Startups: Andlise Geoespacial da Relacéo entre o Surgimento e as Redes de Apoio Local

RESUMO

O presente artigo tem como objetivo analisar a relacdo entre o surgimento de startups e a rede
de instituicdes de ensino de apoio local a essas startups, através do estudo da distribuicdo
espacial desses fendmenos. Variaveis socioecondémico-demograficas dos municipios e areas
agregadas foram utilizadas. Para testar as hipdteses levantadas, foram utilizadas bases de
startups do Servico Brasileiro de Apoio as Micro e Pequenas Empresas (Sebrae), além de bases
publicas de incubadoras e aceleradoras da Associacdo Nacional de Entidades Promotoras de
Empreendimentos Inovadores (Anprotec), de instituicdes de ensino do Ministério da Educacao
(MEC), da Receita Federal do Brasil (RFB) e do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE). Foram utilizadas técnicas de andlise descritiva e regressdao linear maultipla, com
destaque para o modelo espacial auto-regressivo (Spatial Auto-Regressive model). Os
resultados permitem explicar 93,18% (indice de determinac&o, R?) da distribuicio de startups,
a partir da disponibilidade de instituicGes de ensino publicas e privadas na regido, da Renda
Domiciliar Mensal Média, do Produto Interno Bruto e da Arrecadacao de Impostos Per Capita.
A explicacdo da existéncia de startups ndo e alterada significativamente considerando a
influéncia regional por meio de regressdo espacial — SAR. Isso se deve ao fato de que as
variaveis independentes selecionadas para 0 modelo, de natureza econémica, ja capturam o
componente geografico, devido a sua significativa auto-correlacdo espacial. Tais achados
permitem enderecar melhor gestdo e incentivos para a sustentacdo e aumento da oferta de
startups em todo o territorio nacional.
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INTRODUCAO

A literatura sobre startups é ainda escassa no que se refere a investigacéo da taxa de surgimento
e de quais fatores sdo capazes de predizer essa taxa de surgimento. Por mais que possamos
sugerir, de maneira prescritiva, que alguns fatores podem impactar essa taxa, os estudos e a
literatura académica que, efetivamente, nos mostra essas relaces ainda sdo bastante escassos.
As principais revisdes nacionais sobre o tema (Silva, 2017; Nogueira e Oliveira, 2015;
Minatogawa, 2013) recomendam, em suas agendas de pesquisas futuras maiores estudos que
investiguem os fatores que contribuem para a taxa de sobrevivéncia das startups. De acordo
com esses autores, estudos levando em consideracdes fatores externos as startups (como
geolocalizacéo, institui¢des de ensino da localidade e etc.) ainda sdo poucos.

Ainda, as startups se mostram importantes na economia brasileira, tendo um impacto direto na
mesma (Silva, 2017). A partir de pesquisa realizada pelo Servico Brasileiro de Apoio as Micro
e Pequenas Empresas (Sebrae) e a Associacdo Nacional de Entidades Promotoras de
Empreendimentos Inovadores (Anprotec), sabe-se que considerando apenas as startups que sao
tendidas por incubadoras filiadas a Anprotec o faturamento entre os anos de 2012 e 2015
chegou a R$15 bilhdes, enquanto os empregos diretos gerados chegaram a 53 mil (Anprotec,
Sebrae 2016).

Ja em relacdo a taxa de sobrevivéncia das startups, pesquisa conduzida por Nogueira e Oliveira
(2015) nos mostra que os trés principais fatores que influenciam a taxa de sobrevivéncia de
uma startup séo:

e Capital: de acordo com a pesquisa, quanto maior o recurso inicial da startup, maior a
chance de falecimento da mesma. 1sso porque quando ndo se tem capital préprio o
empreendedor se vé obrigado a buscar outras fontes de recursos, em instrumentos de
fomento e também com investidores.



¢ Relacdo societaria: quanto mais socios, maior a chance de problemas de relacionamento
entre esses sOcios, e consequentemente maior a probabilidade de fechamento.
e Localizacdo: Dados da pesquisa mostram que startups residentes em incubadoras,
parques tecnologicos, aceleradoras e etc., reduzem em 3,45 vezes a chance de quebrar
quando comparadas com startups instaladas em locais proprio e sem interacao.
Este dltimo item também corrobora para 0 que analisaremos no presente
trabalho: a relacéo desses instrumentos de apoio com o surgimento e a taxa de sobrevivéncia
das startups.

Pretendemos validar as seguintes hipdteses:

e Quanto mais instrumentos de apoio local (como parques tecnoldgicos, incubadoras e
etc.), maior a quantidade de startups para esta mesma localidade.

e Regibfes com varidveis econémicas mais desenvolvidas possuem maior densidade de
startups formalizadas.

Dessa forma, considerando as hipoOteses acima, pretendemos responder & seguinte
questdo: Ha influéncia entre a existéncia de instituicdes de ensino e outros instrumentos locais
de apoio com a quantidade de startups existentes em determinada localidade?

OBJETIVOS DO ESTUDO
Temos como objetivo geral relacionar o surgimento de startups com a existéncia de instituicoes
de ensino e outros instrumentos locais de apoio, como incubadoras e parques tecnoldgicos. Os
objetivos especificos de nossa pesquisa foram:
e Auvaliar os efeitos preditivos entre as variaveis surgimento de startups (startups novas —
formalizadas) e existéncia de instituigdes de ensino.
e Avaliar os efeitos preditivos entre as varidveis econdmicas e surgimento de
startups (startups novas — formalizadas).

REFERENCIAL TEORICO

STARTUPS

Quando se pesquisa sobre startups, percebe-se que as mesmas possuem a agilidade como uma
de suas caracteristicas chaves, além de apresentarem um rapido e elevado crescimento, e de
saberem lidar melhor em cenérios de risco e incertezas (Weiblen e Chesbrough, 2015).

Porém, temos um desafio em relacdo a definicdo de startups (Minatogawa, 2013), ja que
diferentes autores conceituam esse tipo de empresa de forma diferente entre si. Nao ha um Gnico
conceito (academicamente ou mercadologicamente falando). Dessa forma, apresentaremos no
presente trabalho alguns conceitos mais comuns no meio académico, seguido do conceito
escolhido para utilizarmos no presente trabalho.

Segundo Ries (2012), um dos académicos mais reconhecidos na area de inovagdo em relacéo
aos seus estudos em relacdo a temética, uma startup pode ser definida como uma “instituigdo
humana, desenhada para criar um novo produto ou servico, em condi¢Ges de extrema
incerteza”.

Ja Dullius e Schaeffer (2016) nos diz que startups sdo “empresas nascentes de base tecnoldgica,
que possuem na inovacao tecnologica disruptiva os fundamentos de sua estratégia competitiva
e que passam a competir com grandes empresas previamente estabelecidas em termos de
inovacao”.

Por outro lado, Torres (2017) nos traz que startups estdo focadas em ter um produto ou servigo
que solucione um problema, mas ndo focam em pessoas. Essa conceituacdo corrobora uma frase
bastante famosa no meio de startups, do Uri Levine, cofundador do Waze, que diz “apaixone-
se pelo problema, e ndo pela solugao™.



Assim, tendo em vista a quantidade de diferentes conceitos para 0 que vem a ser uma startup,
para o presente trabalho, consideramos a conceituacdo utilizada pelo Sebrae (2017), por ser
uma organizacao de relevante representatividade no cenario brasileiro de startups: uma startup
€ um grupo de pessoas a procura de um modelo de negocios repetivel e escalavel, trabalhando
em condicgdes de extrema incerteza.

ACELERADORAS E INCUBADORAS
As primeiras aceleradoras surgiram no Brasil entre 2010 e 2011 (Aguilhar, 2014), s&o elas:

e Aceleradora (de Sao Paulo) e

e 21212 (do Rio de Janeiro).
Isso faz com que a literatura sobre esse assunto seja ainda mais recente, e consequentemente
que também tenhamos pouco arcabouco tedrico consolidado sobre o assunto no Brasil. Porém,
enxergamos isso como uma oportunidade, ja que temos um campo fértil para estudos
relacionados a essa tematica.
Quando se compara as incubadoras e as aceleradoras percebe-se que as primeiras geralmente
sdo ligadas a institui¢fes publicas e possuem um foco de contribuir com que startups acessem
subsidios, aléem de ndo aportarem recursos diretamente na startup. As aceleradoras, por outro
lado, costumam ser iniciativas privadas, com fins lucrativos, que conectam startups a mentores
e ao mercado, e geralmente fazem um aporte financeiro inicial na startup (Ribeiro, Plonski e
Ortega, 2015).
O que percebemos € que, cada vez mais, instituicdes de apoio tém surgido no pais, tanto as
ligadas ao governo e instituicdes publicas, como também as privadas, com fins lucrativos. De
acordo com a Anprotec e Sebrae (2016) “a oferta de ambientes propicios a criagdo e ao
crescimento de negocios e solugdes inovadoras tem se mostrado, ao longo dos anos, uma
ferramenta importante de impulso ao desenvolvimento econdmico, tecnoldgico e social”.

PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Utilizando-se o critério de classificacdo proposto por Vergara (2005), pode-se classificar uma
pesquisa de acordo com dois aspectos, a saber: quanto aos fins e quanto aos meios de
investigacao.

Quanto aos fins, a pesquisa é do tipo exploratdria e descritiva, pois obteve e compreendeu dados
acerca de um determinado fenémeno até entdo pouco explorado na literatura cientifica sobre
comportamento organizacional.

Além disso, a pesquisa é, também, de natureza inferencial, pois procurou examinar relacdes
entre variaveis, de forma a procurar quais fatores influenciam para a ocorréncia de um certo
fendmeno. Note-se que foi utilizada abordagem quantitativa para analise dos resultados
obtidos.

A partir de dados coletados de diversas fontes, utilizaremos como variavel resposta a existéncia
de startups em determinada regido intermediaria para avaliar a relacdo com a existéncia de
instituicOes de ensino e outros instrumentos locais de apoio, como incubadoras e parques
tecnoldgicos. Além disso, utilizaremos técnicas de estatistica descritiva e geoespacial para
aprofundar a anélise dessa relagéo.

No proximo item remos discorrer sobre a escolha de regides intermediarias para, em seguida,
apresentar dos modelos de regressao utilizados no trabalho e, por fim, apresentar a metodologia
CRISP-DM, utilizada no processo de entendimento do problema de pesquisa e mineragdo de
dados para atingir os objetivos propostos.



RECORTE GEOGRAFICO DA PESQUISA: REGIOES INTERMEDIARIAS
Devido a necessidade de atualiza¢do do quadro regional anterior (Mesorregides e Microrregides
Geograficas) produzido na década de 1980, o recorte das Regides Geogréaficas Imediatas (RGI)
e Intermediérias (RGINT) de 2017 foi estabelecido para incorporar as mudancgas ocorridas no
Brasil ao longo das Gltimas trés décadas. (IBGE, 2017)
O IBGE baseou a nova proposta de regionalizagdo em outros estudos do proprio 6rgdo. Os
estudos foram:
Regides de Influéncia das Cidades - Regic 2007
Diviséo Urbano-Regional
Gestdo do Territério 2014
Logistica dos Transportes do Brasil 2014

e Arranjos Populacionais e Concentracdes Urbanas do Brasil
As Regides Geograficas Imediatas tém na rede urbana o seu principal elemento de referéncia.
Essas regifes sdo estruturas a partir de centros urbanos proximos para a satisfacdo das
necessidades imediatas das populacdes, tais como: compras de bens de consumo duraveis e ndo
duraveis; busca de trabalho; procura por servicos de salude e educacao; e prestacdo de servicos
publicos, como postos de atendimento do Instituto Nacional do Seguro Social - INSS, do
Ministério do Trabalho e de servicos judiciarios, entre outros (IBGE, 2017).
As Regides Geogréficas Intermediarias correspondem a uma escala intermediaria entre as
Unidades da Federacdo e as Regides Geograficas Imediatas. As Regides Geogréaficas
Intermediarias foram criadas respeitando um nimero minimo de duas Regides Geogréficas
Imediatas para cada Regido Geografica Intermediaria. Foi definido que cada UF deve conter,
no minimo, duas Regifes Geogréficas Intermediarias. (IBGE, 2017)
A Figura 1 mostra a diferenca entre as areas de municipios, regides imediatas e regides
intermediarias, no exemplo do Estado de S&o Paulo. A sobreposicdo das 3 subdivisdes
(apresentada no mapa de baixo a direita) sugere a escolha das regides intermediarias para este
estudo.

Figura 1. Comparagdo entre &reas de abrangéncia do IBGE
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Como a distribuicdo geografica das observacdes estudadas se mostraram concentradas em um
namero reduzido de municipios, regressdes por municipios ou mesmo por regides imediatas
trouxeram grande quantidade de valores em branco. Considerando esse fator, optamos, neste
estudo, por nos basearmos em regibes intermedidrias com o objetivo de obter melhores
resultados de analise de peso geografico. A seguir, abordaremos os conceitos dos Modelos de
Regresséo utilizados em nossa andlise.

MODELOS DE REGRESSAO

Foram utilizadas como técnicas de regressdo a regressdo tradicional, e uma técnica
geoestatistica: Spatial Auto-Regression (SAR). Todas sdo técnicas exploratorias para anélise de
dados.

A Regressdo Linear Multivariada é uma técnica estatistica que permite estimar a probabilidade
de ocorréncia de um evento a partir de um conjunto de informacGes que caracterizam esse
evento (Sicsu, 2010).

Ja a Spatial Auto-Regression (SAR) remonta aos anos 1950 é tradicionalmente adotada em
estatistica espacial (De Smith, Goodchild e Longley, 2007). Utiliza uma matriz de vizinhanga
(W), associada ao préprio termo dependente y na estimacéo de y. Por isso, é denominada uma
técnica auto-regressiva (Francisco et al., 2008).

As Equac0es 1 e 2 a seguir mostram como o termo auto-regressivo € incorporado, e a Figura 1
exemplifica a estrutura da matriz de vizinhanga:

Equacdo 1: Regressédo Linear Multivariada:y = BX + ¢
Equacdo 2: Regressédo Espacial (SAR) : y = pWy + BX + ¢

em que y é a varidvel dependente; X é o vetor de variaveis independentes, B é o vetor de
coeficientes e & é o erro da estimacédo (supostamente normal).

Figura 2. Exemplo de Matriz de Vizinhanca
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METODOLOGIA CRISP-DM

A metodologia Cross - Industry Standard Process of Data Mining ou CRISP-DM foi criada
durante a década de 90 por uma necessidade de compilar tentativas anteriores de definir
metodologias para padronizar o processo de minerac¢do de dados com foco eu auxiliar a tomada
de decis@o. Wirth & Hipp (2000) citam que os autores que subsidiaram, com seus estudos, a
criagdo dessa metodologia como sendo: Reinartz e Wirth (1995), Adriaans e Zantinge (1996),
Brachman e Anand (1996) e Fayyad et al. (1996).

A estrutura do CRISP-DM tem como objetivo auxiliar os pesquisadores desde o planejamento
até a execucdo da mineracdo de dados, passando pela especificacdo do processo da descoberta
do conhecimento até a apresentacdo dos resultados alcan¢ados (Padua e Sousa, 2018).



A metodologia CRISP-DM € composta por 6 fases, organizadas de maneira ciclica, cujo fluxo
possibilita ir e voltar entre as essas fases, que compreendem: a) Business Understanding
(Entendimento do Negdcio); b) Data Understanding (Entendimento dos Dados); ¢) Data
Preparation (Preparacdo dos Dados); d) Modeling (Modelagem); e) Evaluation (Avaliagéo); f)
Deployment (Desdobramento do Modelo) (Chapman et al., 2000). A Figura 3 representa a
sequéncia de cada uma das fases.

Figura 3. Fases da metodologia CRISP-DM
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Fonte: Adaptado de Wirth & Hipp (2000)

Em nosso estudo, adotamos essa metodologia de analise de dados com foco no entendimento
dos negocios para nortear todo o processo de tratamento e modelagem dos dados. O
entendimento do negdcio foi subsidiado pela revisdo da literatura, bem como pela expertise dos
autores, a analise exploratdria realizada serviu para entendimento dos dados e subsidiou, junto
do entendimento dos negdcios, a preparacao e a modelagem dos dados.

Seguindo o ciclo do CRISP-DM, a avaliacdo do modelo nos deu subsidios para compreensao
maior do negdcio, permitindo as analises realizadas, além da proposicao de aprimoramento do
modelo apresentado, bem como a apresentacao de sugestdes de estudos futuros sobre o negdcio.

ANALISE DOS RESULTADOS

A variavel resposta, existéncia de startups (T_STP), foi construida a partir de dados coletados
do Sebrae e do Cadastro de Pessoas Juridicas da Receita Federal de Brasil. Esses dados foram
posteriormente sumarizados em regiGes intermediarias.

Conforme abordamos anteriormente, a escolha por regides intermediarias se baseou no fato de
que, se optassemos por outro tipo de agrupamento (regido imediata, municipio, setor censitario)
teriamos muitos missing values que, hipoteticamente, poderiam influenciar o entendimento do
problema.

Com base no conhecimento do negdcio, as variaveis que propomos para explicar a existéncia
de startups foram: instituicdes de apoio, instituicdes de ensino publico, instituicbes de ensino
privado. Além delas, foram incluidos dados demogréaficos do IBGE, como PIB per capita,
imposto per capita, populacdo economicamente ativa, renda per capita, media do IDH, renda
domiciliar mensal média, total de domicilios, valor de receita por instituicdo de ensino per
capita, percentual de startups ativas, percentual de startups baixadas e média do tempo de vida
das startups na regiao.



PREPARACAO DOS DADOS

Para realizar o trabalho, utilizamos bases diversas, elencadas na Tabela 1. Utilizamos as
ferramentas R, Python, o software desktop GIS denominado QGIS 3.14 e a API do Google
Maps/Earth nesta fase de preparacao.

Tabela 1. Bases de dados utilizadas no estudo

Base Ano | Origem Registros | Atributos | Geocodificados
Startups Brasil 2020 | Sebrae 12626 |3 5967
Nacional

Aceleradoras, Incubadorase | 5454 | Ansrotec 359 10 359
Instituicbes de Apoio
Instituicbes de Ensino 2018 | INEP 3118 21 2448
Censo da Educacdo Superior 2018 | MEC 2448 48 2050
Base CNPJ do Brasil 2020 | RFB / gsacnpj | 43101755 | 40 5731
Dados Geogréficos do Brasil - 2010 | IBGE 510 11 5570
Censo
Dados Geograficos do Brasil -
regides intermediarias 2017 IBGE 133 2 133

. Google
API Geocoding 2020 Maps/Earth N/A 5 5731

Fonte: Os autores

A primeira etapa foi realizada no software R. Para realizar a geocodificacdo, o objetivo foi usar
uma base confidvel de origem para o CEP, uma vez que a base de startups proveniente do
Sebrae Nacional foi preenchida manualmente e sem verificacdo. Seguindo este critério, foi
adotada a base da Receita Federal do Brasil - RFB para enriquecimento deste dado.
Experienciamos um grande desafio no tratamento dessa base, devido a capacidade de
processamento das maquinas que tinhamos disponiveis. Tinhamos a disposicdo uma base de
dados com dezenas de milhdes de registros, o que demandou maior capacidade computacional
e, em consequéncia, mais tempo de processamento. Isso motivou a alteracdo da abordagem de
tratamento dos dados para ganhos de performance.

Assim, adotamos uma abordagem via R + sglLite, na qual as bases que seriam enriquecidas
foram inseridas neste banco para a realizacdo de joins, consumindo menos recursos. Para a
ingestdo neste banco foram considerados os registros de CNPJ com 14 digitos e preenchidos
com zeros a esquerda dada a caracteristica da base para a realizacdo do join.

A mesma tratativa foi realizada com as institui¢fes de ensino, apds a base ter sido enriquecida
com os CNPJ retirados da base do INEP. Os CEP que foram retornados das startups e
instituices de ensino foram submetidos a API de geocoding do Google, gerando uma tabela de
coordenadas por CEP atribuidos aos registros completos.

Para o célculo do tempo de vida, utilizamos a diferenca entre a data de abertura das empresas
abertas do ano 2000 em diante até a data de 28/02/2020 (data da extracdo dos dados na RFB,
caso a empresa estivesse baixada o calculo foi realizado até a data de baixa. A situacéo cadastral
da empresa foi tratada em formato de dummy de maneira binaria (ativa/baixada).

Para manipular os dados da Anprotec, utilizamos Python. O site da associac¢do, na data de nosso
acesso, apresentava um mapa com as instituicdes de apoio. Realizamos a raspagem destes dados
gue estavam em um javascript que era o responsavel por plotar estes dados no mapa.

Por fim, nessa etapa de preparacao dos dados, utilizamos 0 QGIS para sumarizacao dos dados.
Com os registros geocodificados, todos os dados foram sumarizados por regido intermediaria
via join tabular. Os dados do IBGE também foram sumarizados pelo mesmo tema e agregados
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juntamente com as instituicdes de ensino e apoio. Criamos, entdo, campos calculados com as
taxas de startups, impostos e PIB per capita e a criagdo de mapas tematicos para verificacdo da
distribuicdo das variaveis.

Figura 4. Geocodificacdo — Distribuicdo Espacial das IES, Instituicdes de Apoio e Startups
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Fonte: Os autores, a partir do uso da ferramenta QGIS 3.14

Apos o processo de geocodificacdo representado na Figura 4, identificamos que, das 133
regides intermediarias do Brasil, 18 ndo possuem startups, mas contam com algum tipo de
entidade de apoio a startups ou instituicdes de ensino. Ainda, verificamos que 7 regides
intermediéarias, além de ndo terem startups, ndo contam com nenhuma entidade de apoio e
instituicdo de ensino, comprovando a pertinéncia na escolha desse recorte regional.

A seguir, continuaremos a abordar o processo de entendimento dos dados, a partir de sua
exploracdo e preparacdo dos dados para modelagem, demonstrando o processo de selecédo de
variaveis, incluindo dados econdmicos aos pontos geocodificados para compor o modelo.

EXPLORACAO DE DADOS

Em relacdo a distribui¢do da quantidade de startups, verificamos assimetria devido a quantidade
de startups estar concentrada em determinadas regides e ndo possuirem uma distribuicdo
uniforme com valores distantes da media.

A seguir, apresentamos no Grafico 1 o histograma de distribuicdo de startups. Os pontos
isolados a direita do histograma representam as regides intermediarias com as maiores
quantidades de startups. Sdo Paulo, Rio de Janeiro, Porto Alegre, Curitiba, Belo Horizonte e
Florian6polis com, respectivamente, totais de 931, 418, 275, 268, 258, 232.

O grafico apresenta ainda o detalhamento da primeira barra de frequéncia do Gréafico 1,
excluindo-se as 5 regifes que possuem maior quantidade de startups. Nele, verificamos 71
regides intermediarias que possuem até 9 startups. 25 regides ndo possuem startups em seu
territorio.



Grafico 1. Histograma de distribuicéo de Startups
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Fonte: Os autores, a partir do uso da ferramenta R 3.6.2
Nota: Histograma de baixo destaca a distribui¢cdo sem as 5 regides com maior quantidade de startups.

Com os dados agregados pelo QGIS, foi criada a matriz de vizinhanga utilizando critério de
contiguidade Queen de ordem 1, bem como as analises espaciais e as regressdes propostas
(multipla e espacial).

A Figura5 apresenta o0 box map (mapa tematico com a variavel categorizada a partir dos quartis)
da quantidade de startups por Regido Intermediaria. Percebe-se que as regides Sul e Sudeste
sdo as regides que concentram maior quantidade de startups.

Figura 5. Box Map quantidade de startups T_STP por regido intermediaria
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Fonte: Os autores, a partir do uso da ferramenta GeoDa 1.14
Nota: n = 133



Calculamos a auto-correlacéo espacial (indice | de Moran) da variavel resposta, T_STP, a partir
de uma matriz Queen de ordem 1, com o proposito de buscar indicios a respeito da validade da
hiptese de que existe influéncia da regido geogréafica, contendo instituicbes de ensino e
entidades de apoio na existéncia de startups. Ndo ha correlagdo espacial significativa na
variavel resposta, conforme verificamos no Gréfico 2:

Grafico 2. | de Moran do Total de Startups (T_STP)

I | de Moran = 0,066
|

lagged T_STP

Fonte: Os autores, a partir do uso da ferramenta GeoDa 1.14
Nota: n = 133

Ao analisar a Figura 6, percebemos que as regides intermediarias de Sorocaba, Campinas e Sdo
José dos Campos sdo high-high, regiées com alta quantidade de startups, “avizinhadas” por
regibes com altas quantidades de startups, perfazendo um total de 257.

Figura 6. Mapa de Clusters Espaciais - Total de Startups (T_STP)

Legenda:

LISA Cluster Map: queen1, |_T_STP (999 perm)
Not Significant (107)

- High-High (3)

/:..f - Low-Low (17)

D Low-High (3)

[ High-Low (3)

Fonte: Os autores, a partir do uso da ferramenta GeoDa 1.14
Nota: n = 133

A partir da analise dos bancos de dados dispostos no Quadro 1 e escolha preliminar de variaveis,
com base no conhecimento do negdcio, nosso dataset contemplou as seguintes informacoes:
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Quadro 1. Dados selecionados para avaliacdo de utilizacdo no modelo

Campo Descricéo

RGINT Caodigo regido imediata
NOME_RGINT | Descricdo regido Imediata

PCT PIB PIB per capita

T DOM Total domicilios 2010

PCT_RENDA Renda per capita 2010

AVG IDH 10 IDH 2010

PEA 10 Populacdo economicamente ativa 2010
AVG_RENDOM | Renda domiciliar mensal média 2010
T_APOIO Total institui¢cBes de apoio
T_PUBLICA Total de instituicdes de ensino privada
T _PRIVADA Total de instituicdes de ensino publica
T STARTUP Total de startups

T STP BX Total de startups baixadas

T STP_AT Total de startups ativas

AVG_TTL Média de tempo de vida empresa na regido
PCT_IMP Imposto per capta

TX_MORTE % startups ativas

TX_ATIVA % startups baixadas

Fonte: Os autores

A partir desses dados, iniciamos a etapa de modelagem. Discorreremos, agora, sobre esse
processo, que foi realizado utilizado o software GeoDa 1.14. Primeiramente, utilizamos a
Regressdo Multipla para determinar a existéncia de startups seria influenciada pela existéncia
de instituices de ensino e entidades de apoio, além dos dados econdmicos das regides

intermediérias, que foram selecionadas previamente pelo entendimento do negdcio.

Apdbs a selecdo de varidveis com base no conhecimento do negécio, utilizamos o valor-P
inferior a 0,05 como critério de selecdo de variaveis para compor o modelo. Para isso,
utilizamos o pacote do R SignifReg, funcéo stepwise para avaliacdo das variaveis. As variaveis
utilizadas nessa fungéo foram as seguintes:

Quadro 2. Dados selecionados para os Modelos de Regresséo e significancia estatistica no

Modelo Conjunto

Campo Descrigéo Valor-P
PCT_PIB PIB per capita 0,34528
T DOM Total domicilios 2010 0,10204
PCT_RENDA Renda per capita 2010 0,00000
AVG IDH 10 IDH 2010 0,00000
PEA 10 Populacdo economicamente ativa 2010 0,00190
AVG_RENDOM Renda domiciliar mensal média 2010 0,04507
T_APOIO Total instituicbes de apoio 0,50257
T PUBLICA Total de instituicdes de ensino privada 0,00472
T PRIVADA Total de instituicdes de ensino publica 0,60658
T STP_AT Total de startups ativas 0,00000
T STP_BX Total de startups baixadas 0,00000
AVG_TTL Média de tempo de vida empresa na regido 0,64075
PCT_IMP Imposto per capita 0,97620

Fonte: Os autores, a partir do uso da ferramenta R 3.6.2
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Apdbs o processo de stepwise, as seguintes variaveis foram consideradas para o modelo, todas
elas com valor-P inferior a 0,05. Para evitar o sobre ajuste em func¢do da multicolinariedade
tratamos a correlacao entre as variaveis a partir do calculo do VIF (Variance Influence Factor),
excluindo as varidveis com valor maior que 10. O modelo obtido trouxe as variaveis preditoras
listadas na Tabela 2.

Tabela 2. Dados selecionados para rodada do stepwise

Cddigo Estimativa Erro Padrdao t-value Pr >|t| VIF
(Intercept) -3,72E+04 7,91E+03 -4,700 6,70e-06

T _DOM 4,76E-02 1,04E-02 4,588 1,07e-05 10,62 (retirada)
T_PRIVADA 7,63E+02 1,82E+02 4,196 5,08e-05 6,94
AVG_RENDOM 2,76E+01 6,58E+00 4,198 5,05e-05 5,51
T_PUBLICA 5,35E+03 9,21E+02 5,810 4,80e-08 6,71
PCT_PIB -1,80E+00 4,55E-01 -3,959 0,000125 6,88
PCT_IMP 8,55E+03 2,70E+03 3,167 0,001931 6,71

Fonte: Os autores, a partir do uso da ferramenta R 3.6.2
Nota: n = 133

A partir dai, calculamos a Regress3o Linear Multivariada, na qual verificamos alto R? (93,18%)
conforme Figura 7:

Figura 7. Regressdo Linear Multivariada

SmMRRY OF OUTPUT: ORDINARY LERST SQUARES ESTIMATION

Data set . rgint_l8war
Dependent Variable = T_STP HNumber of Observations: 133
Mean dependent wvar : 38.5338 MNumber of Variables =
5.0. dependent war : 595.05%28 Degrees of Freedom z 127
BE-sguared : 0.%31803 F-statistic - 347 .051
Bdjusted BE-sguared - 0.5925118 Prob (F-statistic) - a
Sum sguared residual: 890€3.5 Log likelihood : -g2l1.41%
Sigma-sguare : 701.288 Akaike info criterion - 1254 .34
S5.E. of regression : 2€.481% Schwarz criterion : lz72.1%8
Sigma-sgquare ML : EeEe9_€51
S5.E of regressiomn ML: 25.877¢
Variakle Coefficient Std.Error t—Statistic Prokability
CONSTANT -2%_5571 2.3238¢ -3 _5557 0.00053
T_PRIVADR 1.2070% 0.le5cll T.2287 0.00000
REVE RENDOM 0.027802 0.00702337 3.52457 0.00014
T_PUBLICR 7.88€9%9 0.79338¢ 5.94052 0.00000
PCT_FPIB —-0.00217188 0_000481278 -4_.51273 0.00001
PCT_IMP 12.34¢ 2.7628 4.458c7 0.00002

Fonte: Os autores, a partir do uso da ferramenta GeoDa 1.14
Nota: n =133

Para verificar se que havia influéncia regional na existéncia de startups, promovemos o modelo
obtido a partir de variaveis a uma regressao espacial multipla - SAR. Utilizamos o0 modelo a
partir de uma matriz de vizinhanca Queen de Ordem 1.

A partir do coeficiente de determinacdo obtido, pudemos notar que a incluséo do peso das
regibes intermediarias vizinhas na existéncia de startups ndo se mostrou relevante,
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considerando que o indice se manteve praticamente o0 mesmo: 93,18% na Regressdo Multipla
para 93,22% na Regressdo Espacial.

Figura 8. Spatial Auto-Regressive (SAR) model

SUMMARY OF OUTPUT: SPATIAL LAG MODEL - MAXTMUM LIEELIHCOD ESTIMATICONH

Data set : rgint_lEwvar
Spatial Weight : gueenl
Dependent Variakle = T_STP HNumber of Observations: 133
HMean dependent wvar : 38.5338 MNumber of Variabkles : T
5.D. dependent wvar : 55.05%28 Degrees of Freedom : 2e
Lag coeff. {Bho) - —-0.045955¢61
BE-sguared : 0.532255 Log likelihood : -g21.00%
Sg. Correlation T - Akaike info criterion : l25&.02
Sigma-square : €€85.21l¢ Schwarz criterion : 127€.25
5.E of regression : 25.7518
Wariakle Coefficient Std.Error z—walue Frokbakility
s ce: R nao
W_T 5TP -0.04555¢1 0.055508 —-0.2595958 0.3g213 R
CONSTANT -28.51 5.13234 -3.47332 0.00050 significante
T_PRIVADR 1.20%5%5 0.1€1501 T7.451c2 0.00000
AVG RENDOM 0.02e5582 0.00859€3597 3.87105 0.00011
T_PUBLICR T7.854%5 0.773348 10.157 0.00000
BCT_PIE -0.00212811 0.00047323¢ —-4.45g53 0.00001
BPCT_IMP 12.8475 2.7153¢ 4_T24g 0.000aa

Fonte: Os autores, a partir do uso da ferramenta GeoDa 1.14
Nota: n = 133

Em relacdo as variaveis selecionadas, verificamos também a baixa correlacdo espacial das
variaveis Total de Institui¢cbes Publicas, Total de Instituicdes Privadas e Total de Domicilios.
Variaveis como Renda Domiciliar, impostos per capita e PIB per capita sdo auto
correlacionadas espacialmente. Sdo variaveis econdmicas que sdo conhecidas por tal
caracteristica. A seguir, apresentamos os indices de | de Moran e o LISA Map de cada variavel
utilizada no nosso estudo nos mapas da Figura 9. Identificamos, portanto, relacao positiva entre
quantidade de startups e existéncia de instituicdes de apoio e de ensino na regido. Foi possivel
identificar, na analise exploratdria, a concentracdo de startups por regido intermediaria, bem
como a natureza das atividades. Porém, ndo foi possivel identificar melhorias no modelo
utilizando SAR. A probabilidade do coeficiente espacial do total de startups na regido nao se
mostrou significante, 36,81%, conforme Figura 8. Isso se deve ao fato de que as variaveis
independentes selecionadas para 0 modelo, de natureza econdmica, ja capturam o componente
geografico. Assim, ao utilizarmos a Regressdo Espacial Mdltipla, ndo conseguimos melhora
significativa do modelo.

CONCLUSOES, RECOMENDAGCOES E SUGESTOES PARA ESTUDOS FUTUROS
Consideramos nosso estudo de extrema relevancia para a exploracdo do tema sob o aspecto
académico, considerando o nimero reduzido de trabalhos relevantes nessa area e, tambem, pela
importancia da tematica de startups para o desenvolvimento socioeconémico do pais.
Atingimos o objetivo geral de relacionar o surgimento de startups com a existéncia de
instituicOes de ensino e outros instrumentos locais de apoio, como incubadoras e parques
tecnologicos. O modelo final de Regressdo Linear Multipla apresentou explicacéo de 93%.
Em relacdo aos objetivos especificos, foi possivel avaliar os efeitos preditivos entre as variaveis
surgimento de startups (startups novas — formalizadas) e existéncia de instituigdes de ensino,
bem como os efeitos preditivos entre as variaveis econdmicas e surgimento de
startups (startups novas — formalizadas).
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Figura 9. LISA Map (Mapa de Clusters Espaciais) das Variaveis Preditoras

Renda Domiciliar 2010 Total Instituicbes Publicas

I de Moran = 0,475 I de Moran = 0,014

T,

Legenda:
ween1, _AVG_RENDOM (399 perm)

Impostos per capita Total Instituices Privadas

| de Moran = 0,470 I de Moran = 0,100

My

* Legenda:
. ]
PIB per capita Total Domicilios 2010
I de Moran = 0,589 I de Moran = 0,129
w» X

LISA Cust ent, LT_DOM (999 perm

Fonte: Os autores, a partir do uso da ferramenta GeoDa 1.14
Nota: n = 133
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Verificamos que as varidveis independentes selecionadas para o modelo, de natureza
econdmica, ja capturam o componente geografico, mais fortemente do que a variavel
dependente deste estudo. Assim, ao utilizarmos a Regressdo Espacial Multipla, néo
conseguimos melhora significativa do modelo.

Identificamos como limitacdo do estudo a diferenca de temporalidade das Bases de dados
utilizadas. Os dados mais atualizados relacionados ao IBGE sdo de 2010 e 2017, enquanto 0s
demais dados disponiveis sdo de 2020 (Receita Federal, Sebrae e Anprotec), 2018 (Inep e
MEC). Inicialmente, a nossa proposta era buscar aferir a taxa de sobrevivéncia das startups a
partir da existéncia de instituicdes de ensino e de instituicdes de apoio. Mudamos a abordagem
apo6s nos depararmos com essa limitagdo temporal.Outra limitacdo identificada foi haver
bibliografia escassa relacionada a startups e aceleradoras, ndo s6 no Brasil. Por ser uma
tematica recente, ainda ha poucos estudos académicos relacionados ao assunto, principalmente
qguando aliamos o tema startups com técnicas de analise de dados com uso de estatistica
espacial. Consideramos isso como uma limitacdo, mas também como uma oportunidade de
aprofundarmos no tema e contribuir para mudar esse cenario.

Ainda, identificamos que o modelo que desenvolvemos foi feito com base em variaveis com
alta correlacdo entre si. Como o fato aconteceu, nosso modelo néo foi capaz necessariamente
de discernir a relacdo de cada uma das varidveis que estdvamos tentando explicar. Como ja
abordamos, o componente geografico, também presente nas variaveis econémicas, acabou por
contribuir para que a utilizagdo do método SAR ndo melhorasse os indices do modelo.
Identificamos, de forma ndo exaustiva, oportunidades para o desenvolvimento de trabalhos
futuros. A metodologia CRISP-DM prega como primeira e uma das mais importantes fases a
etapa de entendimento do negocio. Recomendamos que em trabalhos futuros realize-se
pesquisas de campo com as startups e entidades de apoio visando a obtencao de novas variaveis
gue nao foram contempladas em nosso estudo. Compreender os perfis de sdcios, investidores e
equipes de trabalho é fundamental para avaliar a criagdo e manutencao de startups.

Além de pesquisas de campo, utilizar outras varidveis disponiveis bem como outras técnicas de
analise, como, por exemplo, Arvore de Decisdo para identificar distancias entre as startups e
instituicOes de ensino e outras instituicdes de apoio e Teoria de Grafos para identificar
relacionamentos. Ap0s isso, seria interessante realizar um estudo comparando diversas técnicas
de exploracdo de dados para anélise do fenémeno.

Observamos na base de dados de startups utilizada nesse trabalho uma variedade de nichos de
negécio: Desde startups da area de cooperativas agroindustriais até startups de tecnologia da
informacdo ou que estdo fortemente baseadas na tecnologia da informacdo. Consideramos ser
estudos pertinentes aqueles que busquem avaliar quais tipos de startups possuem maior taxa de
sobrevivéncia, bem como se ha concentracdo de startups no Brasil por nichos ou por vocacédo
das diversas regides.

Identificamos a pertinéncia de avancar com estudos sobre o tema para auxiliar potenciais
investidores na prospeccdo de oportunidades de negdcio. Como o tema startups abrange
diversos setores da economia como, por exemplo, agronomia, servi¢cos bancarios, mobilidade
urbana, etc. seria importante a realizacdo de uma analise segmentada, seja por regido de
interesse, seja por ramos de atividade. Um possivel caminho pode ser trabalhar com dados de
entidades setoriais como a Confederagdo Nacional da Industria (CNI), Confederagdo Nacional
do Comércio (CNC) e Servigo Nacional de Aprendizagem Industrial (Senai) ou mesmo
agregadores nacionais de informacdo como o Ministério da Ciéncia, Tecnologia, Inovacoes e
Comunicag6es (MCTIC).

Por fim, apontamos como relevante a realizacdo de estudos de analise de estatistica espacial
que subsidiem a tomada de deciséo através da predi¢do de locais 6timos para a abertura de
novas entidades de apoio ou a identificacdo de areas de influéncia com alto potencial para o
desenvolvimento de startups, o que pode auxiliar 6rgdos governamentais no implemento de
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politicas publicas que incentivem a criacdo de incubadoras e aceleradoras para potencializar o
desenvolvimento de regides. Tais achados permitem enderecar melhor gestdo e incentivos para
a sustentacdo e aumento da oferta de startups em todo o territorio nacional.
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