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Resumo: O desenvolvimento de políticas que promovam a adoção de medidores 

inteligentes é essencial para orientar a transição rumo ao uso sustentável de recursos 

como água, eletricidade e gás, bem como informar iniciativas de smart cities. Esta 

pesquisa explora as preferências das famílias em termos de diferentes medidores 

inteligentes e identifica os valores que as mesmas estão dispostas a pagar por 

diferentes configurações de medidores inteligentes para monitorar eletricidade, água e 

gás com base nas características de sua casa incluindo tipo de moradia, habitantes e 

valor da propriedade. Para tanto, foi utilizado o modelo denominado Mixed Multinomial 

Logit que considera a heterogeneidade nas preferências dos clientes por diferentes 

medidores. O modelo proposto é estimado em a uma pesquisa que incorpora um 

experimento de escolha discreta realizado com 232 respondentes na região 

metropolitana de Florianópolis. A abordagem utilizada oferece uma série de vantagens 

para facilitar a implementação mais ampla de sistemas de redes inteligentes que, de 

outra forma, seriam negligenciados usando abordagens tradicionais que dependem de 

estimativas agregadas de demanda e disposição para pagar por esquemas propostos. 

 

1. Introdução  

Em um ambiente de smart city, os medidores inteligentes representam a 

interface primária entre tecnologias de smart grid e habitações (AVANCINI et al., 2019; 

BUGDEN; STEDMAN, 2019; ELLABBAN; ABU-RUB, 2016). Enquanto não há definição 

universalmente aceita do que constitui um medidor inteligente (DARBY, 2008; 

SCHWARTZ et al., 2015; SOVACOOL et al., 2017), os termos ‘medidor avançado’ ou 

‘medidor inteligente’ são frequentemente usados para cobrir uma ampla variedade de 

aparelhos similares. Esses termos também incorporam medidores digitais, medidores 

automatizados, medidores adaptados, dispositivos de comunicação bidirecionais, 

monitores e visores (DARBY, 2008; DARBY, 2010). Em geral, a literatura indica que 



medidores inteligentes se refere a dispositivos que podem medir o consumo de recursos 

com o passar dos dias, armazenar dados de uso por vários períodos e permitir a 

famílias, bem como aos fornecedores, acessar esses dados a qualquer momento 

(DARBY, 2008; YANG et al., 2019). Isso permite que as famílias reduzam suas 

despesas alterando seus hábitos de uso em resposta a essas informações 

personalizadas (DAVIES et al., 2014; GERPOTT; PAUKERT, 2013; LIENERT; 

CARSON, 2011). Contando com um sistema de comunicação entre cliente e 

fornecedores ou operadores de rede, medidores inteligentes também podem fornecer 

leitura automatizada do consumo de recursos (DARBY, 2010; SOVACOOL et al., 2017) 

e auxiliar na identificação de ocorrências de furto e fraude (YIP et al., 2017). 

Com acesso à internet, os medidores inteligentes oferecem a capacidade de se 

comunicar com outros equipamentos, permitindo monitoramento em tempo real do 

consumo de recursos por meio de dispositivos conectados, como telefones celulares 

(ALAHMAD et al., 2012). As informações de consumo apresentadas em aplicativos 

móveis facilitam o gerenciamento da geração e distribuição de recursos 

(CHERUKUTOTA; JADHAV, 2016; Marvin et al., 1999). Por sua vez, uma vantagem 

notável dos medidores inteligentes é de que esta informação em tempo real sobre seu 

consumo incorpora um estímulo valioso para as famílias alterarem seus 

comportamentos e realizarem economias significativas em seus gastos com recursos 

utilizados (ALBANI et al., 2017; DARBY, 2006; Davies et al., 2014; GERPOTT e 

PAUKERT, 2013; Marvin et al., 1999). Até o momento, as contas de serviços públicos 

padrão têm sido a forma mais comum de feedback sobre o consumo, fornecida todo 

mês, ou mesmo apenas a cada três meses, como na Austrália. Isso representa um 

atraso relativamente longo para o consumidor obter informações úteis sobre seu uso e 

torna difícil para eles analisarem isso de volta em detalhes sobre suas práticas de 

consumo excessivo (por exemplo, vinculado a tempo de uso ou para aparelhos 

específicos). A implementação de medidores inteligentes representa, portanto, um 

importante mecanismo para aumentar a consciência ambiental (ALAHMAD et al., 2012; 

AVANCINI et al., 2019; MARVIN et al., 1999; MOGLES et al., 2017; PELTOMAA et al., 

2020; YANG et al., 2019) e apresenta um gatilho para formas imediatas de mudança 

comportamental. 

Hoje em dia, muitos países estão implementando políticas para incentivar a 

adoção de medidores inteligentes (YANG et al., 2019). Por exemplo, a Diretiva de 

Eletricidade da União Europeia (UE) instruiu os estados membros da UE a atingir 80% 

de implementação de medidores inteligentes entre consumidores domésticos até 2020 

(UE, 2009). Em muitos países, a instalação de medidores inteligentes faz parte de um 



projeto de uma ampla rede inteligente e é realizado pelas concessionárias que fornecem 

estes recursos (GIORDANO; FULLI, 2012; SIANO, 2014), como é o caso da Austrália 

(AER, 2018), Reino Unido (ANDERSON; WHITE, 2009; LIENERT; CARSON, 2011), 

França (MONTGINOUL; VESTIER, 2018) e Suécia (VASSILEVA et al., 2012). De 

acordo com a Agência Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), No Brasil, as iniciativas 

para a instalação de medidores inteligentes domésticos são de responsabilidade dos 

próprios consumidores (ANEEL, 2012; CARVALHO, 2015), sendo exceções as 

iniciativas de implementação do medidor realizadas pelas concessionárias dos serviços 

(DI SANTO et al., 2015). 

Embora a literatura apresenta diversos estudos com foco em medidores 

inteligentes de eletricidade (ALBANI et al., 2017; SCHWARTZ et al., 2015), um número 

menor de pesquisas fora realizado no contexto de controle de água (e.g., LIU et al., 

2017; SØNDERLUND et al., 2016; STEWART et al., 2013). Uma dificuldade em relação 

a instalação de medidores inteligentes de água consiste de que muitas unidades 

habitacionais não apresentam controle individualizado de consumo, sendo uma prática 

mais comum em comparação à medição de eletricidade (PELTOMAA et al., 2020). A 

pesquisa sobre a demanda por medidores inteligentes de consumo de gás é ainda 

menos frequente na literatura e quando realizada é aplicada em conjunto com o controle 

de eletricidade (BONINO et al., 2012; BUCHANAN et al., 2015; VAN HOUWELINGEN 

e VAN RAAIJ, 1989). A literatura mais recente começou a investigar os potenciais 

benefícios que os clientes podem obter quando medidores inteligentes podem integrar 

o monitoramento de vários recursos (FETTERMANN et al., 2020; LIU et al., 2017; 

LLORET et al., 2016; RHODES et al., 2014; STEWART et al., 2018). Esta pesquisa 

considera a possibilidade de o medidor inteligente integrar o monitoramento de 

eletricidade, água e gás, sendo eu esta possibilidade também é considerada como uma 

importante oportunidade de mercado (FETTERMANN et al., 2020; YANG et al., 2019). 

A fim de avaliar as expectativas e preferências dos clientes em relação às 

configurações de medidores inteligentes, estudos recentes consideram muitos fatores, 

tais como confiança, privacidade, segurança, confiabilidade e utilidade (ALKAWSI et al., 

2018; BUGDEN e STEDMAN, 2019; CHEN et al., 2017; CHOU e YUTAMI, 2014; 

DÜŞTEGÖR et al., 2018; PETERS et al., 2018; VAN DE KAA et al., 2020). No entanto, 

poucos estudos exploraram a importância de características das residências nas 

decisões dos clientes em adotar medidores inteligentes, tais como os gastos com as 

tarifas (CHEN et al., 2017; DÜŞTEGÖR et al., 2018; HENN et al., 2019) ou número de 

habitantes (DÜŞTEGÖR et al., 2018; HENN et al., 2019). Outras características 

importantes das residências, tal como características específicas do sistema de 



fornecimento de água, eletricidade ou gás, bem como tipo de moradia e o valor da 

propriedade, também podem afetar a decisão dos clientes em decidir investir na 

implementação de um medidor inteligente, mas ainda não foram explorados na 

literatura. A partir desta lacuna de literatura, o problema de pesquisa abordado nesta 

pesquisa é: Qual é a preferência entre as várias configurações de medidores inteligentes 

que integram o monitoramento de eletricidade, água e gás? A abordagem de pesquisa 

considera como tais preferências a Disposição em Pagar (Willingness to Pay, WTP) 

pelas diferentes configurações do medidor inteligente. 

 

2. Implementação de Medidores Inteligentes 

Os medidores inteligentes fornecem aos clientes uma grande quantidade de 

dados na forma de feedback personalizado (KAUFMANN et al., 2013). Essas 

informações geralmente são fornecidas via displays domésticos (ALBANI et al., 2017; 

SCHULTZ et al., 2015; STEWART et al., 2013; VASSILEVA et al., 2012) ou aplicativos 

móveis disponíveis em um smartphone ou tablet (AVANCINI et al., 2019; WEMYSS et 

al., 2019). Com as informações de consumo em tempo real, os consumidores podem 

agir, ao compreender como as mudanças nos comportamentos influenciam o uso dos 

recursos e, em última análise, trazem resultados econômicos, alterando assim os seus 

hábitos de consumo. A literatura mostra que é possível para os consumidores 

economizarem recursos e dinheiro ao adotarem medidores inteligentes (ALAHMAD et 

al., 2012; DARBY, 2006; DAVIES et al., 2014; GANS et al., 2013; LIU et al., 2017; LIU 

e MUKHEIBIR, 2018; MOGLES et al., 2017; MONTGINOUL e VESTIER, 2018; 

VASSILEVA et al., 2012; WEMYSS et al., 2019). 

A economia realizada depende de vários fatores, incluindo o recurso a ser 

monitorado (SØNDERLUND et al., 2016), a duração do monitoramento (KÖHLER, 

2017), bem como características sócio demográficas e culturais dos membros da família 

(EHRHARDT-MARTINEZ et al., 2010; MARTINSSON et al., 2011). No entanto, vários 

estudos indicam que os consumidores têm dificuldade em manter a redução de recursos 

no longo prazo (ALAHMAD et al., 2012; EHRHARDT-MARTINEZ et al., 2010; Liu et al., 

2017; Schultz et al., 2015; WEMYSS et al., 2019). 

A literatura também sugere que mudanças no comportamento induzido pelo 

feedback fornecido pelos medidores inteligentes podem ser apoiadas por uma 

variedade de outros instrumentos (ALBANI et al., 2017; BUCHANAN et al., 2014; 

DARBY, 2010; FISCHER, 2008; LIU et al., 2017; OWEN; WARD, 2006; VASSILEVA et 

al., 2013). São mencionados como medidas auxiliares a implantação de medidores 



inteligentes a disponibilização conjunta de incentivos econômicos (GANS et al., 2013; 

VASSILEVA et al., 2013), mecanismos para estimular a consciência ambiental 

(MOGLES et al., 2017; RAUSSER et al., 2018), fornecimento de dicas para reduzir o 

consumo de acordo com as previsões do tempo (GANS et al., 2013; LIU et al., 2017), 

ou a disponibilização de jogos ou desafios para induzir mudanças comportamentais 

(VASSILEVA et al., 2012; WEMYSS et al., 2019; ZEHIR et al., 2019). 

Apesar da evidência de sucesso da introdução de medidores inteligentes e o 

papel de iniciativas de apoio em diversos lugares, também ocorreram diversas tentativas 

malsucedidas de implementação de medidores inteligentes em diversas localidades do 

mundo (e.g., BERTOLDO et al., 2015; BUGDEN; STEDMAN, 2019; JEGEN e PHILION, 

2018; KUMAR, 2019; MONTGINOUl; VESTIER, 2018). Por exemplo, várias iniciativas 

reportaram um aumento no número de reclamações de clientes em decorrência de 

aumentos nos valores das contas devido à maior precisão na medição do consumo 

(Bugden & Stedman, 2019; Krishnamurti et al., 2012). Em outros casos, problemas de 

comunicação com os clientes sobre as características do medidor inteligente 

(BERTOLDO et al., 2015), a obtenção de baixas economias nos recursos em 

comparação às expectativas (BALTA-OZKAN et al., 2014), perda de privacidade 

(BUGDEN; STEDMAN, 2019) e potenciais riscos à saúde associados à radiofrequência 

(JEGEN; PHILION, 2018) também foram destacados como fatores problemáticos na 

implementação de medidores inteligentes. Esses problemas tendem a reduzir o 

envolvimento dos clientes com os medidores inteligentes e seu uso eficaz em melhorar 

a consciência sobre a utilização de recursos naturais. Por fim, estes casos indicam que 

um melhor entendimento das necessidades do cliente é fundamental para uma 

implementação eficaz do dispositivo. Esses resultados ainda enfatizam a importância 

de compreender as expectativas e preferências dos clientes para dispositivos de 

medidores inteligentes, bem como a acessibilidade desses dispositivos inteligentes no 

nível doméstico individual. 

 

  



3. Método 

O uso de experimentos de escolha discreta (Discrete Choice Experiments, 

DCEs) e modelagem de escolha discreta associada (Discrete Choice Modeling, DCMs) 

tem se apresentado como uma abordagem amplamente usada para explorar as 

preferências do consumidor. Por exemplo, DCEs e DCMs foram aplicados para entender 

a demanda do consumidor no contexto de transporte (GREENE; HENSHER, 2003), 

energia (MCNAIR et al., 2011), economia ambiental (WILLIS et al., 2005), marketing 

(BURKE, 2013) e saúde (e.g., FIFER et al., 2018). A atratividade para esses tipos de 

modelos acontece pela possibilidade dos pesquisadores em derivarem a utilidade 

marginal da característica (atributo) que cada produto contribui para cada alternativa 

sob consideração. Os modelos também permitem aos pesquisadores derivarem uma 

medida econômica para cada atributo específico, ou seja, a disponibilidade em pagar 

(Willingness to Pay, WTP). Esta pesquisa estima um modelo denominado Mixed 

Multinomial Logit Model (MMLM), que pertence à família dos modelos de escolha 

discreta. Este tipo de modelo ainda fornece estimativas de WTP individuais para os 

diferentes atributos do medidor inteligente. 

 

4. Arquitetura proposta para os medidores inteligentes 

A arquitetura proposta consiste em uma abordagem modular (FETTERMANN et 

al., 2017) que fornece a cada indivíduo domiciliar a possibilidade de monitorar o uso de 

eletricidade, água e / ou gás de forma independente (Figura 1). O monitoramento de 

cada consumo de recursos é realizado por um módulo 'escravo', que se comunica sem 

fio com o módulo 'mestre'. O sistema utiliza a tecnologia sem fio NRF24L01 baseada 

em um processador Arduino e uma fonte padrão. Dependendo de cada recurso, o 

módulo escravo apresenta um sensor diferente para a medição de consumo. Um 

transdutor de fluxo funciona como um sensor a fim de observar o consumo de água e 

gás, enquanto um medidor de corrente é usado para monitorar o consumo de energia. 

Todos os dados fornecidos podem ser armazenados na nuvem e acessados por um 

aplicativo móvel consistente com outras arquiteturas recomendadas (LLORET et al., 

2016). 



 

Figura 1. Arquitetura de medidor inteligente proposto. 

 

5. O questionário 

A seção principal do questionário consiste em um experimento de preferência 

declarada (Stated Preference, SP), no qual os respondentes foram convidados a 

escolher entre configurações concorrentes (hipotéticas) de medidores inteligentes. O 

experimento SP forneceu a possibilidade para modelar as preferências do consumidor 

em termos da configuração do medidor inteligente. Esta técnica é considerada bem 

confiável e frequentemente usada na literatura sobre medidores de energia (ALBANI et 

al., 2017; KAUFMANN et al., 2013; MAHMOODI et al., 2018). 

No DCE, as alternativas foram descritas por cinco atributos, que indicam a 

presença/ausência do medidor inteligente para controle de água, eletricidade e gás, a 

disponibilidade de um aplicativo móvel e o preço da configuração. O nível de preço para 

cada configuração do medidor inteligente apresentado foi definido como um 

aumento/redução de 10% em relação ao preço calculado a partir do custo da lista de 

componentes (Bill of Material) da configuração apresentada. Para criar o experimento 

SP, um projeto fatorial fracionado (HENSHER et al., 2015) foi usado, apresentando a 

quatro tarefas de escolha (choice tasks) com quatro alternativas cada. No entanto, a 

quarta alternativa nas tarefas de escolha 3 e 4 eram irrealistas (por exemplo, a oferta de 

nenhum medidor de monitoramento de eletricidade, de água ou gás, mas com um 

aplicativo móvel disponível) e, portanto, não foram apresentadas no questionário. 

  



As questões apresentadas no questionário pediam ao entrevistado “Qual dos 

cenários abaixo seria o produto que você mais gostaria de comprar? ”. 

 

Figura 2 - Mostruário das opções de escolha. 

 

Figura 3 – Questão 1 com 4 alternativas 



 

Figura 4 – Questão 2 com 4 alternativas 

 

 

Figura 5 – Questão 3 com três alternativas de escolhas 

  



 

Figura 6 – Questão 4 com 3 alternativas de escolhas 

Além do experimento SP, outras informações foram coletadas por meio da 

survey, tal como características sócio demográficas dos respondentes e de suas 

residências (Tabela 1). Cada uma destas variáveis levantadas foi classificada em três 

grupos de acordo com suas fontes, nomeadamente (i) atributos do medidor inteligente 

(X), (ii) sócio demográficos (Z) e (iii) características da casa (W) (Tabela 1). 

Tabela 1. Variáveis independentes consideradas na survey 
Id. Subtítulo Variáveis Descrição 
A Medidor inteligente Controle de energia Sim = 1 / Não = -1 
B Medidor inteligente Controle de água Sim = 1 / Não = -1 
C Medidor inteligente Controle de gás Sim = 1 / Não = -1 
D Medidor inteligente Aplicativo móvel Sim = 1 / Não = -1 

E Medidor inteligente Preço 
Alto (>10% do preço configurado) = 1 
Baixo (<10% do preço configurado) = -1 

F Sócio demográfico Gênero Mulher = 0 / Homem = 1  
G Sócio demográfico Idade Idade do respondente em anos 
H Residência Tipo de fonte de energia Monofásico= 0 / Bi e Trifásico = 1 
I Residência Controle de água individual Não = 0 / Sim = 1 
J Residência Preço da propriedade Preço estimado da residência 
K Residência Tipo de contrato Alugado = 0 / Em posse = 1 
L Residência Tipo de habitação Casa = 0 / Apartamento = 1 
M Residência Quartos Número de quartos 
N Residência Número de habitantes Número de moradores 
O Residência Sistema de gás Cilindro=0 / Encanado=1 
P Residência Conta de luz Conta de luz mensal 
Q Residência Conta de água Conta de água mensal 
R Residência Conta de gás Conta de gás mensal 

 

 

  



6. Coleta de dados 

A literatura aponta que variáveis sócio econômicas (MARTINSSON et al., 2011), 

a localidade (EHRHARDTMARTINEZ et al., 2010), bem como fatores culturais e 

regionais (KULL et al., 2014), podem afetar as respostas das pesquisas. A fim de obter 

uma amostra mais representativa da população, este estudo focou em uma região 

específica para obter um resultado mais confiável para se possibilitar replicar o estudo, 

conforme recomendado por Forza (2002). O estudo foi realizado na região metropolitana 

de Florianópolis-SC. Florianópolis é a capital do estado de Santa Catarina e apresenta 

um clima subtropical úmido com estações bem definidas. De acordo com o último censo 

realizado em 2009, Florianópolis apresenta IDH de 0,847 e sua população estimada é 

de 500.973 habitantes. O número de habitantes na sua região metropolitana é estimado 

em 1.012.233 em 2010 (IBGE, 2020). A amostragem foi baseada em um procedimento 

não probabilístico. O questionário foi disponibilizado via internet, semelhante a outras 

pesquisas sobre medidores inteligentes (CHEN et al., 2017; VASSILEVA e CAMPILLO, 

2016; WUNDERLICH et al., 2019). Para garantir que a amostra refletisse os dados sócio 

demográficos da população, os respondentes foram convidados a participar do estudo 

usando uma variedade de meios, tal como convites por e-mail e mídia social (como 

grupos do Facebook e LinkedIn). O tratamento de dados eliminou respostas incompletas 

e respostas completas daqueles que residem fora da região do estudo. Isso resultou em 

um conjunto de dados final de 232 respostas válidas. Cada respondente completou as 

quatro tarefas de escolha, resultando em um total de 928 observações para análise. 

 

7. Modelo econométrico utilizado 

Os dados coletados por meio do experimento Staded Preference foram 

modelados usando a abordagem Multinomial Logit Model estimada no espaço de 

Willingness to Pay. O modelo MMNL assume que os parâmetros de preferência têm 

uma distribuição contínua sobre a população, de modo que o que está sendo estimado 

não são os parâmetros de preferência em si, mas sim parâmetros estruturais que 

representam a preferência do nível da distribuição da população. Como acontece com 

qualquer Discrete Choice Modeling típico, um modelo MMNL é baseado na teoria da 

utilidade aleatória, segundo a qual os consumidores atribuem utilitários aleatórios para 

cada alternativa e então selecionam aquele com a maior utilidade derivada 

(DOMENCICH; MCFADDEN, 1975). 



Com relação à parametrização do modelo, é suposto que a preferência pelo 

atributo k pela pessoa n, βnk, segue uma distribuição normal. Em vez de assumir que as 

preferências são semelhantes, podemos especificar ainda que, 

 

 

       

Onde βkm e βksd representam as estimativas dos dois momentos da distribuição 

normal (ou seja, média e o desvio padrão) e ηnk é uma variável aleatória realizada de 

uma distribuição normal para o respondente n. O parâmetro resultante é específico do 

indivíduo, pois inclui variáveis diferentes para cada respondente.  

A função utilidade em um modelo estimado em um espaço WTP é diferente 

daquele relatado para um modelo estimado no espaço de preferência, assim como os 

coeficientes do primeiro representam a taxa marginal de substituição de distribuição e, 

portanto, já incorporam a razão de dois coeficientes. Para especificar a função de 

utilidade de um MMNL em espaço WTP, primeiro separamos a função de utilidade em 

componentes que denotam os custos de cada alternativa, p, e as restantes k variáveis 

de não pagamento. A função de utilidade resultante pode então ser reescrita como: 

 

 

 

O βnp negativo reflete a expectativa de que qualquer aumento na variável de 

custo deve resultar em uma diminuição na utilidade marginal de uma dada alternativa. 

É possível dividir a Equação (2) pelo parâmetro de escala, μn, para garantir que os erros 

das variações são invariáveis em relação aos respondentes. Isso é, 

 

 

 

Definindo −αn = - (βnp / μn) e ωnk = (βnk / μn), e substituí-los na Equação (3) nos 

permite simplificar a função de utilidade como 

 



 

 

Os parâmetros estimados ωnk representam a taxa marginal de substituições para 

o atributo k do respondente n. Os parâmetros ωnk, bem como αn, representam 

parâmetros aleatórios (ou seja, são caracterizados por parâmetros estruturais de acordo 

com a Equação (1)) e, portanto, a simulação de empates está envolvido na estimativa 

do modelo. 

 

Resultados 

8. Características da amostra 

A Tabela 2 compara os perfis da amostra e da população da região de 

Florianópolis. A amostra é mais jovem do que população real, que é comum a outras 

pesquisas realizadas online (BELTON; LUNN, 2020; CHOU et al., 2015; CHOU; 

YUTAMI, 2014; GERPOTT; PAUKERT, 2013). A amostra é composta por um grande 

número de pessoas entre 17 a 34 anos (cerca de 20% a mais que a população) e um 

número menor de respondentes de 55 anos ou mais (cerca de metade) em relação à 

população. 

O censo no Brasil coleta informações limitadas sobre as características das 

residências e quando estas informações são disponíveis, sua precisão é questionável 

devido ao elevado número de sub-habitações. O último censo indicou que havia 147.406 

domicílios particulares em Florianópolis (IBGE, 2020). No entanto, as comparações 

entre os perfis da amostra e da população com base sobre o tamanho da família e a 

relação aluguel-propriedade sugerem uma estratégia de amostragem representativa 

nestas dimensões. 

  



Tabela 2. Características da amostra 
Perfil populacional 

Características Categorias Amostra Censo (IBGE, 2010) 
Número de casas 
privadas 

 232 147,406 

Idade 
Jovem (17 até 34 anos) 65.94% 43.08% 
Adultos (35 até 54 anos) 24.13% 35.83% 
Idosos (acima de 55 anos) 9.91% 21.08% 

Gênero 
Masculino 49.14% 47.60% 
Feminino 50.86% 52.40% 

Características das residências 
Características Categorias Amostra Censo (IBGE, 2010) 

Tipo de habitação 
Apartamento 58.19%  
Casa 42.81%  

Tipo de propriedade 
Alugado / Emprestado 36.63% 30.10% 
Próprio 63.37% 69.90% 

Número de 
habitanates 

1 pessoa 15.09% 17.53% 
2 pessoas 32.76% 28.32% 
3 pessoas 25.00% 25.17% 
4 pessoas 17.24% 17.89% 
5 pessoas 9.91% 11.09% 

Tipo de fonte de 
energia 

Monofásico 14.36% N/A 
Bifásico/ Trifásico 85.64% N/A 

Controle individual 
de água 

Não 46.98% N/A 
Sim 53.02% N/A 

Tipo de GLP 
Cilindro 53.88% N/A 
Encanado 46.12% N/A 

 Média da amostra Desvio padrão  
Valor da 
propriedade 

R$ 637.492,26 R$ 43.187,15  

Conta de luz 
(mensal) 

R$ 192,06  R$ 135,69  

Conta de água 
(mensal) 

R$ 107,37 R$ 93,77  

Conta de gás 
(mensal) 

R$ 72,65 R$ 74,19  

 

 

9. Estimativa do modelo 

Diversas especificações do modelo foram testadas e comparadas para definir o 

modelo final estimado. Foram utilizados índices de qualidade de ajuste, tal como a 

função log-verossimilhança (LV), os critérios de informação de Akaike (Akaike 

Information Criteria, AIC) e (Bayesian Information Criteria, BIC). A função LV é uma 

transformação logarítmica da função de verossimilhança que estima a qualidade do 

ajuste de um modelo estatístico a uma amostra de dados para determinados valores 

dos parâmetros desconhecidos (FISHER, 1922). O AIC e o BIC estimam a quantidade 

de informação perdida por um modelo, sendo que os valores de AIC e BIC mais baixos 

são um indicativo de modelos de qualidade relativamente superior. O modelo final 

descrito neste trabalho apresentou valores de LV mais alto e AIC e BIC mais baixos. 

O modelo final apresentado é um Multinomial Logit Model com sete parâmetros 

aleatórios. Os atributos denominados capacidade dos medidores inteligentes de 



monitorar eletricidade (A), água (B) e gás (C), bem como a disponibilidade de verificar 

o consumo por meio de aplicativo de celular (D), são considerados com distribuição 

normal, junto com a alternativa constante específica na primeira função utilitária. A fim 

de garantir o sinal negativo da estimativa, o parâmetro de preço é considerado 

distribuído log normalmente distribuído. Finalmente, um componente de erro é incluído 

na função de utilidade que descreve a primeira alternativa, que captura o erro comum 

associado a alternativa, que também é considerada com distribuição normal. Além dos 

efeitos principais, o modelo também inclui parâmetros que capturam os efeitos de 

interação entre cada um dos atributos do medidor inteligente com cada uma das 

características das residências consideradas. As variáveis de moradia descrevem os 

tipos de fonte de energia (H) da residência, controle individual de água (I), valor da 

propriedade (J), tipo de contrato (K), tipo de habitação (L), número de dormitórios (M), 

número de habitantes (N) e tipo de sistema de gás (O). 

A Tabela 3 mostra as estimativas para os sete parâmetros. Esses valores 

representam a Willingness to Pay para cada atributo específico: um valor negativo 

sugere que os respondentes estão dispostos a trocar essa quantidade de dinheiro para 

receber o equipamento, enquanto um valor positivo indica que eles estão dispostos a 

aceitar (Willing to Accept, WTA) esse dispositivo apenas se receberem uma 

compensação. A WTP média para um dispositivo medidor inteligente que permite o 

monitoramento de eletricidade e água é de R$ 3.848,12 e R$ 1.640,49 respectivamente. 

Por outro lado, em média os respondentes desejam uma compensação de R$ 742,70 

para instalar um medidor inteligente para monitorar o consumo de gás. Os resultados 

também indicam que os respondentes estão WTP a uma média de R$ 818,29 para 

serem capazes de usar o aplicativo móvel para controlar despesas. 

As estimativas do parâmetro de desvio padrão permitem uma melhor 

compreensão da distribuição da WTP / Valores WTA. Seguindo o teorema de 

Chebyshev, pelo menos 68% dos respondentes terão preferências incluídas dentro do 

intervalo (m + std.dev), 95% dentro do intervalo (m + 2 std.dev) e 99,7% dentro da faixa 

(m + 3 std.dev) (BLACK et al., 2018). Portanto, embora em média, os respondentes são 

WTA para instalar um medidor inteligente para monitorar o consumo de gás apenas se 

for dada uma compensação de R$ 742,70, a grande discrepância nas preferências dos 

respondentes sugere que parte da amostra é WTP para instalar um medidor inteligente 

para monitorar o consumo de gás (o intervalo (m + std.dev) é - R$ 2.579,08 para 

R$1.291,27). 

  



Tabela 3. Estimativas de atributos 

Variável 
Parâmetros 

médios 
Erro robusto std. 

Parâmetros 
Std. dev.  

Erro robusto std. 

ASC -R$249,79 1.44 129.11 1.74 
A-Eletricidade -R$3.484,12 11.9 318.35 4.87 
B-Água -R$1.640,49 3.77 360.00 3.67 
C-Gás R$742,70 8.72 -418.31 4.68 
D-Aplicativo (app) -R$818,296 9.68 35.42 0.54 
E-Preço -R$32,74 0.94 2.49 0.61 
EC R$108,43 1.19   
 

 

Os valores apresentados na Tabela 4 mostram ainda como os valores médios 

de WTP para cada configuração variam para cada família em particular, em função das 

características de sua habitação. O valor do teste t relatado entre colchetes representa 

a estatística do teste associado a uma hipótese nula de que a diferença entre a WTP 

média para um atributo de medidor inteligente (em colunas) é insignificante em função 

de uma característica da residência analisada (nas linhas). Por exemplo, a Willingness 

to Pay média para um medidor inteligente que controla e monitora o consumo de energia 

aumenta em R$ 242,10 para cada quarto adicional na residência (em comparação com 

o valor médio da amostra); conforme observado na Tabela 4, esta é uma variação 

significativa na WTP ao nível de significância de 0,05. Da mesma forma, a WTP média 

para o aplicativo de smartphone aumenta em R$ 363,05 para habitações que 

atualmente têm um sistema individualizado de controle do consumo de água, em 

comparação para aqueles que não tem, sendo que esta diferença no montante de WTP 

também é significativa. 

  



Tabela 4. Valores WTP para efeitos principais e de interação 
  Energia Água Gás App 

Média -R$3.484,12 (-66.73) 
-R$1.640,49        

(-99.05) 
R$742,70 (19.41) 

-R$818,29          
(-19.27) 

H- Tipo de fonte de 
energia 

-R$397,51 (-16.37) -R$96,14 (-11.46) 
-R$165,54          

(-21.63) 
-R$213,26          

(-15.70) 
I- Controle individual 
de água 

-- (--) R$250,49 (27.85) R$265,63 (20.96) R$363,05 (30.96) 

J- Preço da 
propriedade 
residencial 

-R$0,61 (-8.77) -R$0,17 (-5.21) -R$0,26 (-5.54) -R$1,53 (-34.52) 

K- Tipo de contrato R$200,79 (12.89) R$98,42 (14.55) R$74,45 (8.22) 
-R$253,30          

(-29.67) 

L- Tipo de moradia R$420,38 (30.38) -- (--) 
-R$441,19          

(-21.51) 
R$197,06 ( 7.47) 

M- Quartos  R$242,10 (25.53) R$5,75 (1.47) R$87,22 (9.86) R$271,91 (44.57) 
N- Número de 
habitantes 

-R$128,18 (-19.24) 
-R$147,81           

(-39.90) 
-- (--) -R$86,52 (-14.73) 

O- Sistema de gás R$173,31 (11.19) 
-R$379,92           

(-44.37) 
-R$949,77          

(-58.90) 
-R$131,26           

( -8.67) 
Nota: Os valores entre parênteses representam estatísticas de teste t robustas, indicando as diferenças 
significativas nos valores médios de WTP. Os símbolos - (-) identificam os parâmetros que não foram inseridos 
no modelo final por não serem significativos na fase de modelagem. 
A WTP para o preço da propriedade residencial é considerada para incrementos de R$ 4390 em comparação 
com o valor médio. A WTP para as variáveis contínuas (número de habitantes, quartos, preço da propriedade 
residencial) são comparadas com o valor WTP para a média de cada variável. A WTP para as variáveis 
categóricas (tipo de residência, tipo de contrato, sistema de gás, tipo de fonte de energia, controle individual de 
água) são comparadas com as categorias de base indicadas por um 0 na Tabela 1. 

 

Os valores relatados na Tabela 4 podem ser empregados para calcular a WTP 

para diferentes perfis de habitação. Para ilustrar isso, a Tabela 5 relata três perfis 

comuns de habitação presentes na população, que representam moradias com 

características diferentes com base no tipo existente da fonte de energia (H), controle 

individual de água (I), o preço da propriedade (J), tipo de contrato existente (K), tipo de 

habitação (L), o número de quartos (M), número de habitantes (N) e o sistema de gás 

instalado (O). Por exemplo, na Tabela 5 há uma comparação de moradias com valores 

de propriedade residencial baixos, médios e altos (J), embora variem simultaneamente 

com outras características de habitação. 

Tabela 5. Perfis de residência e valores WTP 
Perfis de 
moradia 

H I J K L M N O 

Perfil 1 Bi-Trifásico Não R$351.037,57 Alugado Apartamento 2 2 Encanado 
Perfil  2 Bi-Trifásico Sim R$1.192.763 Em posse Casa 3 5 Cilindro 
Perfil  3 Bi-Trifásico Sim R$592.044,18 Alugado Apartamento 3 3 Encanado 

 

Os valores Willingness to Pay para as diferentes configurações de medidores 

inteligentes podem então ser calculadas usando os valores de WTP relatados na Tabela 

4 para cada um dos três perfis de residência. Por exemplo, a WTP para os medidores 

inteligentes monitorarem o consumo de eletricidade para o perfil 1 apresentado na 

Tabela 5 é calculado como 



 

𝑊𝑇𝑃ଵ
 =  −𝑅$3.484,12 + 1 × 𝑅$420,38 + 0 × 𝑅$200,79

+ (2 − 2,8) × (𝑅$ − 128,18) + (2 − 2,66) × 𝑅$242,10

+ 1 × 𝑅$173,31 + 1 × (−𝑅$397,51) + (79,963

− 145,215) × (−𝑅$0,61) 

 

A Tabela 6 relata os valores médios de WTP para os três perfis gerais de 

habitação para a inclusão de cada uma das três configurações propostas de medidores 

inteligentes e o valor da oferta do aplicativo móvel. 

Tabela 6. Valores WTP para diferentes perfis de habitação 
Perfis de 
moradia 

WTP 
A-Eletricidade B-Água C-Gás D-Aplicativo 

Perfil 1 -R$ 3.305,75 -R$ 1.982,17 -R$ 854,95 -R$ 975,76 
Perfil 2 -R$ 3.960,57 -R$ 1.735,27 R$ 914,08 -R$ 975,76 
Perfil 3 -R$ 3.025,23 -R$ 1.785,67 -R$ 441,72 -R$ 766.05 

  

 

 

10. Discussão 

O objetivo da pesquisa é compreender as preferências do consumidor para 

várias configurações de medidores inteligentes para monitorar eletricidade, água e gás, 

e em casos em que isso ocorre com ou sem um aplicativo de smartphone. O modelo 

estimado apresenta que a demanda por tais medidores seria diferente com base em 

características das residências, como se um tipo da residência é uma casa ou um 

apartamento, a presença de controle de água individual, o tipo de fonte de energia e o 

tipo de sistema de gás. 

Os resultados indicam que oito das treze características sócio demográficas / 

domiciliares consideradas no início da modelagem apresentaram significância na 

determinação da variação da Willingness to Pay para os quatro atributos do medidor 

inteligente (eletricidade, água, gás e app). As características que não foram 

significativos e não foram estimadas no modelo final foram gênero (F), idade (H), conta 

de luz (P), conta de água (Q) e conta de gás (R). Os resultados encontrados confirmam 

que as preferências em relação aos medidores inteligentes são inteiramente 

dependentes de várias variáveis residenciais, conforme destacado em estudos 

anteriores (e.g., BELTON; LUNN, 2020; BROWN; MARKUSSON, 2019; CHEN et al., 

2017; DÜŞTEGÖR et al., 2018; HENN et al., 2019). Por exemplo, os resultados 

encontrados são consistentes com a importância de compreender a variação nas 

preferências por medidores inteligentes em relação à renda (J) (BUGDEN; STEDMAN, 



2019; CHEN et al., 2017; PEPERMANS, 2014) e tipo de residência (L) (HENN et al., 

2019). Os resultados também são consistentes quanto à ausência de significância de 

algumas variáveis testadas, como gênero (F) (CHEN et al., 2017; DÜŞTEGÖR et al., 

2018), idade (G) (CHEN et al., 2017; DÜŞTEGÖR et al., 2018), tipo de contrato (K) 

(DÜŞTEGÖR et al., 2018), número de quartos (M) (DÜŞTEGÖR et al., 2018; HENN et 

al., 2019) e valores de faturamento mensal da família (P, Q, R) (DÜŞTEGÖR et al., 

2018). Em contraste, nossos resultados divergem de outros estudos sobre algumas 

variáveis, como idade (BELTON; LUNN, 2020; BROWN; MARKUSSON, 2019; 

BUGDEN; STEDMAN, 2019; PEPERMANS, 2014), gênero (BELTON; LUNN, 2020; 

BUGDEN; STEDMAN, 2019), renda (CHEN et al., 2017) e a renda mensal de cada 

família (CHEN et al., 2017). Por fim, os resultados encontrados corroboram estudos 

anteriores na literatura sobre algumas variáveis, mas diferem de outros. 

Além disso, a especificação do modelo apresentada nesta pesquisa revela a 

importância de três novas variáveis que não foram consideradas na literatura até o 

momento, a saber, variáveis que descrevem o tipo de fornecimento de eletricidade (H), 

presença de controle individual de água (I) e tipo de fornecimento de gás (O). Este 

resultado pode ser explicado pelo maior custo do medidor inteligente em determinadas 

configurações das habitações. As residências que não têm controle individual de 

consumo de água demandam uma replicação de sensores em todos pontos de consumo 

aumentando os custos de configuração do medidor inteligente consideravelmente. Além 

disso, todos os inquilinos que vivem em moradias sem controle individual de água, 

rateiam o custo igualmente entre todas as unidades, independentemente de seu uso 

individual, o que aumenta o número de clientes insatisfeitos (PELTOMAA et al., 2020). 

Com relação ao fornecimento de gás (O), é comum no Brasil botijões serem usados no 

abastecimento de gás residencial (ver Tabela 3), especialmente em residências. O 

cilindro de gás padrão, pesa 13 kg quando cheio, e seu uso fornece uma forma 

rudimentar de controlar o consumo de gás em relação às tecnologias de medidores 

inteligentes. 

As estimativas de disposição a pagar quantificam as preferências do consumidor 

pelo monitoramento de diversos recursos de medidores inteligentes em termos de seu 

valor monetário (HENSHER et al., 2015). Dantas et al. (2018) argumenta que o alto 

custo estimado para configurações de medidores inteligentes não parece uma barreira 

para a decisão de uma família de adquirir um medidor inteligente. Nossos resultados, 

não apoiam esta proposição, contudo, notamos que o custo dos dispositivos e sua 

instalação tendem a reduzir ao longo do tempo, caso a produção em grande escala seja 

realizada. No entanto, os resultados também devem ser considerados de forma mais 



ampla com relação aos benefícios adicionais que são oferecidos para consumidores e 

fornecedores com a maior aceitação de medidores inteligentes, incluindo a redução de 

fraude (YIP et al., 2017), redução de custos decorrentes da leitura automática do 

consumo (SOVACOOL et al., 2017) e melhorias na previsão (ABERA; KHEDKAR, 

2020). 

 

11. Conclusão 

Os resultados apresentados contribuem para entender o efeito que a 

possibilidade de monitorar diferentes recursos apresentada na decisão do cliente em 

relação a configuração do medidor inteligente. O efeito significativo do tipo de poder de 

abastecimento, presença de controle individual de água e do tipo de fornecimento de 

gás, que ainda não haviam sido testados anteriormente, sugerem como a 

implementação de futuros modelos de medidores inteligentes podem ser melhoradas 

pela inclusão dessas características nas previsões. A melhor compreensão das 

variáveis relacionadas às características das habitações nas decisões do cliente em 

relação à aquisição de medidores inteligentes também pode informar iniciativas para 

superar algumas barreiras e maximizar o sucesso da implementação de medidores 

inteligentes em todo o mundo. Entre as limitações desta pesquisa podem ser 

mencionadas a falta de um procedimento probabilístico de amostragem que prejudica a 

generalização dos resultados. Por fim, esta pesquisa também traz valiosas informações 

gerenciais para desenvolver melhores dispositivos capazes de cumprir os requisitos do 

cliente. A compreensão das preferências do cliente e sua interação entre variáveis 

características  domésticas também podem apoiar iniciativas do governo ou de 

concessionárias para implantação de medidores inteligentes, que é uma etapa crucial 

para promover melhorias no comportamento do cliente e consciência sobre o consumo 

de recursos naturais. 
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