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RESUMO

A andlise de dados € um processo que visa entender o comportamento dos dados, seja pelo
histérico ou por tendéncias. E um processo considerado importante para a identificacdo de
problemas e o crescimento de empresas. Ao trazer o tema para empreendimentos, nota-se uma
possibilidade de implementacdo consideravel a fim de reduzir uma possivel faléncia precoce,
ja que é um tipo de empresa muito relevante no Brasil. Dentre essas empresas, encontram-se
as startups, que, por serem de base tecnoldgica, tendem a ser mais habituadas a se preocuparem
com dados. A partir disso, o presente trabalho tem como objetivo elencar dados para medir o
sucesso de startups na Associacdo Catarinense de Tecnologia (ACATE). Ressaltam-se como
limitacGes o periodo, ja que foi feito no segundo semestre de 2021 ao fim do primeiro semestre
de 2022, a regido, pois foram entrevistados gestores da ACATE em Floriandpolis e os
entrevistados, pois a amostragem foi feita a partir da disponibilidade dos entrevistados. As
entrevistas foram feitas de forma remota e semiestruturadas, e, com as respostas, foi possivel
definir o que é sucesso de uma startup, especificar os dados necessarios e propor uma estrutura

de dados para medir esse feito.

Palavras-chave: Startup, Analise de dados, Tecnologia



1 INTRODUCAO

Segundo o Ministério da Economia, em 2020, os empreendimentos representam 99%
dos negocios brasileiros, tém participacdo de 30% no PIB e sdo responsaveis por 55% dos
empregos gerados no pais. Apesar da grande relevancia no cenario nacional, as micro e
pequenas empresas sofrem desafios para ndo chegarem a seu periodo de mortalidade precoce.
De acordo com Chiavenato (2008, p. 15), existem muitos riscos e perigos que levam os novos
negocios a faléncia prematura, e isso é refletido, no Brasil, ao levar em conta que 23,4% das
empresas decretam faléncia antes de completar dois anos de existéncia, segundo o relatdrio de

sobrevivéncia das empresas no Brasil, feito pelo Sebrae.

Dentro do ramo de empreendedorismo, tém-se as chamadas startups, que sao, segundo
a Associacdo Brasileira de Startups (Abstartups), empresas que nascem a partir de um modelo
de negdcio &gil e enxuto, capaz de gerar valor para seu cliente resolvendo um problema real,
do mundo real; oferecem uma solucdo escalavel para o mercado e, para isso, usa tecnologia
como ferramenta principal. Segundo os dados do Google for Startups no Brasil, em agosto de
2021, o pais passou de cinco mil para mais de treze mil startups, de 2016 a 2021. Por se tratar
de um modelo crescente e que € aplicado a diversas areas da sociedade, € importante identificar
os fatores remetentes a esse tipo de empresa para que, dessa forma, possa ser identificada

tendéncia de crescimento ou no.

Com base nessas informacdes, séo feitas entrevistas para coleta de dados, respondidas
por quatro gestores de startups da Associa¢do Catarinense de Tecnologia (ACATE), a fim de
analisar como eles enxergam a importancia e utilidade dos dados para o desenvolvimento de

suasS empresas.

A partir disso, ao levar em conta respostas levantadas por gestores de startups da ACATE,

questiona-se: qual a importancia dos dados para que uma startup tenha sucesso?

1.1 Objetivos

Tendo em vista os pontos destacados de forma introdutdria, faz-se necessario

estabelecer os objetivos com o presente Trabalho de Conclusao de Curso.
1.1.1 Objetivos gerais

Preliminarmente, a titulo de objetivo de carater geral, ou seja, inerente a todas as etapas
do projeto, tém-se a tentativa de definir se ha importancia de dados para 0 sucesso de uma
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startup e, caso positivo, elencar os principais dados para fazer a medicao.
1.1.2 Objetivos especificos

Ap0s, ao tomar como base o constatado a partir do objetivo geral, sera feita uma
contextualizacao acerca dos objetivos especificos do projeto. Inicialmente, houve a formulacao
de uma definicdo clara de sucesso e indicadores imprescindiveis para esse feito de startups.
Depois, o raciocinio foi a partir de uma analise desses fatores, a fim de obter uma estrutura
capaz de detectar correlacdes e tendéncias deles. Por fim, é proposta essa estrutura de dataframe

a ser utilizada para startups medirem seu desempenho.

1.2 Justificativa

Estabelecidos os objetivos do presente projeto, cabe demonstracdo a respeito de seus

motivos justificadores.

De inicio, cabe discorrer acerca da importancia das startups no contexto brasileiro.
Observa-se que estas possuem grande capacidade de "girar" a economia, conquistando o
horizonte do empreendedorismo digital ndo apenas brasileiro, mas, inclusive, mundial. Isso é
possivel gragas aos “hubs de inovacéo”, os quais podem ser definidos como um local em que
as startups possuem possibilidades de desenvolvimento de ideias (ARCENTALES, SENA e
ARAUJO, 2021). O Brasil é reconhecido por ser possuidor de diversos hubs de inovacao, o que
faz com que o ecossistema das startups represente grande papel na economia interna e

externa do pais.

Todavia, ndo se pode prestar atencdo apenas no cenario econémico: 0os empreendedores
possuem o compromisso de melhorar a educacdo do pais para que a sociedade como um todo
possa também ser melhorada (ARCENTALES, SENA e ARAUJO, 2021). As startups, desse
modo, devem sua importancia a sua inovadora capacidade de interferirem, de modo positivo,
no contexto educacional, a partir do incentivo a investimentos no ramo, com vistas a educar

uma sociedade mais justa e igualitaria.

Nesse contexto promissor, percebe-se, na sociedade pos-moderna, uma crescente
importancia atribuida aos dados utilizados na tomada de decisdo pelos empreendedores. 1sso
porque é a partir dos dados e informacdes coletados previamente que torna-se possivel aos

decisores identificar o problema em questdo a ser solucionado, tendo em vista a tomada de
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deciséo ser primordial para estabelecer potenciais alternativas de solucdo, a partir de uma ordem
de preferéncia (BUENO, AZEVEDO, 2011).

Nota-se, neste giro, que a auséncia de uma anélise feita de modo embasado a respeito
do ambiente de mercado e, portanto, voltada aos clientes e a possivel concorréncia, é capaz de
levar pequenas organizag¢des a um fim precoce (ROCHA, CARVALHO e FILHO, 2020).

Outro fator justificativo da alta mortalidade das startups diz respeito aos aspectos do
ambiente no qual estas estdo inseridas: a estrutura das empresas, determinada no momento de
sua concepcao, a falta de escolaridade adequada, de exemplos no cenario do empreendedorismo
e de conhecimentos especificos na area de gestdo, sdo fatores capazes de encurtar
significativamente sua expectativa de vida (NOGUEIRA, ARRUDA, 2014). Nogueira e Arruda
ainda destacam que, para que tal realidade possua menos chances de se concretizar, 0
empreendedor de startup possui o dever de se atentar a trés aspectos essenciais: ao nimero de
socios envolvidos, ao volume de capital investido, e ao local onde a empresa serd instalada
(2014).

Diante dessa realidade, startups capazes de gerar novas oportunidades, a partir do
contexto mercadologico, sdo as mais procuradas pelos fundos de investimentos brasileiros, ja
que estes buscam apoiar o trabalho inicial de validacdo e consequente desenvolvimento de
negdcio (GONCALVES, 2021). Para estes fundos, é imprescindivel a existéncia de grandes
evidéncias de seguranca nos possiveis investimentos a serem realizados nas startups, o que sO
pode ser devidamente garantido mediante a verificacdo da capacidade de geracdo de novas

oportunidades.

Por fim, destaca-se que a efetivacdo de abordagens acerca da andlise de dados como
etapa do processo de investigacdo cientifica no campo das organizacbes denota grande
relevancia (TEIXEIRA, 2003). Isso porque, ao discriminar especificidades, pode-se gerar
melhorias nas condigdes de desenvolvimento de novos estudos, tomando como base um

entendimento mais efetivo e conceitual do processo.

Nesse viés, o presente trabalho possui como intuito a identificagdo dos fatores
considerados como indicadores de sucesso de uma startup, a ser feito a partir da visdo de
gestores dessa modalidade de empresa. Este intuito sera realizado para que torne-se possivel a
aplicacdo de um modelo de base de dados a fim de medir o progresso das startups com base em

uma analise estatistica e com possibilidades de anélises preditivas.



2. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

De inicio, deve-se realizar conceitualizacdo teorica acerca de diversos conceitos, 0S
quais se mostram relevantes para que se possa verificar a importancia dos dados para o sucesso

de uma startup.

2.1 Empreendedorismo

O empreendedorismo, mais comumente definido como a “arte de fazer acontecer com
criatividade e motivagéo” (BAGGIO, 2015), representa o prazer advindo de realizar projetos
(pessoais ou organizacionais) por meio de ideias inovadoras. Permite-se assim, o desafio aos
fatores de oportunidade e riscos, tornando possivel que individuos tenham um comportamento

proativo, tomando a dianteira em questdes que precisam de resolucéo.

Baggio, QUEM E, ainda, define o empreendedorismo como o “despertar” do individuo,
fazendo com que o aproveitamento total de suas capacidades racionais e intuitivas seja
exequivel. As atividades empreendedoras, neste giro, representam a busca pelo
autoconhecimento, efetivada a partir de um processo permanente de aprendizado (BAGGIO,
2015).

A partir disso, entende-se que o empreendedor de uma startup adota como principal
objetivo a capacidade de originar um novo negécio. Para tanto, ele efetiva uma analise concisa
do cenario, o que faz com que ndo deixe passar oportunidades significativas, apresentando um
novo empreendimento. O empreendedor de uma startup, contudo, apresenta certos desafios
(apud de Pessoa, 2005, em BAGGIO, 2015): buscar e apresentar diferenciais competitivos em
um mercado ja existente; vencer a concorréncia; conquistar clientes; e alcancar a lucratividade

e a produtividade necessarias a manutencdo do empreendimento.

Nota-se, mediante a conceitualizagao apresentada, que atividade empreendedora possui
extremo valor no contexto das startups. 1sso porque, a partir de ideias inovadoras e atitudes
desafiadoras frente a oportunidades e riscos, 0 empreendedor torna possivel o crescimento

exponencial de uma startup, contornando os desafios que mostram-se ao longo do caminho.

2.1.1 Startups

Startup, nesse contexto, deve ser compreendida como uma instituicao destinada a criar
novos produtos e/ou servigcos em um cenario de incertezas (RIES, 2012, traducao livre). Ainda,

sdo empresas que se apresentam em fase embrionaria, geralmente efetivando o processo de
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implementacdo e organizagédo de suas operactes. Apesar de ndo haver obrigatoriedade quanto
ao inicio da comercializacdo de seus produtos e/ou servicos, para que seja considerada uma

startup, a empresa embrionéria deve estar em funcionamento (TABORDA , 2006).

De acordo com dados fornecidos pelo SEBRAE, as startups possuem, ainda, outra
peculiaridade: optam pela busca de novos modelos de negocios, refletindo e representando a
velocidade das mudangas em um mundo globalizado, o que é capaz de influenciar de modo
positivo a construcdo de novos conhecimentos e o seu desenvolvimento econémico (SEBRAE,
2012, p. 5).

Cabe ressaltar que os conceitos colacionados acima sé&o resgatados da conceitualizagdo
proposta pela Abstartups, previamente apresentada na introducéo do presente trabalho. Nesse
viés, as startups sdo definidas como empresas que surgem de um modelo de negécio agil e
enxuto. Tal modelo é capaz de gerar valor para os clientes, o que torna possivel a resolucédo de

problemas do mundo real.

2.2 Dados

Em relacdo aos dados, estes devem ser entendidos como todo objeto que tenha sido
criado em formato digital (digital born, no inglés) ou que tenha sido posteriormente convertido
para formato digital (digitalizado). Para ser considerado como “dado”, o objeto deve permitir

seu uso para a gera¢do dos chamados “insights de conhecimento” (SEMELLER et al, 2017).

De modo analogo, os dados podem ser compreendidos como fatos passiveis de serem
gravados, possuidores de significado implicito (ELMASRI & NAVATHE, 2011). Podem ser
divididos em dois tipos principais: quantitativos e qualitativos. O primeiro grupo representa o0s
dados que podem ser reproduzidos por valores numéricos, além de poderem ser discretos e
continuos. Os dados qualitativos, por outro lado, sdo 0s que contém valores nominais e ordinais,
ou seja, categoricos (CAMILO, 2009).

Neste giro, uma colecdo de dados relacionados é denominada de banco de dados, que
possui certas propriedades implicitas: representa determinados aspectos do mundo real,
podendo ser chamado de “universo de discurso” (UoD), cujas mudangas podem ser refletidas
em um banco de dados; é formado por uma colecdo logica e coerente de dados que possuem
certo significado inerente; € projetado, construido e povoado por dados, de modo a atender uma

proposta especifica e possuindo grupo de usuarios definido e certas aplicagdes preconcebidas

10



(ELMASRI & NAVATHE, 2011).

Por fim, outra conceitualizagdo importante diz respeito ao denominado “dataframe”.
Na prética, observa-se que o0s bancos de dados podem ser armazenados em um dataframe, que
nada mais é do que um objeto de duas dimens@es, onde cada coluna pode possuir um tipo
primario diferente (SITE R).

2.3 Andlise de dados

De inicio, cabe destacar que a Anélise Envoltoria de Dados (DEA) pode ser
compreendida como uma técnica que, por meio do uso de programacao matematica, € capaz de
construir fronteiras no contexto da producéo de unidades produtivas (DMUS), as quais utilizam
processos de caracteristicas tecnoldgicas para transformar diversos insumos em produtos
(CASADO, 2007).

2.3.1 Andlise descritiva

“A descricdo dos dados tem como objetivo basico resumir uma série de valores de
mesma natureza atraves de um conjunto de ferramentas e técnicas: tabelas, graficos, medidas
(estatisticas) de variabilidade e de tendéncia central que ajudam na producdo de uma visao
global dos dados” (MANCUSO, 2018)

Em relagdo a analise descritiva, ressalta-se que as ferramentas descritivas dizem respeito
aos variados tipos de gréaficos, tabelas e medidas de sintese, tais como a porcentagem, os indices
e as médias (REIS, 2002). Vale ressaltar que, no processo de condensamento de dados, algumas
informacdes podem ser perdidas, devido ao fato de as observagdes originais ndo serem
mantidas. Entretanto, se comparado com os ganhos que podem ser obtidos gracas a clareza de

interpretacdo, a perda de informacéo € pequena.

O processo de descricdo de dados possui como objetivo, também, discriminar anomalias
que podem, inclusive, advir do registro incorreto de valores e dados mal inseridos (que nédo
seguem a tendéncia do restante do conjunto). Logo, utiliza-se medidas de tendéncia central,
capazes de representar o valor tipico de determinada variavel, medidas de variabilidade, que
tratam das variacGes de valores que ocorrem em uma mesma variavel, medidas de posicao, as
quais representam a posi¢cdo em relacdo ao total, e o boxplot, nome dado aos graficos capazes

de detectar valores que s&o considerados discrepantes (REIS, 2002).
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2.3.2 Anélise preditiva

Sobre a analise preditiva, esta visa descobrir um valor posterior de uma determinada
variavel. As predi¢cGes podem, nesse contexto, serem numéricas ou de variaveis discretas. As
primeiras servem para a previsao de valores de varidveis continuas, enquanto que, para as

segundas, pode-se aplicar as técnicas de classificacao ja apresentadas.

Ainda a respeito da analise preditiva, destaca-se que as técnicas de regressdo sdo as
responsaveis por realizar a modelagem do contato de variaveis preditoras (ou independentes),
que dizem respeito aos atributos de determinados registros, com varidveis resposta (ou
dependentes), que se referem ao que se pretende predizer (CAMILO, 2009).

2.3.3 Métodos de andlise preditiva

As andlises preditivas comportam dois importantes métodos: as regressdes lineares e as
ndo-lineares. As regressdes lineares sdo aquelas em que a relacdo entre variaveis preditoras e
varidveis resposta seguem um comportamento denominado de linear, o que torna possivel a
criacdo de modelos onde “y” representa uma fungao linear de “x”. As regressdes ndo-lineares,
por sua vez, possui um comportamento ndo-linear, em que a relacdo entre as variaveis pode ser
determinada a partir de uma funcéo polinomial, por exemplo, as quais podem ser convertidas

para regressoes lineares (CAMILO, 2009).

Nesse sentido, cumpre destacar estudos feitos sobre predicdo de sucesso de startups
(RODRIGUES et al, 2021):
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Imagem 1 - Estudos citados por Rodriges

Tabela 2 - Predicio do sucesso de startups: sintese de estudos relacionados

Varidvel d Técnicas de
Referéncia Ohjetivo Amostra Ia mn-el ) € Muachine
nteresse P
Learning
Liang ¢ Investigar o papel das relagoes 11.916 startups, Ocorréncia de | SFM, Arvore
Daphne Yuan | sociais entre investidores e empresas | 12.127 pessoas, investimento de Decisiio ¢
(2013) para a predigio do comportamento de | 1.122 organizagoes Naive Bayes
investimento. financeiras
Shan, Cao ¢ Prever se um investidor investird em | 214.290 startups, Investidor Regressio
Lin (2014) uma starfup especifica com base em 286.659 pessoas, efetiva Logistica
sinais textuais, topologicos e 31.942 investimento
especificos do dominio investimentos cm startup
Bento (2017) Desenvolver um modelo preditivo ROSER startups IP0 ou Floresta
para classificar uma startup como (estados Aquisigio da Aleatdria,
bem-sucedida, ou nio (classificagio americanos) stariup SiMe
binaria) Regressio
Logistica
Pan, Gao e Predizer o sucesso de startups, +60.000 startups Processo de KNN, Floresta
Luo (2018) definido como um evento que di uma M&A ou IFO Aleatoria ¢
grande quantia aos fundadores e Regressio
investidores Logistica
Arrovyo ct al. Desenvolvimento ¢ avaliagio de uma | 1200507 startups, Aquisi¢io, Gradient Tree
(2019) abordagem orientada por dados que 34.180 funding rodada de Boosting,
usa machine learning para ajudar os rounds financiamento, Arvore de
investidores de V'C a explorar ¢ PO, Decisio,
selecionar as melhores empresas para fechamento ou Floresta
apoiar. nenhum Alcatoria e
evento SVM.
Gastaud, Predizer o sucesso de starfups na 65.957 startups Obtengio de Floresta
Carniel e arrecadagio de investimentos em Junding em Aleatoria,
Dalle (2019) diferentes estagios (early-, growth- ¢ diferentes Graph Neural
late stage) estagios (seed, Networks
series A e B)

Fonte: Elaborado pelos autores (2021).

Fonte: RODRIGUES et al, 2021

2.3.4 Aplicacéo
Nesse viés, cabe ressaltar que as analises descritivas e preditivas podem ser feitas pelo

software “R”. Este pode ser definido como uma linguagem utilizada para computagdo de dados

estatisticos e graficos.

O software R é capaz de disponibilizar uma ampla variedade de técnicas estatisticas
(modelos lineares e ndo-lineares, testes estatisticos classicos, classificacdes e etc) e graficas,
além de ser altamente adaptavel (SITE R). Ele torna possivel que se realizem analises por meio
de machine learning, considerado um dos principais ramos atuais da Inteligéncia Atrtificial.
Isso porque, gragas aos algoritmos de machine learning, tem-se uma retencdo de grandes
volumes de dados, os quais podem ou ndo ser estruturados, e, consequentemente, uma

identificacdo de padrdes para regressdo ou classificacdo (RODRIGUES et al, 2021).

2.4 Informacéo

Pode-se definir informagdo como um conjunto de representacGes de caracteristicas

mentais e/ou emocionais. Estas representacdes sdo, frequentemente, codificadas por meio de
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sinais e simbolos, o que permite que sejam modeladas pela interacdo social. Neste viés, a
informacdo pode ser registrada em qualquer formato, seja ele fisico ou digital, podendo, por
consequéncia, ser comunicada de modo assincrono e multidirecional interativo (SILVA,
RIBEIRO, 2012).

Por fim, a informacao emerge sempre que determinados fatos sdo inseridos em um certo
contexto, onde sdo combinados com uma estrutura. E a partir da interpretacio que se da
significado para a informacao, o que faz com que ela se transforme em conhecimento (TUOMI,
1999). Ainda segundo Tuomi (1999), para que a informacdo seja criada, € necessario que
primeiro haja conhecimento acerca de determinado tema: os dados surgem como um
subproduto de artefatos cognitivos, que sdo capazes de presumir a existéncia de praticas,

compartilhadas socialmente, de uso de tais artefatos.

3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Nesta etapa, serdo apresentados os procedimentos metodoldgicos utilizados para o
alcance dos objetivos especificos. Este capitulo € composto por pontos que definem os meios
responsaveis pela execucdo da pesquisa, e serdo levados em conta a natureza da pesquisa,
delimitacdo da pesquisa, técnica de coleta de dados, anélise e tratamento de dados e resultados

esperados.
3.1 Natureza da pesquisa

A fim de caracterizacdo da pesquisa, tem-se 0 conceito de pesquisa aplicada que,
segundo Silveira e Cdrdova (2009), se trata de uma pesquisa cujo objetivo & gerar
conhecimentos para aplicacdo pratica, dirigidos a solucdo de problemas especificos, e que
envolve verdades e interesses locais. A partir desse conceito, pode-se afirmar que a presente
pesquisa compartilha dessa natureza, uma vez que seus objetivos remetem a construcdo de um

modelo aplicavel a um contexto especifico.

Acerca dos objetivos gerais e especificos apresentados nesta pesquisa, podemos
classifica-la como exploratdria. Segundo Gil (2007), a pesquisa exploratoria se da por aquela
que objetiva trazer maior familiaridade com um problema para, assim, torna-lo mais explicito
ou proporcionar a criagdo de hipoteses. O presente trabalho se encaixa nessa definicdo, pois
tem o intuito de explicitar o ponto de vista dos gestores acerca dos dados coletados em suas

empresas €, dessa forma, é criada proximidade a respeito do tema.
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De acordo com Rodrigues (2007), a pesquisa descritiva se caracteriza pela observagéo,
registro, analise, classificacéo e interpretacédo de dados, de forma que o pesquisador nao interfira
nesse processo. Além disso, sdo utilizadas técnicas padronizadas de coleta de dados. A partir
dessa definicdo, essa pesquisa é considerada descritiva, uma vez que serd aplicado um

questionario padrdo sem a intervencao do pesquisador.

Ademais, a pesquisa terd um teor qualitativo, uma vez que os dados coletados serdo

elementos de cunho conceitual, que caracterizariam uma pesquisa qualitativa.
3.2 Delimitagdo da Pesquisa

A fim de trazer clareza ao presente trabalho, deve-se estabelecer os limites da pesquisa
a ser realizada. Desse modo, a respeito desta, serd feita a definicdo acerca de seu grupo

componente, sujeitos e a regidao em que sera aplicada.

Quanto ao grupo de pesquisa, este sera definido por empresas que impactam no setor
de tecnologia, enquanto 0s sujeitos de pesquisa serdo colaboradores que exercem funcdes
estratégicas nas empresas em questdo. O estudo sera focado na regido da ACATE, em

Florianopolis.

O modelo de andlise da presente pesquisa foi pautado na descri¢do das respostas, obtidas
a partir de uma amostragem por acessibilidade, ou seja, por quatro gestores que estavam
disponiveis para responder as perguntas. Além disso, foi feita uma filtragem para considerar

apenas empresas que se encaixam no conceito de startups, ou que passaram por esse modelo.

3.3 Técnica de Coleta e Analise de Dados

Para a coleta de dados, foram feitas entrevistas de forma remota, com a intencdo de
obter uma grande especificidade de respostas cujos dados primarios serdo coletados a partir
dela. As perguntas em questdo foram separadas em trés blocos: identificacdo do perfil
profissional, identificacdo do perfil de empresa e informagdes sobre relevancia e tipos de dados

a serem analisados.

As perguntas do primeiro bloco foram:

e Qual o seu cargo na empresa onde faz parte?
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e Ha quanto tempo esta na empresa?

As perguntas do segundo bloco foram:

e Qual o ramo da empresa que vocé faz parte?

e Qual a idade da empresa?

As perguntas do terceiro bloco foram:

e Considera que o processo de analise de dados é essencial para o sucesso de uma startup?

e O que é considerado para uma startup ter sucesso, na sua opiniao?

e Levando em conta que parametros sdo itens que compdem indicadores, por exemplo
receitas e despesas, que compdem lucro, quais parametros vocé acha importante medir
para o sucesso de uma startup?

e A partir disso, quais os indicadores vocé acha importante medir para o sucesso de uma

startup?

A partir disso, resgata-se 0s objetivos especificos da seguinte forma:

A - Formulacdo de uma definicdo clara de sucesso e indicadores imprescindiveis para

crescimento de startups

B - Obtencdo de uma estrutura capaz de detectar correlagdes e tendéncias entre 0s

indicadores

C - Proposicdo de estrutura de dataframe a ser utilizada para startups medirem seu

desempenho frente ao mercado

Dessa forma, relaciona-se os blocos com os objetivos conforme mostrado na tabela

abaixo:
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Quadro 1: Relacdo entre bloco de perguntas e objetivos

Bloco Objetivo
1 A
2 A
3 BeC

Fonte: elaborada pelo autor

As perguntas que compdem os blocos 1 e 2 visam identificar o perfil dos gestores e
empresas presentes na pesquisa. Ja as perguntas do bloco 3 tém como objetivo identificar,
conceitualmente, o que é sucesso no contexto de uma startup e os parametros e indicadores para
medir esse feito, de forma que possam ser organizados como um dataframe passivel de analises

descritivas e preditivas.
3.5 LimitacOes da Pesquisa

A pesquisa foi feita a partir da selecdo de gestores disponiveis, levando em conta apenas
empresas presentes na ACATE de Floriandpolis, na regido do Saco Grande, feito em sua
totalidade entre junho de 2021 a julho de 2022, denso as entrevistas feitas entre maio de 2022
e julho de 2022.

4. ANALISE DE RESULTADOS

A partir das respostas dadas pelos entrevistados, sdo apresentados quatro tipos de perfis,
que variam de hierarquia dos respondentes, tempo presente nas respectivas empresas, assim
como idade e ramo das organizacGes. Além disso, também sdo enumerados parametros que
compdem indicadores e indicadores considerados importantes a serem medidos para definir o

sucesso de uma startup.

4.1 Perfil dos entrevistados e empresas

A tabela abaixo mostra os perfis dos entrevistados, obtidos a partir do primeiro bloco

da entrevista:
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Tabela 1: Perfil dos entrevistados e das empresas

Ramo da Cargo na Idade da
Cargo
empresa empresa empresa
. Diretor .
Entrevistado 1 . Tecnologia 4 anos 4 anos
comercial
Entrevistado 2 CEO Comunicacéo 6 anos 6 anos
. Analista N .
Entrevistado 3| .. . Comunicacéo | 2 anos e meio 6 anos
financeiro
. Analista .
Entrevistado 4| .. . Fintech 6 meses 9 meses
financeiro

Fonte: Elaborada pelo autor

Nota-se que foram selecionados gestores que estdo presentes ha pelo menos 40% do
tempo de empresa, sendo o entrevistado 4 0 que possui menos vivéncia no contexto de sua
empresa atual. Vale ressaltar que, além de diretor comercial, o entrevistado 1 é, também, sécio
fundador da organizacdo, o que colabora para um ponto de vista empreendedor, assim como o

Entrevistado 2.

Referente as empresas, a amostra conta com duas ocorréncias de empresas de
comunicagdo, uma de tecnologia e uma de fintech, esta que, segundo o entrevistado, € um ramo
financeiro atrelado a tecnologia. Seus produtos sdo, respectivamente, solucbes para

comunicacdo empresarial, solucGes de inteligéncia de dados e gestdo de fundos na blockchain.

4.2 Importéncia e descri¢io de dados

Apbs serem perguntados sobre a importancia de dados para o crescimento de uma
startup, todos os entrevistados afirmaram que é um processo imprescindivel. Apesar disso, 0
entrevistado 1 acrescentou que € importante para a agilidade na tomada de decisdo, mas que,
no inicio, deve-se atentar a qualidade das informac6es, pois podem estar enviesadas pela
oscilagdo do inicio da trajetoria da organizacdo. O entrevistado 3 também acrescentou que a

analise de dados traz um panorama explicito geral da empresa, capaz de identificar, de forma
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mais precisa, quais aspectos mudar para corrigir determinados gargalos, conforme o contexto.

Para o entrevistado 1, a definicdo de sucesso para uma startup é fazer com que seu
crescimento e relevancia sejam responsaveis para que uma empresa maior a compre. Para o
entrevistado 2, o sucesso se da pela sua consolidacdo no mercado e otimizagdo em resolver 0s
problemas os quais ela se propds, corroborado pelo entrevistado 3, que acrescentou a
importancia de ter uma base tecnoldgica. Ja o entrevistado 4 resumiu o0 sucesso de uma startup
em trés pilares: faturamento, adogdo e inovagdo. Em suma, todas as respostas consideram o
crescimento de autoridade como sucesso de uma startup até o ponto que ela deixe de ser esse

tipo de empresa.

Quanto aos parametros indicados para a medicdo de sucesso de uma startup, foram

coletadas as seguintes respostas:

Tabela 2: Par@metros e indicadores citados pelo entrevistado 1

Entrevistado 1

Pardmetros Indicadores
Receita Novas receitas mensais (NMRR)
Despesa Resultado acumulado (geracéo de caixa)
Ndmero de clientes Churn (cancelamento de clientes) (%)

Fonte: elaborado pelo autor

Tabela 3: Par@metros e indicadores citados pelo entrevistado 2

Entrevistado 2

Paradmetro Indicador
Receita Novas receitas mensais (NMRR)
Resultado acumulado (geracéao de caixa)
Despesa
Margem de lucro
NUmero de clientes Ticket médio

Churn (cancelamento de clientes) (%)

Fonte: elaborado pelo autor

19



Tabela 4: Pardmetros e indicadores citados pelo entrevistado 3

Entrevistado 3

Parametro

Indicador

Receita operacional

Custo operacional

Lucro operacional

Investimento em vendas

NUmero de novos clientes

Custo de aquisicdo de clientes (CAC)

NuUmero de clientes

Churn (cancelamento de clientes) (%)

Receita

Novas receitas mensais (NMRR)

Fonte: elaborado pelo autor

Tabela 5: Parametros e indicadores citados pelo entrevistado 4

Entrevistado 4

Parametro Indicador
Receita Variacgdo de receitas (%)
Despesa Resultado acumulado (geracéo de caixa)

NUmero de clientes

Ticket médio

Variacdo de clientes (%)

Fonte: elaborado pelo autor

Nota-se que a receita € um parametro unanime entre os respondentes. Além disso, 0s
parametros e indicadores mostraram uma preocupacao no ponto de vista geral da empresa, ao

observar dados majoritariamente financeiros.

Ao compararmos os parametros e indicadores, nota-se coeréncia nas respostas, uma vez
que os parametros realmente fazem parte dos indicadores. Isso traz a possibilidade de, caso ndo
seja ideal projetar estes diretamente, projetar 0s que 0 compdem para trazer dados secundarios

e, mesmo que com menos confiabilidade, explicitar uma situacdo projetada.
Com relagdo as formulas, conforme os entrevistados:

e NMRR: ndo se trata de uma formula em si, mas é um indicador que deve ser preenchido
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conforme a chegada de novas receitas
e Resultado acumulado: Resultado anterior + (Receita atual — despesa atual)
e Churn (%) = Churn / Clientes atuais
e Margem de lucro = (Receita atual — Despesa atual) / Receita atual
e Ticket médio = Receita atual / Numero de clientes
e Lucro operacional = Receita operacional — Despesa operacional

e Custo de aquisicao de clientes = Investimento em vendas /

Numero de novos clientes
e Variacdo de receitas (%) = (Receita anterior / Receita atual) — 1
e Variacdo de clientes (%) = (Clientes anteriores / Clientes atuais) — 1
4.3 Proposta de Dataframe

A partir das informac6es coletadas, propde-se um dataframe capaz de ser analisado no
software R. Sua construcao se da por meio de uma planilha no Google Sheets, pois é capaz de
exporta-la como arquivo .csv, que, por sua vez, pode ser aberto para analise no programa
proposto. Sua estrutura sera composta pelo seguinte cabecalho, que, na préatica, sera composto

apenas por uma linha:

Tabela 6: Primeira parte da proposta de dataframe

Més de .. Variacao . .
.. Recel 9. Receita NMR Despesa Investimento
referénci de receita . Despesa .
a a (%) operacional R operacional  em vendas

Fonte: elaborado pelo autor

Tabela 7: Segunda parte da proposta de dataframe

. . Ticke . Marge
Lucro Numer Numero Variacdo Resultado g
: t . mde Chur Chur
operaciona ode de novos ‘1 de clientes acumulad
. . meédi C lucro n n(%)
I clientes clientes (%) 0
0 (%)

Fonte: elaborada pelo autor
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Devido a indicadores que marcam recorréncia, como o0 NMRR, foi escolhido medi-los
mensalmente, a fim de obter resultados alinhados a todos os parametros e indicadores. Dessa
forma, é possivel utilizar o R para identificar tendéncias centrais e visualizar, por meio de
analise descritiva, a situacdo atual da empresa ao exibir indicadores. Além disso, torna-se viavel
codificar uma tabela de correlagdo entre esses fatores, tanto quanto fazer testes capazes de
identificar tendéncias passiveis de analisar resultados futuros de determinados parametros em
funcdo dos demais, ou seja, fazer uma analise preditiva. Conforme o resultado dos testes, é
possivel desenvolver modelos de machine learning para explicitar projecGes estatisticamente

embasadas.
5. CONSIDERACOES FINAIS

A fim de tentar definir se ha importancia de dados para o sucesso de uma startup, este
trabalho aborda o tema analise de dados sob a perspectiva gerencial de empresas da ACATE,
0 que trouxe esclarecimento acerca de dados a serem medidos para identificar o sucesso desse

tipo de empresa.

Dito isso, 0 objetivo geral é considerado contemplado, uma vez que, no ponto de vista
dos gestores consultados, a analise de dados se mostrou importante e os dados fundamentais

para uma startup ser considerada bem sucedida foram devidamente elencados.

Quanto aos objetivos especificos, consideram-se atendidos. O primeiro se trata da
formulacdo de definicdo clara de sucesso e indicadores essenciais para 0 crescimento de
startups, o que foi contemplado de forma que, em resumo, foram considerados relevancia no
mercado e transi¢do de startup para uma grande empresa os fatores de sucesso, assim como

foram elencados indicadores, majoritariamente financeiros, para o prosseguimento da pesquisa.

Para o segundo objetivo especifico, apds a analise dos indicadores propostos, foi
definida uma estrutura para analise mensal, uma vez citado o indicador de novas receitas
mensais. Por isso, a estrutura segue de forma a alinhar todos os indicadores e ser possivel fazer

analises comparativas entre eles, assim como projecdes temporais.

Referente ao terceiro e Ultimo objetivo especifico, foi proposto, entdo, um dataframe
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construido por meio de planilha eletrénica, capaz de ser importado ao software R, para que

possam ser feitos calculos de correlagdes e tendéncias com o uso de machine learning.

A partir do presente trabalho, sugere-se pesquisas posteriores, propostas com o enfoque
nos algoritmos de machine learning, de forma a trazer os aspectos técnicos para 0 campo da
administracao, além de possibilitar uma abordagem mais detalhada e personalizada dentro das
empresas. Além destas, recomenda-se pesquisas de campo, com o intuito de entender como a
inteligéncia artificial € implementada em negdcios, seja na parte de anélise de dados interna ou
como produto, a fim de compreender a estrutura dessa tecnologia pelo ponto de vista da

administracao.
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