021].
Esse fenômeno está intrinsecamente ligado ao aprimoramento contı́nuo das funcionalida-
des dos smartphones e à convergência com tecnologias emergentes, como avanços da In-
ternet, que transformaram os smartphones em plataformas multifuncionais. Atualmente,
seu uso transcende a comunicação básica, abrangendo atividades como jogos, navegação
web e até apostas online [Busch and McCarthy, 2021], reflexo de uma sociedade cada vez
mais dependente de soluções digitais integradas.

O Uso Problemático de Smartphones (UPS) é definido como um padrão de
utilização excessiva e compulsiva que compromete o funcionamento diário do in-
divı́duo, prejudicando produtividade, relações sociais, saúde fı́sica e bem-estar emoci-
onal [Horwood and Anglim, 2018]. Adicionalmente, o UPS impacta a saúde mental
[Elhai et al., 2021], podendo exacerbar sintomas de ansiedade e depressão [Busch and



McCarthy, 2021]. Para mitigar esses efeitos, são necessárias soluções tecnológicas para
reduzir o uso excessivo e intervenções psicoterapêuticas que fortaleçam o suporte social
percebido, promovendo uma abordagem integrada para o manejo do transtorno [Elhai
et al., 2017]. Embora a maioria dos estudos reconheça a necessidade de identificar e
auxiliar indivı́duos com UPS, poucos implementam métodos assistivos ou avaliaram sis-
tematicamente a eficácia dessas estratégias [Bouazza et al., 2023].

Diante desse cenário, este artigo propõe Kratos, um modelo computacional inte-
ligente projetado para auxiliar na identificação, prevenção e suporte a indivı́duos com
UPS. O modelo integra a detecção automatizada de padrões de uso perigosos com
intervenções direcionadas ao uso excessivo de smartphones, criando um mecanismo para
auxiliar pessoas com UPS. O Kratos integra dados de diversas fontes, como questionários,
Avaliação Momentânea Ecológica (EMA), variáveis ambientais e de uso do smartphone,
organizando-os em séries temporais multidimensionais, chamadas de Históricos de Con-
textos, que capturam interações comportamentais [Rentz et al., 2023]. Essa estrutura
permite explorar padrões e similaridades entre os históricos, classificando contextos de
risco por meio de técnicas de aprendizado de máquina [Filippetto et al., 2021]]. Adi-
cionalmente, o EMA reduz vieses inerentes a questionários psicológicos tradicionais e
viabiliza a gestão dinâmica de dados via sensores smartphones [Gratch et al., 2021], fa-
cilitando sua integração a modelos computacionais. Nesse contexto, o Kratos destaca-se
ao combinar dados de sensores, questionários, informações demográficas e EMA para
identificar comportamentos de UPS em rotinas diárias. A principal contribuição cientı́fica
do modelo é sua capacidade de identificar e prever comportamentos problemáticos, bem
como recomendar intervenções personalizadas, com base em aprendizado de máquina e
inferências ontológicas.

Este artigo está organizado da seguinte forma. A Seção 2 descreve os trabalhos
relacionados ao Kratos. Em seguida, a Seção 3 detalha a visão geral e a arquitetura do
modelo. A Seção 4 discute os experimentos com algoritmos de aprendizado de máquina
e a avaliação. Por fim, a Seção 5 resume as conclusões, limitações e direcionamentos
futuros.

2. Trabalhos Relacionados
Esta pesquisa explorou uma revisão sistemática da literatura para buscar trabalhos relaci-
onados [Schroeder et al., 2022]. Esta revisão investigou o uso problemático de smartpho-
nes, buscando estabelecer um panorama teórico sobre o fenômeno e a influência do UPS
na saúde mental.

Após análise da lista final de estudos selecionados a partir da revisão sistemática
da literatura, este estudo selecionou nove artigos que implementaram estratégias para
identificar o UPS e apoiar indivı́duos por meio de intervenções. A principal contribuição
cientı́fica deste estudo consiste na proposta de intervenções direcionadas a indivı́duos com
UPS, fundamentadas na detecção e inferência de comportamentos de risco a partir de
informações contextuais. Essa abordagem combina análise preditiva e ações adaptativas,
proporcionando um modelo abrangente para a mitigação proativa e reativa do UPS.

A Tabela 1 apresenta uma análise comparativa que destaca as contribuições e os
pontos comuns entre o Kratos e os nove trabalhos relacionados. Dentre os aspectos co-
muns, destaca-se a utilização de escalas para a identificação do UPS e de problemas de



saúde mental associados. A análise de dados de utilização de smartphones permite a
correlação dessas informações com escalas, permitindo aos pesquisadores investigar a
relação entre as informações obtidas por meio de sensores e dados autorrelatados sobre
o uso de smartphones. Adicionalmente, a previsão de condições futuras com base nos
registros de uso exige a aplicação de algoritmos de aprendizado de máquina capazes de
processar grandes volumes de dados. Por fim, destaca-se que nenhum dos estudos utilizou
ontologias para estruturar o modelo conceitual ou realizar inferências sobre os resultados.

Além disso, nenhum estudo usou Históricos de Contextos para organizar os
dados coletados em uma série de ações executadas pelos usuários ou para anali-
sar as informações coletadas em séries temporais. Embora estudos tenham realizado
intervenções para o UPS [Lee et al., 2014; Kent et al., 2021; Yasudomi et al., 2021; Olson
et al., 2022], poucos trabalhos conduziram intervenções combinando as informações cole-
tadas do uso de smartphones, EMA e questionários, baseando-se apenas nos questionários
para detectar o nı́vel de UPS antes de testar as intervenções ou aplicá-las manualmente.

Tabela 1. Comparação entre o Modelo Kratos e Trabalhos Relacionados

Referência Objetivo Escalas Sensores Context Aware Machine Learning Ontologia Intervenção Intervenção Inteligente
Lee et al. [2014] Auxiliar profissionais de saúde a avaliar e

intervir continuamente no UPS utilizando
o sistema SAMS.

Sim Sim Sim Sim Não Sim Não

Choi et al. [2017] Classificar a dependência de smartphones
usando um algoritmo de aprendizado de
máquina.

Sim Sim Sim Não Não Não Não

Lee et al. [2018] Analisar o UPS considerando as
diferenças entre padrões de uso e
cognição.

Sim Sim Sim Não Não Não Não

Kent et al. [2021] Avaliar a eficácia e aceitabilidade de uma
intervenção e-saúde para reduzir o UPS
em estudantes.

Sim Não Não Sim Não Sim Não

Lee and Kim [2021] Prever o nı́vel de dependência de
smartphones com dados de uso de
smartphones.

Sim Sim Não Não Não Não Não

Yasudomi et al. [2021] Analisar a eficácia de um aplicativo que
restringe aplicativos nos smartphones dos
usuários.

Sim Sim Sim Sim Não Sim Não

Marciano and Camerini
[2022]

Investigar a correlação entre rastreamento
de smartphones e dados autorrelatados de
uso.

Sim Sim Sim Não Não Não Não

Olson et al. [2022] Testar dez estratégias de intervenção que
incentivam os usuários a reduzir o uso de
smartphones.

Sim Não Não Sim Não Sim Não

Rahman et al. [2022] Identificar padrões relacionados ao com-
portamento de phubbing.

Sim Não Não Não Não Não Não

Modelo Kratos Reconhecer traços e preditores de UPS e
auxiliar pessoas com UPS por meio de
intervenções

Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim

3. Modelo Kratos

O Kratos tem como objetivo auxiliar usuários com UPS por meio da classificação dos
comportamentos de uso e da recomendação de intervenções a partir da identificação de
padrões de risco. Além disso, a capacidade de predição de comportamentos problemáticos
viabiliza a adoção de estratégias preventivas, permitindo a mitigação proativa do UPS. O
modelo integra dados de diversas fontes, como sensores do smartphone, questionários e
EMA, para classificar e inferir o estado atual de uso do dispositivo. Utilizando apren-
dizado de máquina, o modelo analisa essas informações e classifica o comportamento de
uso do smartphone com base em históricos de comportamentos saudáveis e de UPS. Além
disso, emprega uma ontologia computacional para inferir e gerar intervenções adaptati-
vas, como nudges [Grüning et al., 2023] para interrupção de ciclos de uso excessivo ou
alertas para suporte psicossocial.



3.1. Visão geral do modelo

A Figura 1 ilustra a visão geral do Kratos. Inicialmente, os dados comportamentais do
usuário, incluindo padrões de uso de aplicativos, interações com o dispositivo e contexto
temporal, são coletados em tempo real (1). Esses dados são armazenados em um banco de
dados (2), organizando os dados em Históricos de Contextos (3) seguindo a estrutura da
Ontologia OntoKratos (4). Na fase analı́tica, o modelo combina inferências semânticas
da ontologia (4) com algoritmos de aprendizado de máquina (5). O modelo utiliza os
dados obtidos para identificar indivı́duos com padrões de utilização de smartphones em
conformidade com a UPS. Quando padrões de UPS são detectados, intervenções proativas
ou reativas são acionadas (6), adaptando-se ao contexto identificado. Após a intervenção,
o ciclo se reinicia, com novos dados sendo coletados para avaliar a eficácia das estratégias,
permitindo ajustes contı́nuos nas previsões e nas respostas do modelo.

Figura 1. Descrição geral do Modelo Kratos

3.2. Organização Multi Agente

A Figura 2 ilustra o Sistema Multiagente, elaborado utilizando a ferramenta Prometheus
[Padgham and Winikoff, 2003]. O Kratos é composto por três agentes autônomos especi-
alizados: o Smartphone Use Monitor, que coleta e analisa métricas comportamentais em
tempo real (tempo de uso, notificações, exposição à luz); o Context Builder, responsável
por sintetizar um perfil contextual dinâmico, integrando dados de atividades do usuário,
respostas a EMA e variáveis de ambiente (luminosidade). O agente Data Preprocessor
recebe um conjunto de informações de Históricos de Contextos e pré-processa os dados
para os modelos de aprendizado de máquina.

O Dangerous Use Pattern Identifier analisa dados pré-processados, categorizando
o comportamento do usuário em clusters normais e associados ao UPS, direcionando
intervenções personalizadas. Utilizando dados de sensores do Smartphone Use Monitor,
o Kratos utiliza Históricos de Contextos para identificar comportamentos de UPS com
base em dados históricos. Paralelamente, o Dangerous Use Pattern Analyst utiliza in-
ferências ontológicas para gerenciar perfis, monitorando o uso de smartfones e recomen-
dando intervenções adaptadas ao estado atual do usuário. Por fim, o Intervention Engine



Agent executa estratégias preventivas e reativas, visando mitigar a progressão do UPS e
reduzir impactos psicossociais decorrentes do uso compulsivo.

Figura 2. Organização do sistema multiagente

3.3. Ontologia OntoKratos

A Figura 3 apresenta a OntoKratos, organizando o conhecimento do domı́nio através das
classes principais denominadas Assistance Methods, Context, Person, Scale e User. Onto-
logias, enquanto artefatos de representação semântica, estabelecem relações taxonômicas
e axiomáticas entre entidades, formalizando conceitos-chave e interdependências em um
domı́nio especı́fico. Estudos recentes empregaram ontologias para auxiliar pessoas no
domı́nio da saúde [Bavaresco et al., 2024]. A ontologia proposta padroniza os termos e a
estrutura de dados empregados nesta pesquisa, facilitando a organização das informações
analisadas.

A classe Context representa o contexto de uma pessoa, incluindo informações
sobre sua rotina, hábitos de uso do smartphone, dados ambientais e EMA. Esta classe
abrange informações dinâmicas relacionadas ao tempo, como o contexto do dispositivo
(nı́vel de bateria, aplicativos utilizados, status da tela, etc.), EMA (nı́veis de ansiedade,
humor e qualidade do sono) e o contexto geral (luminosidade do ambiente, turno do dia e
localização). Os Assistance Methods referem-se a estratégias voltadas para a intervenção e
prevenção do uso problemático de smartphones. Esses métodos são divididos em métodos
reativos e métodos preventivos. A Scale refere-se aos questionários utilizados para identi-
ficar condições de saúde mental, bem como o uso problemático de smartphones, nomofo-
bia e outros transtornos relacionados. A classe é subdividida em escalas de saúde mental
e escalas para avaliação do PSU. A classe Person representa informações demográficas,
dados sobre o humor dos indivı́duos e fatores de risco demográficos e emocionais. Por
fim, a classe User representa o usuário do smartphone.

A OntoKratos integra-se ao Kratos, permitindo não apenas a padronização da
representação de dados dinâmicos e estáticos do domı́nio, mas também a realização
de inferências a partir de informações. Sua estrutura ontológica estabelece relações



Figura 3. Visão geral da ontologia OntoKratos

axiomáticas que subsidiam análises preditivas e a recomendação de intervenções persona-
lizadas. Além disso, a arquitetura da OntoKratos reflete a complexidade multidimensio-
nal do UPS, acomodando variáveis ambientais para proporcionar um viabilizar estratégias
adaptativas e eficazes.

4. Avaliação
Esta pesquisa se concentra em identificar o comportamento do UPS e propor intervenções
para o uso do smartphone. Nesse sentido, foi desenvolvido um simulador de dados
sintéticos denominado Kratos Dataset Simulator (KDS). O KDS permitiu simular o pro-
cesso de coleta de dados durante 30 dias de uso do smartphone por 49 usuários. Com
base nesse conjunto de dados sintéticos, foram conduzidos experimentos de aprendizado
de máquina para reconhecer comportamentos normais e problemáticos.

4.1. Kratos Dataset Simulator

O KDS foi projetado para replicar ecossistemas de uso de smartphones, integrando a
captura de dados de sensores, como luminosidade ambiente, tempo de tela ativo, status
da bateria, histórico de notificações e aplicativos em primeiro plano. O KDS realiza a
fusão de informações utilizando seis conjuntos de dados públicos. A Figura 4 apresenta a
arquitetura do KDS. O código foi organizado em três partes: a classe principal, a análise
e persistência da informação e o gerador de contexto.

A classe principal gerencia o fluxo de dados e a simulação, iniciando com a análise
e persistência de dados. Durante a leitura, cada participante presente nos datasets é asso-
ciado a um indivı́duo simulado no KDS. O número de participantes é definido com base
no Student Life Dataset, enquanto dados demográficos (gênero, idade, escolaridade) são
extraı́dos do DASS-21. As respostas dos questionários SAS [Kwon et al., 2013], No-



Figura 4. Arquitetura KDS

mophobia [Yildirim and Correia, 2015] e DASS-21 [Lovibond and Lovibond, 1995] são
pontuadas conforme protocolos estabelecidos.

4.2. Pré-processamento dos Dados
O agente Data Preprocessing inicia o pré-processamento de dados selecionando as carac-
terı́sticas a serem utilizadas no cálculo da distância de Manhattan. A distância de Manhat-
tan foi escolhida dada a necessidade de classificação de dados de alta dimensão [Wang
et al., 2014]. A seleção de caracterı́sticas é uma etapa importante ao utilizar a distância de
Manhattan como métrica de similaridade [Yu et al., 2008]. Devido à natureza da distância
de Manhattan, que mede as diferenças absolutas entre caracterı́sticas selecionadas, calcu-
lando a soma dessas diferenças [Aggarwal et al., 2001], o número de caracterı́sticas pode
ser computacionalmente oneroso e pode levar a problemas de sobreajuste ou subajuste.

Posteriormente, os dados foram submetidos a um processo de normalização, vi-
sando escalonar as variáveis para uma mesma faixa de valores e evitar que diferenças
de escala distorcessem a influência relativa dos atributos nos modelos. Esse processo
teve o objetivo de escalonar as caracterı́sticas para que tivessem a mesma importância,
evitando que nenhuma caracterı́stica exercesse uma influência indevida nos resultados
[Norris, 2001]. A normalização dos dados ajuda a melhorar o desempenho e a estabili-
dade dos modelos de aprendizado de máquina [Patel and Mehta, 2011]. A combinação
entre seleção rigorosa de atributos e normalização criteriosa permitiu a construção de um
pipeline de pré-processamento otimizado para a detecção de padrões UPS.

4.3. Modelo Baseado em Distância para Identificação de UPS
O conjunto de dados gerado pelo KDS permitiu criar grupos de comportamento possi-
bilitando que o agente Dangerous Use Pattern Identifier identificasse comportamentos
normais e problemáticos do uso do smartphone. O processo de identificação do com-
portamento inicia com a recuperação dos contextos gerados pelo KDS no banco de da-
dos. O algoritmo simula o recebimento de informações de hora em hora, o que permite
a comparação entre as informações sincronizadas e o padrão de uso do smartphone de
usuários normais e de UPS. O processo de identificação do comportamento consiste em



analisar uma sequência de Históricos de Contextos baseados em horas e o comportamento
de uso do smartphone com base em dados históricos. Essa abordagem permite o uso da
distância de Manhattan para categorizar os comportamentos de uso do smartphone.

A Figura 5 ilustra a abordagem utilizada para estruturar os dados de entradas do
modelo de aprendizado de máquina. A Referência 1 indica o processo de simulação
dos Históricos de Contextos. A Referência 2 apresenta a criação de clusters de uso de
smartphones. As caixas azuis representam os identificadores de grupos, enquanto a caixa
laranja representa as caracterı́sticas calculadas dos clusters. O algoritmo inicia verificando
a existência de grupos de usuários de smartphones. A geração de perfis ocorre de forma
dinâmica, aumentando o conhecimento e recalculando os perfis de uso de smartphones
uma vez ao dia. A simulação gera dados de forma horária, enquanto os contextos conver-
gem em agrupamentos diários. No primeiro dia de sincronização de dados, o algoritmo
não realiza o processo de categorização, pois a geração de perfis se baseia em informações
históricas.

Figura 5. Estrutura do modelo de aprendizado de máquina

A Referência 3 mostra a simulação de um novo Histórico de Contextos para um
indivı́duo. Por fim, a Referência 4 apresenta o cálculo da distância entre as informações de
contexto recebidas e o comportamento de um indivı́duo normal e um indivı́duo que apre-
senta UPS. As informações demográficas (gênero, tipo de dia e faixa etária) determinam
a seleção do perfil comportamental. Em seguida, o algoritmo normaliza as informações
sincronizadas, mantendo apenas as caracterı́sticas selecionadas (Tabela 2).

O algoritmo calcula a distância Manhattan entre as informações de contexto rece-
bidas (comportamento de uso de smartphone) e os perfis de comportamento normal e UPS
do usuário. A soma das distâncias é calculada e armazenada em um dicionário. Posteri-
ormente, o algoritmo itera sobre as entradas do dicionário. Para cada entrada, o algoritmo
verifica se as informações sincronizadas correspondem a um comportamento normal ou
indicam UPS. Finalmente, as distâncias são transformadas em percentuais, representando
o nı́vel de confiança de que o comportamento de uso de smartphone do usuário pertence
ao grupo com a menor distância.

Com base nas informações classificadas, o Kratos sugere intervenções para auxi-



Tabela 2. Caracterı́sticas selecionadas após a técnica de information gain ratio.

Informação Tipo Information Gain Ratio Seleção de Caracterı́stica
Resultado Total SAS Questionário 0,37725 Information Gain Ratio (Alvo)
Resultado Total Nomofobia Questionário 0,31057 Information Gain Ratio
Pontuação de Depressão Questionário 0,03247 Information Gain Ratio
Pontuação de Estresse Questionário 0,03002 Information Gain Ratio
Tempo de Uso do Aplicativo Mais Usado Sensor 0,02849 Information Gain Ratio
Minutos Bloqueado Sensor 0,02811 Information Gain Ratio
Tempo de Uso do Aplicativo Sensor 0,02716 Information Gain Ratio
Minutos Bloqueado Sensor 0,02524 Information Gain Ratio
Categoria de Notificações (Quantidade) Sensor 0,01166 Information Gain Ratio
Quantidade de Notificações Sensor 0,01120 Information Gain Ratio
Pontuação de Ansiedade Questionário 0,00192 Information Gain Ratio
Humor EMA 0,00115 Information Gain Ratio
Nı́vel da Bateria Sensor 0,00089 Information Gain Ratio
Horas de Sono EMA 0,00083 Information Gain Ratio
Gênero Informação Pessoal - Literatura
Categoria Etária Informação Pessoal - Literatura
Tipo de Dia Informação Pessoal - Literatura

liar no UPS. O algoritmo verifica o horário, o turno do dia, o tipo de dia e as informações
de uso do smartphone para propor intervenções. Por exemplo, no caso de um indivı́duo
que usa um smartphone à noite em um dia de semana, o agente Intervention Engine sugere
a prática de exercı́cios fı́sicos como uma intervenção para equilibrar o tempo sedentário
gasto com o telefone e quebrar o ciclo de PSU.

4.4. Desempenho da Classificação por Análise de Silhueta
A Tabela 3 apresenta os escores de silhueta para os segmentos. A primeira coluna
(Gênero) exibe o gênero dos indivı́duos. A segunda coluna (Tipo de Dia) indica se o regis-
tro do comportamento ocorreu em dias úteis ou finais de semana. A terceira coluna (Faixa
Etária) informa a faixa de idade dos indivı́duos. A quarta coluna (Comportamento Nor-
mal) apresenta os escores de silhueta para o grupo de comportamento normal. A quinta
(Comportamento UPS) exibe os escores de silhueta para o grupo de comportamento UPS.
Finalmente, a coluna número de registros normais mostra a contagem de comportamentos
identificados como normais, e a coluna número de registros UPS retrata a quantidade de
comportamentos identificados como UPS. Um escore de silhueta próximo de 1 indica que
os indivı́duos estão bem ajustados ao seu cluster e mal ajustados ao cluster vizinho.

Tabela 3. Escores de silhueta para cada um dos segmentos.

Gênero Tipo de Dia Faixa Etária Comportamento Normal Comportamento UPS Num. Registros Normais Num. Registros UPS
Feminino Dia útil Adulto 0,358 0,004 6.525 3.075
Feminino Dia útil Adolescente 0,354 0,042 6.524 2.115
Feminino Final de semana Adulto 0,331 0,146 3.111 1.210
Feminino Final de semana Adolescente 0,196 0,103 2.790 1.098
Masculino Dia útil Adulto 0,324 -0,138 2.258 622
Masculino Dia útil Adolescente 0,304 0,244 1.533 388
Masculino Final de semana Adulto 0,199 0,116 1.029 267
Masculino Final de semana Adolescente 0,427 0,172 652 213

Os resultados indicam que os registros classificados como comportamento nor-
mal apresentam escores de silhueta positivos em todos os segmentos, sugerindo uma boa
coesão dentro dos clusters e uma clara separação em relação a outros grupos. Destaca-se
o segmento de adolescentes do gênero masculino durante finais de semana, que obteve o
maior escore (0,427), reforçando a efetividade da classificação nesse contexto.

Para os registros classificados como comportamento problemático, os escores são
mais variados, com alguns valores próximos de zero ou negativos. Em particular, os



adultos do gênero masculino em dias úteis apresentaram um escore de -0,138, sugerindo
uma sobreposição maior com outros clusters. Esse comportamento pode estar relacionado
à maior diversidade de padrões dentro desse grupo especı́fico.

Os resultados demonstram que a abordagem utilizada conseguiu segmentar os
registros de forma eficiente, especialmente para os comportamentos normais. Para os
comportamentos problemáticos, os escores sugerem a necessidade de refinamentos na
categorização, o que pode ser abordado em iterações futuras do modelo. Ainda assim, o
desempenho geral do algoritmo reforça sua capacidade de diferenciar padrões compor-
tamentais relacionados ao uso de smartphones, sendo uma ferramenta promissora para a
identificação do UPS.

5. Conclusão
Este estudo apresentou o Kratos, um modelo computacional desenvolvido para identifi-
car padrões de UPS e recomendar intervenções cientes de contexto. O Kratos combina
técnicas de aprendizado de máquina, modelagem ontológica e fusão de dados, com o ob-
jetivo de estabelecer um modelo robusto para o monitoramento comportamental do uso de
smartphones. O modelo proposto visa aprimorar a detecção precoce de riscos psicossoci-
ais associados à hiperconectividade, além de oferecer estratégias de mitigação adaptáveis
a perfis de usuários e contextos ambientais.

As contribuições deste trabalho se destacam em três dimensões principais. Pri-
meiramente, o desenvolvimento do Kratos Dataset Simulator, uma ferramenta baseada em
datasets públicos para a geração de dados sintéticos, que simula a coleta de informações
contextuais a partir de sensores móveis, EMA e questionários. Em segundo lugar, propôs-
se uma metodologia integrada para a fusão de múltiplas fontes de dados, viabilizando a
aplicação de técnicas avançadas de aprendizado de máquina para a detecção de padrões
de uso problemático. Por fim, a estruturação de um modelo capaz de inferir comporta-
mentos de risco e sugerir intervenções personalizadas abrindo novas possibilidades para
a aplicação da tecnologia no suporte ao bem-estar digital.

Entretanto, o estudo apresenta limitações. A avaliação baseada exclusivamente
em dados sintéticos limita a generalização dos resultados à falta de diversidade individual,
exigindo validação futura em ambientes reais. A estratégia de agrupamento baseada na
Distância Manhattan com dois clusters por participante pode constituir uma simplificação
excessiva, potencialmente negligenciando nuances comportamentais em contextos mul-
timodais. Estas limitações orientam direções futuras: (1) ampliar a coleta de dados
empı́ricos multissensoriais para treinamento de modelos preditivos; (2) explorar técnicas
de agrupamento mais sofisticadas para capturar padrões complexos de uso; (3) investigar
estratégias de intervenção adaptativas baseadas em modelos de recomendação contextual.
Estes avanços poderão auxiliar polı́ticas de saúde digital para promoção de hábitos de uso
da tecnologia sustentáveis.
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