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Decomposi¢cdao do Desempenho de Redes Moveis
via Redes Neurais Monotonicas Q-Exponenciais
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Resumo— Avaliar o custo-beneficio de investimentos em redes
moveis exige separar o efeito da capacidade instalada do efeito
da demanda sobre o desempenho, o que abordagens puramente
preditivas nao tratam adequadamente. Este trabalho propde um
modelo estrutural composto por trés redes neurais monotonicas
— as redes de limite inferior e superior e de carga — combi-
nadas pelo decaimento Q-exponencial de Tsallis, o qual captura
saturacdo nao linear com garantias formais de monotonicidade
sobre indicadores de infraestrutura e uso. Aplicado a dados da
ANATEL de 531 microrregioes (2022-2025), o modelo é avaliado
em trés configuracoes: global com e sem o fator temporal, isto
é, para tendéncias agregadas, e regional, para especificidades
locais. O paradigma regional obtém melhor ajuste (RMSE 0,03;
R? 0,71) em relacio aos demais, enquanto a comparacio entre
as configuracdes sugere contribuicio limitada do fator temporal
frente as particularidades regionais.

Palavras-Chave— Q-Exponencial, Infraestrutura, Redes Neu-
rais, Monotonicidade

Abstract— Assessing the cost-benefit of investments in mo-
bile networks requires disentangling the effect of installed ca-
pacity from that of demand on performance, an issue that
purely predictive approaches do not adequately address. This
work proposes a structural model composed of three mono-
tonic neural networks—lower-bound, upper-bound, and load
networks—combined through the Tsallis Q-exponential decay,
which captures nonlinear saturation while providing formal
monotonicity guarantees with respect to infrastructure and usage
indicators. Applied to ANATEL data from 531 microregions
(2022-2025), the model is evaluated under three configurations:
global, with and without temporal effects, to capture aggregate
trends, and regional, to represent local specificities. The regional
paradigm achieves the best fit (RMSE 0.03; R? 0.71) among the
configurations, while comparisons across models suggest a limited
contribution of temporal effects relative to regional heterogeneity.
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I. INTRODUCAO

A andlise da qualidade dos sistemas de telecomunicacdes
¢ fundamental para o desenvolvimento de politicas piblicas
eficazes e para o planejamento estratégico de infraestrutura,
especialmente em paises de dimensdes continentais com acen-
tuadas desigualdades regionais [1]. Para isso, a Agéncia Naci-
onal de Telecomunica¢des (ANATEL) estabelece marcos regu-
latérios e campanhas de medi¢do que fornecem um panorama
abrangente do setor, com destaque para métricas como o Indice
Brasileiro de Conectividade (IBC), o Indice de Qualidade
dos Servigos (IQS) e o Indice de Satisfacdo Geral (ISG)'.
O IBC avalia o estado da conectividade e da infraestrutura
fisica dos municipios, ponderando varidveis como densidade
de acessos, percentual de cobertura mével, adensamento de
estacdes (ERBs) e presenca de fibra 6ptica como backhaul. O
1QS, por sua vez, reflete o desempenho técnico efetivamente
entregue pela rede, mensurando indicadores objetivos como
disponibilidade, laténcia e cumprimento de velocidade de
dados. Por fim, o ISG atua como um balizador da percepcio
dos consumidores, sendo apurado por meio de questiondrios
em pesquisas anuais para medir a qualidade de experiéncia.

Apesar da riqueza desses indicadores regulatdrios, a avali-
acdo de desempenho desses sistemas tende a ser complexa,
especialmente quando se considera a interagcdo entre a infra-
estrutura disponivel e a demanda sobre ela. Para modelar essa
relag@o de forma precisa, € necessario quantificar o impacto de
cada uma dessas componentes no desempenho da rede. Para
isso, propomos um modelo estrutural monotdnico baseado na
funcdo de retencdo g-Exponencial, que é capaz de capturar a
degradagdo do desempenho da rede a medida que a ocupacio
aumenta. Este modelo ¢é treinado conjuntamente, utilizando
técnicas de regressdo quantilica para garantir que as estima-
tivas do limite inferior e superior sejam consistentes com 0s
dados observados [2]. Com isso, obtém-se uma compreensao
mais profunda de como a infraestrutura e a demanda interagem
para influenciar o desempenho da rede.

A fundamentagdo tedrica para essa abordagem inspira-se
nos Modelos de Fronteira Estocéstica (SFA), utilizados para
separar a capacidade instalada das ineficiéncias operacionais
[3]. Contudo, como a rigidez paramétrica dessas formulacdes
classicas limita sua expressividade em dados de alta dimensi-
onalidade, o modelo proposto funde os principios de SFA com
redes neurais, preservando as restricdes de forma econdmica

'Embora o IQS e o ISG sejam indicadores amplos que englobam diferentes
servigos de telecomunicagdes, as andlises realizadas neste trabalho restringem
esses indicadores, usando apenas a parcela referente a telefonia mével.
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e fisica dentro de arquiteturas flexiveis [4]. Nesse paradigma,
a imposi¢do explicita de monotonicidade € essencial para
garantir que o modelo respeite relacdes estruturais conhecidas
[5], [6], [7] — como a melhora de desempenho com o aumento
de infraestrutura — sem depender de penalizagdes na funcio
de perda. Adicionalmente, para capturar a satura¢iio ndo linear
caracteristica de sistemas com gargalos correlacionados, a
estatistica de Tsallis [8] e sua funcdo g-Exponencial oferecem
o modelo de degradacdo de mdxima entropia para tais regimes
[9], superando o decaimento exponencial classico. Por fim, a
identificac@o das fronteiras latentes de desempenho é ancorada
por regressdo quantilica [2], técnica consolidada e extensivel
a arquiteturas profundas [10], [11], que mapeia os extremos
da distribui¢do sem suposi¢des distribucionais rigidas.

Este trabalho avalia trés perspectivas de modelagem: sem
estrutura temporal, com dependéncia temporal explicita e,
por fim, um modelo com embeddings para capturar efeitos
regionais especificos. Os resultados indicam que a inclusdo
do tempo produz ganhos marginais na adequagdo do modelo
aos dados, porém o uso de embeddings apresenta melhoras
significativas na captura do comportamento do sistema.

O artigo segue com a descricdo do modelo proposto na Se-
¢do II. A Secdo III apresenta os dados e o pré-processamento.
A Secdo IV discute os resultados obtidos, e a Secdo V
apresenta conclusdes e perspectivas futuras.

II. O MODELO ESTRUTURAL Q-EXPONENCIAL

O modelo proposto decompde o desempenho da rede, cujo
alvo observavel (Y) é medido pelo Indice de Entrega de
Infraestrutura (IEI), em quatro componentes fisicos interpre-
taveis. Seja X € R™X o vetor de varidveis de infraestrutura e
D € R™? o vetor de varidveis de demanda. Cada componente
é representado por uma fungdo: F : R"X — [0, 1], que fornece
o limite inferior garantido; C : R™¥ — [0, 1], que fornece
o limite superior alcangdvel; €2 : R"* x R"” — R>g, que
fornece a ocupacdo do sistema; e R : R>g x Ryg x Ryg —
[0,1], que fornece a retenc@o.

Denotam-se, por F' = F(X), C =C(X) e R=R(;\,5)
os valores escalares resultantes da avaliacdo das funcdes nos
vetores observados. A decomposicdo entre um limite superior
de capacidade e fatores de ineficiéncia se inspira em modelos
de fronteira estocdstica [3], adaptada a uma formulacgdo neural
monotdnica. O desempenho esperado Y ¢ formulado através
da seguinte equacdo:

V= F(X) + [C(X) ~FX)] - REOQX, D) A, (D)

Para garantir analiticamente a coeréncia da restricdio 0 <
F(X) <Y < C(X) < 1, parametriza-se o limite superior
como uma fragdo do espaco remanescente acima do limite
inferior, tal que C(X) = F(X) + (1 — F(X)) - g(X), em que
g(X) € [0,1] é a saida sigmoidal da sub-rede associada ao
limite superior [7]. A ocupagdo do sistema {2, por sua vez, é
um escalar que sintetiza a exigéncia imposta a infraestrutura

disponivel pela demanda exercida sobre ela.

A. Fungdo de Retengdo q-Exponencial

A funcdo R mede a fracdo da margem mdxima de desem-
penho mantida & medida que (X, D) aumenta. Essa fungio

¢é parametrizada pela q-Exponencial, uma familia de distribu-
i¢des derivada do principio da maximizac¢do da entropia ndo-
extensiva de Tsallis [8], definida por

RN =1 4+2)"YA A>0,y>0, (2

em que A é o pardmetro de curvatura e y o expoente de
alongamento.

A adocdo da g-Exponencial fornece o modelo de degra-
dacdo de médxima entropia para sistemas complexos [8], [9].
Diferentemente do regime exponencial padrdo (A — 0), um
parametro A > 0 indica correlag@o positiva entre as fontes de
degradag@o de uma rede (gargalos de backhaul, congestiona-
mento, interferéncia), resultando em decaimento racional, no
qual o impacto combinado ocorre com menor intensidade do
que o produto de efeitos isolados [9].

Por fim, o amortecimento do sistema € estruturalmente
garantido pela elasticidade de ocupagdo. Em regimes racionais
(A > 0), a sensibilidade médxima da retencdo a carga é
assintoticamente limitada pela razdo -y/\, assegurando que o
desempenho da rede ndo degrade abruptamente para zero em
regimes de demanda extrema.

B. Treinamento Conjunto e Identificabilidade Estrutural

Como (1) decompde Y em mdltiplas varidveis latentes ndo
observaveis simultaneamente (F', C, 2 e R), a estimagao tra-
dicional resultaria em um problema de ndo-identificabilidade,
uma vez que infinitas combina¢des de pardmetros poderiam
gerar a mesma predicdo. Para combater essa ambiguidade, o
modelo emprega treinamento conjunto baseado em regressiao
quantilica para fixar as fronteiras da distribui¢do [10], [11].

A otimizag¢do minimiza uma soma ponderada de funcdes de
perda assimétricas do tipo pinball [2], definidas por

pr(u) = u(r — I{u<()})7

em que 7 € o quantil alvo e Zy, .oy € a fungdo indicadora
da condigéo booleana {u < 0}, assumindo valor 1 quando o
residuo u € negativo (subestimagao) e 0 caso contrario. Através
dessa métrica, a rede do limite inferior € ancorada em um
quantil inferior (p.ex., 77 = 0, 05), identificando a fronteira de
pior cendrio. A rede do limite superior usa um quantil superior
(p.ex., T¢ = 0,95), estabelecendo a capacidade maxima. A
expectativa central Y converge para a mediana (7 = 0, 5) [2].
Para assegurar que o modelo respeite a formulacdo matema-
tica do problema, as sub-redes utilizam uma arquitetura de re-
des neurais monotdnicas [5], [7], [6]. Envolvendo pesos estri-
tamente ndo-negativos (Softplus) e ativagdes ndo-decrescentes
(ReLU) [5], [6], o modelo garante de forma estrutural que
as fungdes C, F e ) possuam relacdes monotdnicas com
infraestrutura e demanda. Tais restricdes sdo expressas por

OF (X) >0, 0C(X) >0,
0X; 0X; 3)
N(X,D) 00X, D)
——— >0, ———=<0
0Dy, =7 an -

As duas primeiras restricdes garantem que os desempenhos
mdximo e minimo da rede aumentem com a infraestrutura.
A terceira restricdo assegura que a ocupagio aumente com o
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aumento da demanda, considerando uma infraestrutura fixa.
A quarta restricdo garante que a ocupa¢do diminua com o
aumento da infraestrutura, dada uma demanda fixa.

III. ANALISE DOS DADOS

Este trabalho utiliza dados publicos do IBGE (para nor-
malizacdo e agregacdo) e da Anatel, incluindo o ISG, o
IBC e o IQS, bem como indicadores de demanda (assinan-
tes da rede moével) e de infraestrutura instalada (cobertura
movel). Para definir o IEI, utiliza-se uma combinacdo linear
convexa entre IBC, IQS e ISG, garantindo IEI € [0,1].
Embora a composi¢do desses indices possa ser explorada
mais a fundo para produzir um IEI mais condizente com a
realidade, neste trabalho optou-se por uma combinagdo linear
simples e explicavel. O trabalho atual concentra-se no estudo
de comportamentos espaciais e temporais que correlacionam
demanda, infraestrutura e desempenho de rede. Contempla-se
a elaboragdo de um alvo de desempenho otimizado como um
objeto de estudo para um trabalho futuro.

Os dados de cobertura (X) e demanda (D) sdo obtidos
de relatérios da Anatel que trazem, respectivamente, o per-
centual de cobertura populacional e o niimero de assinantes
por periodo, tecnologia e operadora em cada municipio. Os
periodos de disponibilidade e a granularidade original de cada
fonte diferem entre si. Os dados de cobertura sdo publicados
trimestralmente; assinantes mensalmente; o IQS é apurado se-
mestralmente; enquanto IBC e ISG sdo apurados anualmente.
Para viabilizar o treinamento conjunto, todas as séries sdo
harmonizadas ao nivel mensal por meio de interpolacdo do
tipo zero-order hold, preservando a monotonicidade temporal
dos indicadores e evitando suposi¢des de continuidade e de
derivadas suaves ndo justificadas para indicadores apurados
por campanhas discretas.

A utiliza¢do dos dados ao nivel municipal apresenta limita-
¢oes estatisticas. Dos 5.570 municipios brasileiros, apenas uma
fracdo € consistentemente coberta pelos indicadores da Anatel:
o ISG possui validade estatistica por unidade da Federacdo,
o IQS possui granularidade municipal, mas depende de um
nimero minimo de medi¢des para ter validade estatistica.
Essa esparsidade compromete a representatividade das séries,
amplifica a varidncia em regides pouco penetradas e inviabiliza
a estimacdo confidvel dos componentes estruturais do modelo
em escala municipal. Para melhorar a representacio estatistica
dos dados e obter maior consisténcia amostral e temporal, 0s
municipios sdo agregados em microrregides do IBGE. Apds
a harmoniza¢do por microrregido, o conjunto final cobre 42
meses, com 22.302 observagdes em 531 microrregides.

IV. RESULTADOS

Para a avaliagdo do modelo, os dados das 531 microrregides
foram divididos temporalmente a fim de evitar vazamento de
informacao, sendo os primeiros 36 meses utilizados para treino
e os dltimos 6 para validacdo. Trés configuragdes do modelo
Q-exponencial sdo avaliadas de forma progressiva. O modelo
global atemporal serve como ponto de partida. Nessa con-
figuracdo, os dados das 531 microrregides sdo concatenados
em um Unico conjunto de treinamento (531 x 36 = 19.116

amostras), e a dimensdo temporal ndo é considerada. Em
seguida, o modelo global temporal introduz a dimensdo do
tempo, permitindo que F' e C variem ao longo dele, mesmo
com X fixo. Por fim, um modelo com embedding incorpora
um vetor especifico por microrregido de dimensdo 8. Essa
dimensdo foi escolhida experimentalmente por representar um
bom compromisso entre a complexidade de treinamento e o
desempenho do modelo obtido. O vetor aprendido durante o
treinamento e somado a saida pré-sigmoide de cada sub-rede
possibilita capturar heterogeneidade regional nao explicada por
X, D ou ¢, sem comprometer as garantias de monotonicidade.

Todos os modelos sdo treinados com o otimizador
AdamW [12] (n = 5 x 10~* e decaimento 10~°), tamanho
de batch 128, e escalonador de cosseno anelado [13] por 300
épocas. As sub-redes possuem trés camadas com arquitetura
[32,64,32]. A Tabela I apresenta métricas de desempenho
dos trés modelos avaliadas no conjunto de validagdo. Além
de métricas classicas (MAE, RMSE e R?), sio reportadas
métricas especificas do modelo estrutural: a cobertura do limite
inferior mede a propor¢do de observacdes acima do limite
inferior estimado, isto €, acima de 77 = 0,05. A cobertura do
limite superior mede a propor¢do abaixo do limite superior,
isto é, abaixo de 7¢ = 0,95. A contencdo indica a fragcdo de
observagdes contidas no intervalo [F, C].

TABELA 1
METRICAS DE DESEMPENHO POR MODELO (CONJUNTO DE VALIDACAO)

Global Global

Métrica Atemporal ~ Temporal Embedding
MAE 0,0369 0,0362 0,0234
RMSE 0,0499 0,0483 0,0325
R? 0,3256 0,3691 0,7134
cobertura do limite inferior 0,9454 0,9422 0,9438
cobertura do limite superior 0,9231 0,9639 0,9601
contengdo 0,8685 0,9062 0,9040

O modelo obtido com embedding supera os demais em
todas as métricas de ajuste pontual, com R? = 0,71 contra
0,37 do modelo global temporal. Como parte da variancia do
IEI entre microrregides decorre de caracteristicas locais nio
capturadas por X e D, as métricas poderiam ser melhoradas
pela incorporacdo de indicadores de infraestrutura e demanda
mais granulares, o que poderia se tornar um critério para
futuras coletas de dados da Anatel.

A adicdo da dimensdo temporal no modelo global traz
ganho modesto em MAE e R? em relacdo ao caso atemporal,
sugerindo que a variacdo temporal dentro de uma mesma
microrregido é pequena frente a variagdo entre microrregioes.
Esse comportamento € coerente com a natureza dos dados:
indicadores de infraestrutura evoluem lentamente, e o periodo
de 42 meses pode ser insuficiente para que tendéncias tem-
porais de expansdo ou saturacdo de cobertura se manifestem
de forma estatisticamente relevante. Essa leitura é reforcada
pela Figura 1, que apresenta a evolucdo mediana nacional das
trés componentes do sistema: ao longo do periodo, os limites
inferior e superior e o desempenho permanecem em patamares
estdveis, sem tendéncias de ascensdo ou declinio pronunciadas,
indicando que o sistema opera em regime estdvel no intervalo.
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Fig. 1. Evolugido temporal das predicdes medianas nacionais do modelo
global temporal.

A. Efeitos isolados do sistema

Além das métricas numéricas, a adequacdo do modelo ao
comportamento esperado do sistema pode ser avaliada com
graficos do tipo ceteris paribus: todos os parametros de entrada
sdo fixados em suas medianas e apenas uma caracteristica é
variada por vez, evidenciando sua influéncia isolada sobre as
redes estimadas. A Figura 2 apresenta esses perfis para o mo-
delo global atemporal, em que os painéis (a—d) correspondem
as varidveis de demanda e (e-h) as varidveis de infraestrutura.

Na andlise das varidveis de demanda, dois comportamentos
se destacam, mostrando-se consistentes com as restricdes
de monotonicidade impostas pela arquitetura: o decaimento
monotdnico de ¥ com o aumento da demanda, refletindo a
degradacdo do desempenho induzida pela maior ocupacgdo do
sistema, e a independéncia das fun¢des F e C em relagdo
a demanda, pois ambas dependem exclusivamente de X. Na
analise das variaveis de infraestrutura, observa-se melhora mo-
notdnica tanto do desempenho quanto dos limites estruturais
com o aumento da cobertura, com excecdo da cobertura 5G,
cujo impacto € modesto, 0 que pode ser explicado pelo estdgio
inicial de penetracdo dessa tecnologia no Brasil.

A Figura 3 apresenta os mesmos perfis para o modelo com
embeddings. Nesse caso, as variacdes de X e D produzem
efeitos de menor magnitude sobre Y, F e C, preservando
a monotonicidade. Esse comportamento indica que o vetor
de embedding parece capturar parte relevante da heteroge-
neidade explicdvel do sistema, atribuindo aos indicadores de
infraestrutura e demanda disponiveis um papel complementar.
Isso ndo invalida o modelo, mas sugere uma limitacdo das
varidveis de entrada na representacio da heterogeneidade
regional, levantando a hipétese de que fatores ndo observados,
possivelmente associados a aspectos estruturais, socioecono-
micos ou contextuais das microrregides, podem influenciar o
desempenho do sistema.

B. Andlise das microrregioes com menor desempenho

As Figuras 4 e 5 apresentam as 30 microrregides com
menor desempenho estimado no dltimo periodo disponivel,
més 12 de 2025, com seus respectivos valores de Y, FelC.
A comparagdo entre os modelos global temporal e embedding
revela diferencas estruturais relevantes na forma como cada
configuracdo representa a heterogeneidade regional.

No modelo global temporal da Figura 4, os limites F' e C
variam pouco entre as microrregides ordenadas, convergindo
para patamares préximos a mediana nacional. Esse compor-
tamento indica que o modelo aprende predominantemente
um regime médio de operacdo, com capacidade limitada de
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Fig. 2. Petfis ceteris paribus do modelo global atemporal. Em cada painel, o
€ixo x contém a varidvel de entrada (z-score), mantendo as demais na mediana,
e o eixo y apresenta Y, F' e C.

individualizar os limites estruturais de cada regido. Como
consequéncia, a varia¢do no desempenho estimado entre as
microrregides ¢ ditada principalmente pela fungdo de carga
Q(X,D), e ndo por diferengas nos limites F' e C, o que é
consistente com o baixo valor de R? apresentado pelo modelo.

O modelo com embedding da Figura 5 apresenta variancia
maior tanto em Y quanto em F' e C. Microrregides como
o Nordeste de Roraima, Paranatinga e Alto Solimdes, que
figuram entre as piores colocagdes de desempenho Y em
ambos os modelos, exibem no modelo com embedding limites
superiores mais baixos e limites inferiores mais elevados do
que a média nacional, sugerindo que embeddings capturam
corretamente a restricdo estrutural dessas regides, ou seja,
que o potencial maximo alcangédvel pela infraestrutura local é
inferior ao de regides mais desenvolvidas, independentemente
da demanda.

Essa distin¢do tem implica¢des para politicas publicas. Em
regides onde o desempenho € baixo, mas a distdncia C' — F
é ampla, a infraestrutura instalada possui potencial técnico
ndo realizado, possivelmente por sobrecarga de demanda ou
por ineficiéncias operacionais. Nesses casos, acdes das pres-
tadoras de telefonia mével voltadas a gestdo ou a melhoria
da qualidade de servigo podem ser mais eficazes do que
novos investimentos em cobertura. Por outro lado, em regides
onde tanto Y quanto C' sdo baixos, o diagnéstico aponta
para insuficiéncia estrutural de infraestrutura, demandando
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Fig. 3. Perfis do modelo com embedding, mesma convencdo da Fig. 2.

expansdo da cobertura e capacidade instalada.

V. CONCLUSAO

O trabalho propde um modelo estrutural interpretdvel para
andlise do desempenho de redes moveis baseado na retencio
Q-exponencial de Tsallis, decompondo o desempenho em
trés componentes fisicamente interpretaveis — limite inferior,
limite superior e ocupagdo — com garantias formais de mono-
tonicidade e restri¢cdes estruturais que dispensam penalizacdes
adicionais na fung¢do de perda para impor comportamento
monotdnico. Aplicado a dados da ANATEL sobre 531 mi-
crorregides (2022-2025), a configuracdo com embedding por
microrregido supera as globais, evidenciando que a heteroge-
neidade regional é um fator importante de variagdo do IEIL
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