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Resumo

Em plena emergéncia ao longo dos tltimos anos, o mercado brasileiro de capital de risco
carece de estudos aprofundados que permitam a analise de tendéncias desta modalidade
de investimentos no pais. Ainda que com uma amostra limitada por conta do estagio
inicial em que se encontra o mercado do Brasil em comparacao aos pioneiros desta pratica
como os Estados Unidos, fez-se possivel propor métodos qualitativos e quantitativos por
meio da utiliza¢do de modelos de aprendizado de maquina (VAR, Autorregressor Floresta
Aleatoria e Classificador XGBooster) de maneira a se analisar o panorama geral deste

ramo do mercado financeiro e as tendéncias particulares aos entes atuantes no mercado.

Palavras-chave: capital de risco, aprendizado de maquina, séries temporais, causalidade

de Granger, ciéncia de dados, macroeconomia, mercado brasileiro.






Abstract

In full emergence over the last few years, the Brazilian Venture Capital market lacks
in-depth studies and robust analyses of trends regarding this asset class. Despite dataset
size limitations due to the current stage of the Brazilian market compared to Venture
Capital pioneers such as the United States, qualitative and quantitative methods were
successfully proposed through machine learning models (VAR, Random Forest Regressor
and XGBooster Classifier) towards an analysis of both the overall scenario and particular

trends regarding players involved in the Brazilian Venture Capital market.

Keywords: venture capital, machine learning, time series, Granger causality, data science,

macroeconomics, Brazilian market.
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1 Introducao

Capital de Risco, do inglés Venture Capital, ¢ uma modalidade de investimentos
na qual se aplicam recursos em empresas de estagios iniciais, comumente chamadas de
startups. Por conta do perfil estratégico de companhias desta categoria, liquidez dos aportes
realizados e dispersao das taxas de retorno, estes investimentos podem ser caracterizados

como de alto risco e também elevado potencial de rentabilidade (Distrito, 2022).

De maneira semelhante a outras formas de investimento e praticas capitalistas, a
modalidade Venture Capital teve os Estados Unidos como pais pioneiro. Toma-se como
referéncia as décadas de 1960 e 1970 para os primeiros registros de aplica¢oes em capital de
risco como uma classe de ativos, acompanhada também da fundacao de grandes gestoras,
fundos de investimento e da Associagao Nacional de Venture Capital - da sigla NVCA, em
inglés (Gold, 2022).

Embora os marcos historicos da industria de capital de risco a nivel global sejam
datados de mais de 5 décadas atras, o mercado brasileiro teve emergéncia recente. Segundo
relatorio da Distrito, pioneira no quesito PaaS (Platform as a Service) para inteligéncia
de dados acerca do mercado de capital de risco no pais, os marcos correspondentes aos
supracitados em territorio brasileiro ocorreram em 1994 e 2000, referentes & criagao da
Associagao Brasileira de Private Equity e Venture Capital (ABVCAP) e a regulamentagao

desta classe de ativos na Comissao de Valores Mobiliarios (CVM), respectivamente.

A pouca idade da modalidade no Brasil traz consigo a raridade de estudos apro-
fundados sobre o cenario de Venture Capital no pais. A mencionada ABVCAP produz

relatorios periodicos acerca do panorama nacional de investimentos em startups - estes,

Volume de investimentos em startups ano aano
No Brasil, em bilhdes de USD (2017 - Set/2021)

10,5
4.7
34
1, 1 1,4 .
| |

2017 2018 2019 2020 2021

Figura 1 — Histoérico recente do mercado brasileiro

Fonte: Distrito [3]
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Largest Global Markets For Venture
Funding (Past 12 Months)

Based on di: rounds in Crunchbase as of October 29, 2021
$269.08
$60.68
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a2 $28.28
By $17.08
france  §11.6B
Brazil  $10.68
Canada  $10.3B
Israel $8.4B
Singapore $8.3B
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The Netherlands ~ $6.2B

crunchbase news

Figura 2 — Principais mercados de capital de risco a nivel global (2021)

Fonte: Crunchbase [4]

entretanto, possuem fins informativos e carecem de anélises minuciosas sobre tendéncias
passiveis de identificacao. Cabe mencionar, nesse contexto, a reduzida riqueza dos dados
disponibilizados como fatores limitantes de tais estudos e outros semelhantes, motivada
pela sensibilidade envolvida na divulgagao de informacgoes privadas de empresas investidas

e da estratégia de alocagao de recursos dos atuantes do mercado.

Aqueles que analisam a situacdo econémica do Brasil, surge a importancia de
compreender as tendéncias desse mercado, dada a rapida ascensao do volume investido
(Figura 1). Da parte dos gestores de recursos e tomadores de decisao, cita-se a relevancia
do entendimento de como tais tendéncias podem se correlacionar com a performance de
seu portfolio e estratégia de alocagao de recursos - cujo impacto mostra-se amplificado
pelas caracteristicas de risco e retorno desta classe de ativos. Ainda neste contexto, uma
anélise critica acerca de estratégias e comportamento dos entes envolvidos na industria de

Venture Capital no Brasil sera discutida posteriormente.

Em suma, apresentam-se como fatores relevantes a oportunidade observada e

consequente motivacao do trabalho realizado:

e Posicionamento do Brasil como mercado relevante de capital de risco (Figura 2),

embora caracterizado como economia emergente;

e Incertezas sob o aspecto macroeconémico no contexto da instabilidade politica e
crise de COVID-19;

e Fiscassez de analises aprofundadas e robustas de maneira anéloga a estudos existentes
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acerca de mercados mais tradicionais como a bolsa de valores.

1.1 Objetivo

1.1.1  Objetivo Geral

Como objetivo geral, estipula-se a aplicacao de métodos de aprendizado de méquina
e ciéncia de dados para a identificacao de padroes no mercado de investimentos em capital

de risco no Brasil.

1.1.2  Objetivos Especificos

A partir do objetivo geral tragado para este trabalho, menciona-se como objetivos

especificos:

e Estruturar os modelos VAR e autorregressor tipo floresta aleatéria, de maneira a
identificar relacoes de causalidade entre o volume de investimentos em capital de

risco no Brasil e os indicadores macroeconémicos do respectivo més;

e Analisar o impacto da crise de COVID-19 nos investimentos em capital de risco
no Brasil, e comparar o comportamento e recuperagao desta em relagao a bolsa de

valores de maneira qualitativa;

e Realizar uma investigacao acerca de fatores que indicam sucesso de empresas em

meio a dindmica de mercado mencionada no primeiro item.
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2 Fundamentacao teodrica

2.1 Financiamento de startups

A categorizacao de empresas em estagios iniciais como startups tem evoluido desde a
emergéncia dos exemplos mais famosos, como Google e Apple; no periodo da popularizacao
da internet, no inicio dos anos 2000, chegou-se a associar o termo a qualquer negocio com
potencial inovador envolvido no ambiente online. No contexto atual em que o mercado
de investimentos em capital de risco encontra-se em consolidacao, todavia, investidores
e estudiosos do meio tém convergido para uma nova definicao acerca deste modelo de
negocios: “uma startup ¢ um grupo de pessoas & procura de um modelo de negbcios

repetivel e escalavel, trabalhando em condigoes de extrema incerteza” (SEBRAE, 2014).

As consequéncias da condicao supracitada de extrema incerteza da operacao de
empresas como estas estao diretamente ligadas ao quesito financeiro. Em meio ao processo
da busca por um produto ou servigo que atinja ao publico-alvo de forma escalavel, é
comum entre startups o resultado negativo em seus estagios iniciais, comumente conhecido
como “queima de caixa”. Neste contexto, surge a necessidade de se recorrer a entes capazes
de nao somente auxiliar com o financiamento para o plano de ag¢ao dos fundadores da
companhia, mas também participar do planejamento estratégico visando a escalabilidade
do modelo de negdbcios idealizado. Neste modelo de financiamento em que se procura o
socio-investidor capaz de contribuir com visao de negoécios, governanca, networking no
mercado, entre outros tipos de apoio, denomina-se o aporte como smart money, ou “capital

intelectual”, em uma traducao da seméantica do termo.

Ao contrario de outras modalidades de investimentos como o mercado de agoes ou
de criptomoedas, as participacoes societarias adquiridas por meio da dindmica previamente
descrita nao costumam ser negociadas de maneira especulativa ou recorrente no mercado
de Venture Capital. Eventos de liquidez, portanto, posicionam-se como o objetivo final dos
socios-investidores - a saida e valorizacao do investimento destes entes pode se dar de trés

formas:

e compra da participacao por parte de um fundo de investimentos voltado a empresas
de capital fechado em estégios mais avangados - modalidade conhecida como Private

Equity;

e aquisigao total ou do controle da startup por parte de um concorrente ou empresa

consolidada no meio em que atua;
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Figura 3 — Ciclo de financiamento de uma startup

Fonte: Slap Law [6]

Estagio Investimento Valor aporte Equity Valuation
Aceleradoras RS 100.000,00 8%| RS 800.000,00
Anjos RS 180.000,00 12%| RS 2.160.000,00
Pré-Seed RS 300.000,00 10%| RS  3.000.000,00
Seed RS 2.000.000,00 15%| RS 13.000.000,00
Série A RS 8.000.000,00 20%| RS 40.000.000,00
Série B RS 27.000.000,00 30%| RS 90.000.000,00

Figura 4 — Rodadas de financiamento de uma startup

Fonte: Blog Joao Kepler [7]

e abertura do capital da empresa na bolsa de valores, conhecida como IPO (da sigla

em inglés Initial Public Offering).

Findando atingir os eventos de liquidez mencionados, o ciclo padrao (Figura 3)
percorrido por uma startup envolve o processo de repetidas captacoes de recursos, cujos
eventos sao conhecidos como rodadas de investimentos. A avalia¢ao (valuation), o valor
aportado e a diluigao para cada tipo de rodada (Figura 4) podem variar de acordo com
fatores como o perfil do sécio-investidor, setor de atuacao da empresa, momento de mercado
e indicadores de sucesso da companhia no momento da captacao. Ainda nesta linha de
raciocinio, cabe ressaltar que, dada a estratégia comum de alocacao agressiva de recursos
em busca de escalabilidade para o modelo de negocios, o fato da startup passar por
subsequentes rodadas de financiamento significa o sucesso da empresa a caminho de um

evento de liquidez, que interessa aos investidores de estagios mais iniciais.

2.1.1 Estratégias de investimento

Conforme citado na introducao do presente estudo, investimentos em capital de

risco sao caracterizados como de alto risco mas também de alto potencial de retorno. Em
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Figura 5 — Taxa de sobrevivéncia de startups

brasileiras
Fonte: Distrito (8]

relagao a primeira caracteristica, tem-se como evidéncia o estudo realizado pela plataforma
Distrito com sua base de startups brasileiras entre 2011 e 2020 (Figura 5) e sua respectiva
capacidade de manter ativa sua operagao ao longo do percurso padrao de captacoes de
rodada de investimento. Em concordancia com o foco principal do presente estudo, nota-se
a baixa taxa de sobrevivéncia das empresas principalmente em estégios iniciais. Por outro
lado, evidencia-se na Figura 6 a forte tendéncia de desempenho superior a longo prazo de

fundos de investimento em capital de risco em relagao a indices da bolsa de valores.

De maneira a se obter os retornos observados em meio a tal dinamica deste ramo
do mercado financeiro, a estratégia de alocacao de recursos de fundos de investimento em
capital de risco varia. Uma delas é denominada “spray and pray”, que consiste em alocar
recursos em grande quantidade de empresas com a visao de que a minoria do portfélio
construido tende a obter sucesso capaz de compensar os investimentos sem sucesso e

resultar em uma taxa de retorno global interessante ao portfélio.

A estratégia alternativa para a alocacao de recursos, sem nomenclatura especifica,
¢é a de se selecionar empresas para investimento com processo de avaliagao mais longo e
minucioso. Ao contrario de uma pratica comum na estratégia “spray and pray”, costuma-se
definir, para cada investimento feito na composicao do portfolio, a participacao societéria

e volume de financiamento ideais.

Embora adotada pela Bossanova, uma das gestoras de recursos mais premiadas
em territorio brasileiro, a estratégia de investimentos em startups a um grande volume e
com sele¢ao de investimentos menos criteriosa ¢ motivo de divergéncia entre especialistas

do ramo (Manzoni Jr., 2018). Por este motivo, o presente trabalho visa abordar uma



26 Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica

Taxas de retorno de capital de risco (% | 2019)
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Figura 6 — Retorno de fundos de Venture Capital em relacao a indices da bolsa de valores
estadounidense

Fonte: G2D Investments [9]

anélise estatistica sobre a correlacao entre o volume de empresas investidas e o niumero de
investimentos de sucesso no portfélio de entes atuantes no mercado de capital de risco no

Brasil.

2.2 Aprendizado de maquina

Aprendizado de méquina é uma area da ciéncia de dados em que se utiliza algoritmos
baseados em conceitos de matematica, estatistica e inteligéncia artificial de maneira a se
realizar tarefas como tomada de decisao, identificacao de padroes, previsao e classificacao.
Conforme sugere o nome da técnica, um dos principios por tras dos modelos de aprendizado
de maquina é o de que estes passem por um processo de aprendizado ao processar grandes
quantidades de informagao, assim como sua capacidade de adaptacao a diferentes tipos de

conjuntos de dados fornecidos.

Existem duas subareas principais em que se dividem os modelos de aprendizado de

maquina:

e (lassificacao: utiliza-se dados de entrada para se definir critérios implicitos de
categorizacao da varidvel de interesse. A saida é dada pela classificacdo de uma

amostra dentre as limitadas possibilidades fornecidas ao modelo;

e Regressao: utiliza-se dados de entrada para se prever o valor numérico da variével de

interesse. A saida é dada por um ntimero, sem que haja limita¢oes impostas para tal
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Figura 7 — Ajuste em modelos de aprendizado de maquina

Fonte: Data Analytics [11]
previsao.

Em ambas as subéreas, os algoritmos utilizados contam com parametros e hiperpa-
rametros em sua estrutura. Conquanto ambos sejam influentes na performance dos modelos,
sua distin¢ao se dé pelo processo de ajuste: enquanto os parametros sao ajustados de forma
autoénoma ao se treinar o modelo, hiperparametros sao variaveis ajustaveis previamente ao
treinamento. Uma vez efetuado o processo de treinamento, faz-se possivel a otimizacao de
hiperparametros tendo em vista a potencializacao do desempenho do modelo - a ferramenta
Grid Search, que realiza de maneira iterativa combinacoes de hiperparametros fornecidos
para posterior avaliagao e armazenamento destes como ideais para o modelo treinado, é

comumente utilizada para este fim.

Além da performance dos algoritmos de aprendizado de maquina, outro aspecto
vital a ser ajustado por meio da otimizacao de hiperparametros é o ajuste. Diz-se que um
modelo é sub-ajustado (fenémeno de underfitting) quando o desempenho é insatisfatorio
apos o treinamento, sendo o algoritmo incapaz de determinar padroes e estabelecer
critérios para regressao ou classificacao a partir dos dados fornecidos. Por outro lado, um
modelo é dito sobreajustado (fendémeno de overfitting) quando a performance ¢ satisfatoria
para o conjunto de treinamento, mas insuficiente no momento do teste; o fendmeno de
overfitting ocorre, portanto, quando se observa a incapacidade de generalizagao, causada
principalmente pela exacerbada complexidade dada ao algoritmo ou reduzida quantidade
de amostras no conjunto de treinamento. Tal relacao entre complexidade do modelo e

performance para os conjuntos de treino e teste é representada na Figura 7.

2.2.1 Autorregressor tipo floresta aleatoria

Em modelos de aprendizado de maquina em que se visa a previsao de valores para
a variavel de interesse a partir de valores passados desta, utiliza-se o conceito de autorre-

gressao. Para problemas deste tipo, pode-se utilizar a classe chamada ForecasterAutoreg,
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Figura 8 — Modelo de previsao baseado no conceito de autorregressao recursiva

Fonte: Ciencia de Datos [12]

proveniente da biblioteca Skforecast da linguagem Python, de forma com que se realize
uma autorregressao chamada recursiva, em que cada nova previsao se baseia em outras

também geradas pelo mesmo modelo (Figura 8).

Dentro da classe supracitada, faz-se ainda necessario eleger um modelo especifico
de regressao para enderecar o problema proposto. Neste contexto, um dos modelos mais
amplamente utilizados é o regressor do tipo Floresta Aleatoria (do inglés Random Forest),
em que se “cria varias arvores de decisao e as combina para obter uma predicao com
maior acuracia e mais estavel” (Silva, 2018). Como vantagens deste tipo de modelo de
aprendizado de méaquina, cita-se como relevantes: a mitigagao do sobreajuste, por conta
da criagao de subconjuntos aleatorios e consequente construcao e combinacao de arvores
de decisao reduzidas (Figura 9), e a possibilidade de se trabalhar com variaveis ex6genas,

em que se conhece valores futuros das variaveis de entrada.

Dentre os hiperparametros chave a serem otimizados em modelos de autorregressao

usando florestas aleatorias, estao incluidos:

e n_ estimators, que se refere ao nimero de arvores de decisao combinadas no treina-

mento do modelo;

e mazx_depth, que se refere a profundidade maxima das arvores incluidas na floresta.

2.2.2  Modelo autorregressivo vetorial (VAR)

Outro modelo 1til para se trabalhar com a previsao de séries temporais é o
autorregressivo vetorial. Segundo Melo (2020), “Modelo autorregressivo vetorial (VAR) é
um algoritmo de previsao usado quando duas ou mais séries influenciam-se mutuamente.
Na pratica, ¢ um modelo de regressao que trata todas as variaveis como endogenas e

permite que cada uma delas dependam de p valores de lags passados, esses valores sao da
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Figura 9 — Modelo de aprendizado de maquina do tipo floresta aleatoria

Fonte: Machina Sapiens [13]

propria série e das outras séries”. Além do requisito da influéncia mutua entre multiplas
séries, estas devem também ser estacionarias para se trabalhar com este modelo - o conceito

de estacionariedade serda abordado adiante.

Do ponto de vista mateméatico, o modelo em questao pode ser representado pela

seguinte equacao:

Y= ag + Ayy—1 + Asypo + ...+ Apy—p +uy (2.1)

Sendo:

p a ordem do modelo, referente ao numero de lags passados;

y; um vetor Nx1, com N variaveis endbégenas;

ao um vetor Nx1 de constantes;

Al, A2, ... Ap matrizes pNxN de coeficientes autorregressivos;

u; um vetor Nx1 que representa um ruido branco.
Do ponto de vista da avaliagao do modelo autorregressivo vetorial, ha dois critérios

amplamente utilizados: Akaike Information Criterion (AIC) e Bayesian Information

Criterion (BIC). As expressoes matematicas para estes critérios sdo as que seguem:

AIC = 2k — 21n (L) (2.2)
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BIC =kln(n) —2In(L) (2.3)

Sendo:

e L o numero de parametros do modelo;
e 1 o0 numero de observagoes no conjunto de dados;

e [ o valor maximo da fun¢ao de verossimilhanca.

Acerca da selecao do modelo ideal, escolhe-se aquele com o menor valor para ambos
os casos (AIC e BIC). Fazendo-se uma analise critica das expressdes matematicas acima, ¢
possivel observar que o critério AIC penaliza modelos mais complexos, ao passo em que dé
preferéncia a modelos com maior desempenho no conjunto de treinamento. O critério BIC,
que compartilha das caracteristicas citadas, tende ainda a valorizar modelos treinados
com menor numero de observagoes, resultando em maior penalizagao da complexidade dos

modelos analisados.

Para fins de avaliagado do VAR, uma das métricas amplamente utilizadas é o
erro médio absoluto (da sigla em inglés MAE - Mean Absolute Error), cuja expressao
matematica encontra-se descrita abaixo. Esta métrica também é aplicdvel para avaliacao

do modelo descrito na secao anterior e demais modelos de regressao de maneira geral.

N
1 L
MAE = N E lyi — 7| (2.4)

=1

Sendo:

e N o ntmero de observagoes (amostras);
e yi o valor predito de y;

e 7 o valor médio de y.

2.2.3 Classificador XGBooster

No que tange a modelos de classificacao, o classificador do tipo XGBooster destaca-
se por seu desempenho e flexibilidade devida ao elevado niimero de hiperparametros
passiveis de otimizagao (Melo, 2019). Tendo o nome proveniente de Extreme Gradient
Boosting, esta categoria de algoritmos combina conceitos de arvores de decisao e aumento

de gradiente de maneira a otimizar o modelo treinado (Figura 10).

Observa-se que o conceito matematico por tras deste tipo de classificador vai ao

encontro da floresta aleatoria mencionada acima; ainda segundo Melo, “o principio do
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Figura 10 — Exemplificagao de modelos do tipo XGBoost
Fonte: Sigmoidal Al [15]

Gradient Boosting é a capacidade de combinar resultados de muitos classificadores ‘fracos’,
tipicamente arvores de decisao, que se combinam para formar algo parecido com um comité

forte de decisao”.

A avaliacao da performance geral de modelos que enderecam problemas de clas-
sificagdo mostra-se menos complexa do aspecto matematico. A precisao de um modelo,
que determina o percentual de assertividade dentre as classificagbes positivas, pode ser

calculada como:

VP
Prec. — ——+ 2.
T WP FP) (2.5)

Sendo:

e VP o numero de observacoes classificadas corretamente como “positivas”;

e FP o namero de observagoes classificadas incorretamente como “positivas”.

2.3 Séries temporais

No que tange a resolucao de problemas de econometria, as praticas modernas am-
plamente difundidas usam como principio a modelagem e manipulacao de séries temporais
(Maddala e Lahiri, 2009). Séries temporais (Figura 11) s@o definidas como conjuntos
de dados indexados da data de cada observagao. Seja uma amostra de tamanho “T”,
{yt}thl ={vy1,y2,...,yr}, a série temporal {yt}thl ¢ dada pela descricao de seu t-ésimo

elemento.
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Figura 11 — Exemplificacao de série temporal

Fonte: Alura [17]

Conforme a tendéncia recente de estudos no ramo da econometria apontam, séries
temporais e sua interpretagao podem ser de grande utilidade para a identificacao de

padroes, interdependéncia entre dados adjacentes e previsao de comportamentos futuros.

2.3.1 Séries estacionarias

Como requisitos para se trabalhar com séries temporais em determinados modelos
de aprendizado de maquina, cita-se a estacionariedade da série manipulada. Segundo
Maddala e Lahiri (2009), “uma série temporal é estacionaria quando suas caracteristicas
estatisticas (média, variancia, autocorrelagao, ...) sd@o constantes ao longo do tempo. E
uma série que se desenvolve aleatoriamente no tempo, em torno de uma média constante,

refletindo alguma forma de equilibrio estatistico estavel”.

Em relagao a observacao da sazonalidade ou tendéncia de uma série temporal e
sua consequente estacionariedade, esta costuma ser perceptivel de maneira visual (Figura
12), embora existam ferramentas - a serem discutidas posteriormente - capazes de testar

esta caracteristica de séries temporais.

2.3.2 Séries diferenciais

Séries temporais nao estacionéarias podem ser tratadas de diferentes maneiras para
que se tornem estacionarias. Uma das técnicas utilizadas para este fim é a diferenciacao;

. L. T . . s . . . 2
seja a série temporal {y,},_, descrita acima, a correspondente série diferencial se da por:



2.3. Séries temporais 33

80 700

: : Iﬂ / \n
* -
o x0 \ \

i = /\/‘) \fﬂw

100 /\[\v\!\
2'};.. Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec 1949 1951 1953 1955 1957 1959
Série Temporal Estacionaria[2] Série Temporal n3o Estaciondria[2]

Figura 12 — Estacionariedade de séries temporais

Fonte: BI4All [18§]

Yy =Y — Y1, Vt € [2,T] (2.6)

Sendo esta a série diferencial de primeira ordem. Nota-se que o intervalo de amostras
passa a ser [2, T'] pelo fato de nao haver a possibilidade de se calcular o y; sem que haja um
termo yo. Cabe ressaltar, ainda, que uma série temporal pode ser diferenciada N vezes até
que se obtenha uma série estacionéria passivel de utilizacao em modelos de aprendizado

de maquina.
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3 Pré-processamento

3.1 Base de dados

A base de dados com a qual se trabalhou no presente estudo é proveniente da
plataforma Crunchbase, uma das referéncias mundiais no que tange a inteligéncia de dados
referentes ao mercado de capital de risco (Venture Capital). Cada amostra do conjunto
total de 4655 representa uma rodada de financiamento de startups sediadas no Brasil, com

informagoes como:

tamanho da rodada (recursos levantados);

namero de rodadas pela qual a empresa ja passou até o presente momento (retirada

dos dados em margo de 2022);

investidor lider (maior parte dos recursos aportados);

industria a qual pertence a startup;

data do evento de captacao.

Tendo-se tragado o objetivo de analisar e prever o volume mensal de investimentos
em Venture Capital no Brasil, as rodadas foram agrupadas conforme seu respectivo més
de antncio. Ao se deparar com a base de dados importada para o arquivo Python em que
se trabalhou, foi notada a presenca de amostras nao referentes a rodadas de captagao de
recursos em linha com o ciclo de financiamento de startups citado anteriormente. Por este
motivo, fez-se uma filtragem de maneira a se excluir do estudo aquelas rodadas referentes

a eventos de liquidez, bem como duplicidades.

Como dados de entrada para os modelos a serem aplicados, foram trazidos os
principais indicadores macroeconémicos fornecidos pelo portal do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica - IBGE, além de outras variaveis que refletem a dindmica do
mercado financeiro como um todo (Tabela 1). Cabe pontuar que as variaveis obtidas

também foram discretizadas mensalmente.

Importadas as séries temporais referentes aos indicadores mencionados, obteve-se
um novo conjunto de dados com o histérico do volume mensal de investimentos em capital
de risco no Brasil (variavel de interesse) e os respectivos determinantes a serem testados.
Dada a emergéncia recente da modalidade de investimentos no pais e as lacunas observadas
em determinados periodos, filtrou-se a base de dados de forma a se trabalhar com uma

janela de aproximadamente 10 anos, entre janeiro de 2012 e fevereiro de 2022. O tamanho
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Tabela 1 — Dados de entrada para previsao do volume mensal de investimentos
Variavel Fonte Observacao
Taxa de desemprego | IBGE Desocupagao mensal no Brasil (%)
INPC IBGE Indice Nacional de Pregos ao Consumidor
- Variagao (%)
PIM-PF IBGE Pesquisa Industrial Mensal - Producao Fisica
- Variacao (%)
IPCA IBGE Indice geral de inflagao - Variagao (%)
SELIC ADVFN Historico da taxa mensal basica de juros (%)
PIB Ipeadata Interpolagao a partir dos dados do IBGE (R$)
EMBI+ Ipeadata Risco-Brasil referente ao primeiro dia do més (Pontos)
IBOVESPA BR Investing | Fechamento do indice no primeiro dia do més (Pontos)
Dolar BR Investing | Cotagao da moeda no primeiro dia do més (Valor real)
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Figura 13 — IBOVESPA e volume mensal de investimentos em capital de risco no Brasil,
2012-2022

da amostra para se atingir o primeiro objetivo especifico citado no capitulo 1, portanto,

consolidou-se em 122 observagoes.

3.2 Pré-processamento

3.2.1 Investigacoes iniciais

Para fins de investigacao inicial de possiveis rela¢oes de causalidade entre a evolugao

dos indicadores e a do volume de investimentos em capital de risco, foram elaborados

graficos comparativos entre as curvas de determinados indicadores e a variavel de interesse.

As comparagoes tragadas (Figuras 13 e 14) evidenciam a aparente correlagao

existente entre algumas das séries temporais, conforme o seguinte racional: a volatilidade

do indice da bolsa de valores se assemelha ao perfil de alto risco dos investimentos em

Venture Capital, enquanto outras modalidades de investimento tendem a ser favorecidas
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Figura 14 — Taxa SELIC e volume mensal de investimentos em capital de risco no Brasil,
2012-2022

em periodos de alta das taxas de juros e inflagao.

3.2.2 Estacionariedade e causalidade

Identificadas as aparentes relagoes de causalidade na subsecao anterior, buscou-
se embasamento estatistico para a verificacao de tais relacoes. Devido ao fato de a
comprovagao empirica da real causalidade entre os indicadores nao pertencer ao escopo do
presente trabalho, sobretudo em um setor complexo como a macroeconomia de um pafis

das dimensoes do Brasil, utilizou-se do conceito de causalidade de Granger.

Proposto em 1969 pelo matematico Clive Granger, o teste de causalidade de Granger
é utilizado para determinar a relacao de causalidade entre duas séries temporais. Ao se
escolher duas varidveis para teste, a causalidade de Granger permite inferir a utilidade
de se utilizar os valores passados da primeira para se prever o comportamento futuro da
série temporal referente a segunda variavel. Em linha com o que foi descrito no paragrafo
anterior, o teste de Granger atesta estritamente acerca da causalidade temporal de duas
séries, sendo a comprovacao da real relacao de causa e efeito entre variaveis inviavel através

desta pratica.

De maneira andloga ao requisito encontrado nos supracitados modelos de aprendi-
zado de maquina, o teste de causalidade de Granger requer a estacionariedade das séries
cuja causalidade venha a ser testada. Findando averiguar tal caracteristica das séries
temporais referentes aos indicadores macroeconémicos e ao volume total de investimentos
em capital de risco, utilizou-se do teste Augmented Dickey-Fuller. Comumente adotado em
se tratando de séries temporais complexas para abordagem de problemas de econometria,
este teste tem como principio a verificacao da existéncia de uma raiz unitaria, a qual indica
a tendéncia de um processo estocastico e a consequente nao-estacionariedade de uma série

temporal.

Verificada a nao estacionariedade de algumas das séries temporais ao se aplicar o



38 Capitulo 3. Pré-processamento

lags=1 lags=2 lags=3 lags=4 lags=5 lags=6 lags=7 lags=8 lags=9 lags=18 lags=11 lags=12

Taxa de desemprego (%) 0021100 0027100 0034300 0080000 0073600 0042400 0099900 0.152600 0.076500 0.108700 0.058600 0.042700

IPCA 0.034500 0.231000 0.148%00 0251700 0363200 0033600 0019100 0.031300 0105700 0041700 0.033500 0.044900

SELIC 0.002000 0.032700 0.005300 0.005000 0.060200 0.060300 0.029900 0.050400 0.037400 0.102600 0.161200 0.054800

PIE 0.000000 0.001300 0.004100 0000800 0.002400 0.001800 0.001900 0.003700 0.013700 0.003600 0.011800 0.002900

EMBI + Risco-Brasil 0389700 0660700 0.719300 0897400 0937400 0.891900 0694800 0.729600 0454700 0556300 0.496400 0.310200
IBOVESPA 0.000000 0.003300 0.013000 0.054500 0.035700 0.051700 0.078800 0.056600 0.018000 0.005000 0.007800 0.002100
Délar 0.000000 0.002800 0.008100 0.024500 0.044800 0.075700 0.083400 0.065100 0.305800 0.366000 0.395400 0.184600

INPC 0.025100 0183500 0.161000 0315100 0.388700 0025500 0.016100 0.031700 0128000 0053800 0.051000 0.075100
PIM-PF 0.093900 0.381400 0.603500 0.791900 0.931200 0922700 0930300 0.907200 0.865400 0.624200 0.495100 0.014300

Figura 15 — Resultado do teste de Granger entre os indicadores macroeconémicos e o
volume de investimentos em capital de risco

método de Dickey-Fuller, utilizou-se do processo de diferenciagao e repeticao do teste até
que se verificasse a estacionariedade de todas as séries temporais referentes aos indicadores

macroecondmicos e i variavel de interesse.

Uma vez dadas as séries manipuladas como estacionéarias, fez-se possivel a aplicacao
do teste de causalidade de Granger. Por meio de um processo iterativo ao longo do niimero
de méaximo de lags a serem testados (12), foi calculado o valor-p para determinar a
causalidade de Granger de cada indicador sobre a varidvel de interesse. Definido como “a
probabilidade de se observar um valor da estatistica de teste maior ou igual ao encontrado”

(Ferreira e Patino, 2015), o valor-p testou as seguintes hipoteses em cada instancia:

e HO: hipotese nula - com o niimero de lags testado, pode-se inferir a causalidade de

Granger entre as séries temporais;

e HI1: hipotese alternativa - com o ntimero de lags testado, ha probabilidade significante
de se obter uma melhor descricao da causalidade temporal entre as duas séries, que

nao possuem, portanto, causalidade de Granger entre elas.

Definido o valor de corte para o teste das hipoteses com o valor-p como sendo 0.05,
observou-se a auséncia de causalidade de Granger para algumas das séries temporais em
relagdo ao volume mensal de investimentos em capital de risco (Figura 15). De maneira a
potencializar o desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina, portanto, foram
retiradas do conjunto de dados tais variaveis insignificantes do ponto de vista da previsao

da variavel de interesse.

Julgando-se o conjunto de dados como propriamente manipulado e preparado para
a aplicacao dos modelos de previsao, foi realizada a separacao dos conjuntos de treino e de
teste. Devido ao fato de se tratar de uma base amostral pequena, a emergéncia recente
do volume total de investimentos e as técnicas visadas para a reducao do sobreajuste,
foi definido o tamanho do conjunto de teste como de 5% sobre o total de observacoes,

resultando em 6 amostras.
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4 Processamento e Resultados

4.1 Estudo de mercado

Nesta secao, serao discutidos os procedimentos e resultados obtidos acerca das

tendéncias do mercado brasileiro de capital de risco como um todo.

4.1.1 Volume mensal de investimentos

Para fins de previsao do volume mensal de recursos aportados em startups brasileiras
no periodo de 2012 a 2022, foram utilizados dois diferentes modelos de aprendizado de

maquina, conforme descrito a seguir.

4.1.1.1 Modelo Autorregressivo Vetorial (VAR)

A partir dos resultados obtidos por meio do teste de causalidade de Granger (Figura
15), observou-se a tendéncia da nao causalidade temporal entre a maioria das séries para
os lags de 7 a 12. Sendo assim, para a aplicacao do algoritmo VAR, foram testados os

modelos de ordem 1 a 6 (Figura 16).

Conforme discutido no capitulo 2, observa-se a priorizacao de modelos mais sim-
plificados quando se trata da métrica BIC para avaliagao de modelos autorregressivos
vetoriais, enquanto aqueles julgados ideais por meio da métrica AIC tendem a ser mais
complexos. Tendo em vista a também mencionada reduzida amostra com que se trabalha

e a redugao do sobrajuste, optou-se por se trabalhar com o modelo de ordem 2 (2 lags).

Para o modelo do tipo VAR escolhido, obteve-se um erro médio absoluto (VAR) de

R$ 13.002.840.770,00 para a série diferenciada. Fazendo-se uma analise critica da curva

VAR Order Selection (* highlights the minimums)

ATC BIC FPE HQIC
B 85.5% 85.75 1.438e+37 85.63
1 79.82 81.63 4.666e+34 88.56
2 74.88 78.21* 3.118e+32 76.18
3 73.27 78.38 7.123e+31 75.31
4 71.92 78.55 2.638e4+31 74.81
5 78.72 78.96  7.248e4+36 74.86
6 68.87% 72.72 1.4%6e+38% 72.87%

Figura 16 — Selecao do modelo ideal do tipo autorregressivo vetorial
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Figura 17 — Resultado da previsao do volume mensal de investimentos por meio do modelo
VAR

dos resultados obtidos (Figura 17), é possivel observar a previsao de fortes oscilagoes no
volume mensal de investimentos, devida & caracteristica do modelo referente ao tratamento
de todas as varidveis como endogenas. Sendo assim, as fortes oscilacoes observadas ao
final do periodo de treino tiveram forte influéncia na caracteristica das previsoes, sendo o
comportamento de altas variagoes no volume de investimentos tomado como tendéncia

para o futuro.

4.1.1.2 Autorregressor tipo floresta aleatoria

Além do modelo VAR, foi ainda testado o autorregressor do tipo floresta aleatoria
para a previsao do volume mensal de investimentos do mercado de Venture Capital
brasileiro. Conforme supracitado, este modelo permite a utilizagao de variaveis exdgenas:
os indicadores macroeconémicos para o periodo do conjunto de teste, portanto, sao

conhecidos ao se trabalhar com esta técnica.

Com um erro médio absoluto (MAE) de R$ 28.463.702.535,00, nota-se que o modelo
discutido na presente subsecao previu oscilagoes menores para o volume de aportes, ao
contrario do modelo autorregressivo vetorial (Figura 18). Ao se observar as reduzidas
variagoes proporcionais dos indicadores macroeconémicos em relacao a variavel de interesse
no periodo de teste, observa-se que o modelo nao tomou como padrao as fortes oscilacoes

observadas do volume de investimentos ao final do periodo de teste.

Visando a otimizagao dos resultados obtidos, utilizou-se a ferramenta Grid Search
para a otimizacao dos hiperparametros n estimators e max_ depth. De maneira analoga ao

objetivo da reducgao do sobreajuste descrito anteriormente, foi também priorizado o teste
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Figura 18 — Resultado da previsao do volume mensal de investimentos por meio do modelo
autorregressor tipo floresta aleatoria
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Figura 19 — Resultado da previsao do volume mensal de investimentos por meio do modelo
autorregressor tipo floresta aleatéria apos otimizagao de hiperparametros

de modelos mais simplificados para o autorregressor do tipo floresta aleatoria.

Apos a otimizacao dos hiperparametros, obteve-se um erro médio absoluto de R$
26.432.775.139,00, sendo este ainda superior ao erro observado no modelo autorregressivo
vetorial. Ao contrario do modelo utilizado anteriormente, entretanto, faz-se possivel notar a
precisao deste em prever a oscilagao positiva ou negativa do volume mensal de investimentos
em capital de risco (Figura 19), ainda que com erro absoluto consideravel para algumas

das observacoes.
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Figura 21 — Contagem e média dos aportes em startups no periodo da pandemia de

COVID-19

4.1.2 Pandemia COVID-19

Sabendo-se dos efeitos globais da crise econdémica causada pelo coronavirus, filtrou-
se o conjunto de dados para observar o comportamento dos investimentos em capital de
risco, bem como dos indicadores macroeconémicos no periodo entre junho de 2019 e junho

de 2021.

De forma similar ao principal indice da bolsa de valores brasileira, o volume de
investimentos em Venture Capital no pais sofreu queda considerével a partir de janeiro
de 2020 (Figura 20). Nota-se, porém, a rapida recuperacao de ambas as modalidades de
investimento nos meses subsequentes, além das altas historicas atingidas pelos aportes em

startups em 2021.

Ainda neste contexto, outra observacao a ser feita no periodo analisado é relacio-
nada a mudanga no perfil dos investimentos realizados. Conforme descrito nas investigacoes
iniciais discutidas na secao 3.2.1, as baixas nas taxas de juros tendem a tornar os investi-
mentos em renda fixa menos atrativos, ao passo em que modalidades de investimento mais
volateis e de mais alto risco tendem a prevalecer. A comparacao do niimero e aporte médio
das rodadas de investimento no periodo da pandemia (Figura 21) comprovam a elevada

suscetibilidade a risco por parte dos investidores, com a tendéncia do maior nimero de
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Figura 22 — Ntamero de rodadas de investimento de startups brasileiras de acordo com o
historico de alocagao do lider da primeira captacao

aporte em empresas de estagios iniciais, com grau de incerteza elevado.

4.2 Tendéncias particulares

Com motivacao proveniente das observagoes mencionadas na segao anterior, as
anélises a serem descritas a seguir referem-se as tendéncias no comportamento dos toma-
dores de decisao do mercado de capital de risco, bem como das startups capazes de captar

recursos nesta modalidade.

4.2.1 Estratégias de investimento

Dado o elevado volume aportado em empresas no inicio do ciclo de financiamento
ao longo do periodo da pandemia, surge o questionamento acerca da estratégia de alocagao
de recursos dos gestores de investimentos em capital de risco. Com o objetivo de analisar
o desempenho do portfélio e das teses de investimento destes entes, portanto, filtrou-se
a base para que se trabalhasse apenas com os primeiros eventos de captacao de cada

empresa, sendo estas rodadas do tipo “Pre-Seed” e “Seed”, em sua ampla maioria.

Dentre as 127 empresas da base filtrada, nota-se visualmente (Figura 22) a auséncia
de correlagao do historico total de alocagao em empresas early-stage do lider da primeira
rodada de financiamento com o ntmero de rodadas subsequentes. Embora nao se possa
atrelar o histérico de alocagao do primeiro socio-investidor ao sucesso da startup, entende-se
a relevancia de outras caracteristicas da parceria para a potencializacao do modelo de

negocios, conforme o conceito de smart money citado no capitulo 2.
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Além dos fatores intangiveis citados acima, entende-se que outro motivo influente
nesta auséncia de correlagao é a tese de investimentos de cada um dos sécios-investidores
analisados: em contraste com a estratégia spray and pray, ha a possibilidade de se observar
a maximizagao do sucesso das empresas apds captarem recursos com investidores cuja
estratégia se baseia em maior minuciosidade na sele¢ao dos investimentos, com consequente

menor volume histérico de alocagao.

Para teste da hipotese mencionada no pardgrafo anterior, definiu-se o sucesso do
investimento como a capacidade de a startup passar por nova rodada de financiamento
apos o primeiro evento de captacao em que participaram os investidores lideres analisados.
Préatica comum em estudos semelhantes acerca do mercado de Venture Capital (ARROYO,
Javier, et al., 2019), este procedimento permitiu o contraste do ntimero de investimentos

de sucesso com a contagem de aportes realizados por parte dos investidores lideres.

Tabela 2 — Investidores com maior nimero de cases de sucesso como investidores lideres
da primeira captacao das empresas investidas

Investidor Investimentos de sucesso | Total de investimentos
WOW Aceleradora 4 55

Ventiur Aceleradora 4 8

Bossa Nova Investimentos | 3 3

Darwin Startups 3 3

ACE Startups 2 5

Embora nao seja possivel mensurar o retorno do portfélio dos entes estudados a
partir da definicao de sucesso dos investimentos neste e em outros estudos encontrados na
literatura, considerando ainda a taxa de sobrevivéncia de startups observada na Figura 5,
nota-se a presenca na Tabela 2 de investidores renomados como Darwin Startups e ACE
Aceleradora, previamente vencedores do prémio Startup Awards Brasil, e da supracitada
Bossa Nova Investimentos. Ademais, cabe a inferéncia da nao correlagao do sucesso
do portfolio dos fundos de investimento com a estratégia spray and pray ou com sua

alternativa.

4.2.2 Indicativos de sucesso

Ainda no contexto das observagoes feitas a partir do grafico da Figura 21, surge
também a oportunidade de se analisar os indicativos de sucesso das empresas passiveis de

identificagdo no momento do primeiro evento de captacao destas startups.

De maneira a investigar a influéncia do momento de mercado na capacidade de
empresas com indicadores de performance inferiores de captarem recursos, foi calculada

e inserida no conjunto de dados uma nova variavel: a média das ultimas 3 variagoes



4.2. Tendéncias particulares 45

® <2 rodadas
== 2 rodadas

(= ] =
[=] ko =
»

L]

L]

=]

Crescimento do mercado - 1a captacao

- »
G
) . . o
4 09 Pe e .
e ®
2 L] ! =
[ ) 5 ®
'. .. LI e @ L]
o
0.00 D25 D50 075 100 125 150 175
Temanho da la captacao led

Figura 23 — Indicativos de sucesso de startups brasileiras no momento da primeira captagao

percentuais do volume total de investimentos em empresas early stage no Brasil no

momento da primeira captagao.

Conforme destacado nas regides acinzentadas do grafico obtido (Figura 23), foram
identificadas duas tendéncias no contraste do momento de mercado de capital de risco
com a ordem da primeira captagao de recursos: as startups capazes de levantar recursos
da ordem de R$ 1.2 milhao a R$ 2 milhoes em rodadas “Pre-Seed” e “Seed” em momentos
de crescimento reduzido do mercado tendem a passar por rodadas subsequentes, enquanto
aquelas que captam recursos de ordem menor em momentos de crescimento acelerado do
mercado de capital de risco sao mais propensas a serem incapazes de sobreviver ao ciclo

de financiamento de uma startup a caminho de um evento de liquidez.

Tendo-se identificados os indicativos de sucesso mencionados no paragrafo anterior,
bem como a ja discutida relevancia do primeiro sécio-investidor no que tange a maximizagao
do sucesso das companhias, buscou-se propor um modelo capaz de prever o sucesso de
startups brasileiras com base nestas 3 variaveis referentes a primeira captacao: investidor
lider, crescimento do mercado de investimentos em early stage e recursos levantados. Sendo
o sucesso definido como uma variavel booleana, portanto, utilizou-se o0 modelo XGBooster

para enderecar o problema de classificagao.

Por conta do conjunto de dados reduzido (124 empresas), foram ajustados os
hiperparametros do modelo a fim de mitigar o sobreajuste, tendo como exemplo mazx_ depth,
analogo ao autorregressor tipo floresta aleatéria, conforme discutido na fundamentacao
tedrica do capitulo 2. Foram realizadas, ainda, 20 iteragoes do modelo com o sorteio
aleatorio de 20% da base de dados como sendo o conjunto de teste; os resultados descritos

na tabela 3 comprovam a possibilidade de se prever com grau relevante de precisao a
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Tabela 3 — Resultado da aplicagao do modelo XGBooster para previsao do sucesso de
startups brasileiras

Menor precisao 40,00%
Maior precisao 88,89%
Média das precisoes 67,83%
Desvio padrao das precisoes | 11,67%

capacidade de startups passarem por novas rodadas de investimento apds a primeira
captagao de recursos, mesmo sem se ter acesso a indicadores de performance ou de

tendéncia do mercado em que tais empresas atuam.
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Para efeitos de comparacao com os resultados obtidos, cabe mencionar os estudos

listados na Tabela 4:

Tabela 4 — Resultados de estudos anélogos encontrados na literatura

Titulo Autor Referéncia Meétrica Resultado
Assessment of ML Perfor- | J.  Arroyo | Startups com ro- | Precisao 0.64
mance for Decision Sup- | et al. dadas subsequen- | (melhor
port in VC Investments tes resultado)
The driving forces of ven- | Y. Ning et | Volume trimes- | R  ajus-| 0.353
ture capital investments | al. tral de investi- | tado

mentos (melhor

resultado)

What Drives VC Invest- | M. Cherif | Volume de in-| R* ajus-| 0.48
ments in Europe? New | et al. vestimentos early | tado
Results from a Panel stage (melhor
Data Analysis resultado)

Em relagao ao primeiro estudo representado na Tabela 4, nota-se o objetivo similar
aquele proposto no uso do modelo XGBooster discutido no capitulo 3. Quando tracado
o comparativo com a Tabela 3, é possivel observar a obtencao de resultados de ordem
semelhante ou superior aos de Arroyo et al. (2019), ainda que utilizado um conjunto de
dados com menor riqueza de detalhes. Infere-se, portanto, a relevincia de fatores menos
granulares para a previsao da sobrevivéncia de startups as primeiras fases do ciclo de
financiamento, como crescimento do mercado de capital de risco no momento da primeira

captacao e socio-investidor lider referente a este mesmo evento.

Os demais estudos descritos na Tabela 4, por sua vez, enderecam problemas
semelhantes aquele supracitado em que se utilizou modelos de aprendizado de maquina
para a previsao da variagao mensal do volume de investimentos. Pelo fato de nao serem
encontrados na literatura estudos que tratem do problema por meio da previsao de séries
temporais, mas sim por meio do céalculo da correlacao pura e de regressoes lineares
considerando indicadores macroeconoémicos e investimentos em capital de risco, observa-se

também a utilizacao de diferentes métricas para avaliacao dos modelos.

Além de se notar o valor da métrica R? ajustado inferior aquele amplamente
considerado ideal em problemas de regressao, cabe ainda a analise critica em relacao a
utilidade dos resultados obtidos nestes estudos em comparagao aos do presente trabalho:
conforme mencionado no capitulo anterior, fez-se possivel neste a proposicao de diferentes

modelos para que se denotem diferentes tendéncias do mercado de capital de risco, como a
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oscilacao positiva ou negativa do volume de investimentos ou a potencializagao da previsao

do valor desta mesma variavel.

Ainda no contexto do cumprimento dos objetivos propostos, entende-se como
atingidos os demais objetivos especificos descritos no Capitulo 1, incluindo a anélise de
tendéncias especificas do periodo da pandemia do coronavirus e de indicativos particulares
de sucesso de startups. Como aspecto geral, foi concretizado o embasamento matemético das
investigacoes iniciais feitas para cada problema proposto por meio de métodos quantitativos

de aprendizado de maquina e ciéncia de dados.

5.1 Sugestoes de melhoria

Como fatores limitantes do estudo conduzido, cabe mencionar a limitacao dos
dados nao s6 pelo niimero de amostras, mas também sob o aspecto da riqueza de detalhes:
entende-se que o acesso a dados especificos sobre as empresas analisadas como receita,
perfil dos fundadores e presenca nas midias sociais permitiria a maior precisao dos modelos
de classificacao propostos, com a consequente ampliada utilidade aos tomadores de decisao

envolvidos no mercado de capital de risco.

Com relacao ao volume mensal de investimentos em Venture Capital no Brasil, nota-
se 0 mesmo padrao sob o aspecto do historico recente de forte aceleracao do crescimento
do mercado; julga-se que os modelos propostos podem servir como base para analises feitas
em um futuro proximo, em que hé a tendéncia de se ter uma base de dados ainda mais
ampla para a aplicacao de modelos de aprendizado de maquina para previsao de séries

temporais.



49

Referéncias

DISTRITO. Venture Capital: o que é e como funciona?. Disponivel em: <https:
//distrito.me/blog/venture-capital-o-que-e-e-como-funciona/>. Acesso em: 14 nov. 2022.

Citado na péagina 19.

GOLD, Shaun. A Brief History of Venture Capital. 2022. Disponivel em: < https:
/ /openve.app/blog/history-of-venture-capital# 1960s- 1980s-vc-becomes-an-asset-class >.
Acesso em: 15 nov. 2022. Citado na pagina 19.

DISTRITO. Historico do venture capital no Brasil: do surgimento até hoje. 2021.
Disponivel em: <https://distrito.me/blog/historico-do-venture-capital-no-brasil/>.
Acesso em: 10 nov. 2022. Citado na pagina 19.

GLASNER, Joanna. Esses paises tém o maior investimento em startups para
seu tamanho. 2021. Disponivel em: <https://news.crunchbase.com/startups/

countries-most-startup-investment/>. Acesso em: 15 nov. 2022. Citado na pagina 20.

SEBRAE. O que é uma startup? 2014. Disponivel em: <https:

/ /www.sebrae.com.br /sites/PortalSebrae /artigos/o-que-e-uma-startup,
6979b2a178¢83410VgnVCM1000003b74010aRCRD>. Acesso em: 10 nov. 2022.
Citado na pagina 23.

SUDBRACK, Gustavo. Rodada De Investimentos Das Startups: Conheca Essa Jornada.
2020. Disponivel em: <https://slap.law/a-jornada-de-investimentos-das-startups/>.
Acesso em: 19 nov. 2022. Citado na pagina 24.

KEPLER, Joao. Escada de Investimento em Startups no Brasil. Disponivel em:
<https:/ /joaokepler.com.br/escada-de-investimento-em-startups-no-brasil />. Acesso em:
12 nov. 2022. Citado na pagina 24.

DISTRITO. Rodada de investimento: entenda como é o seu funcionamento. Disponivel
em: <https://distrito.me/blog/rodada-investimento-seed-series-a/>. Acesso em: 14 nov.
2022. Citado na pagina 25.

G2DINVESTMENTS. Como a queda no mercado tech afeta o Venture Capital? 2022.
Disponivel em: <https://www.g2d-investments.com/queda-no-mercado-tech/>. Acesso

em: 10 nov. 2022. Citado na pagina 26.

MANZONI JUNIOR, Ralphe. A Bossanova quer ser a “XP das startups” (e

vai ter até um banco). Disponivel em: <https://neofeed.com.br/blog/home/


https://distrito.me/blog/venture-capital-o-que-e-e-como-funciona/
https://distrito.me/blog/venture-capital-o-que-e-e-como-funciona/
https://openvc.app/blog/history-of-venture-capital##1960s-1980s-vc-becomes-an-asset-class
https://openvc.app/blog/history-of-venture-capital##1960s-1980s-vc-becomes-an-asset-class
https://distrito.me/blog/historico-do-venture-capital-no-brasil/
https://news.crunchbase.com/startups/countries-most-startup-investment/
https://news.crunchbase.com/startups/countries-most-startup-investment/
https://www.sebrae.com.br/sites/PortalSebrae/artigos/o-que-e-uma-startup,6979b2a178c83410VgnVCM1000003b74010aRCRD
https://www.sebrae.com.br/sites/PortalSebrae/artigos/o-que-e-uma-startup,6979b2a178c83410VgnVCM1000003b74010aRCRD
https://www.sebrae.com.br/sites/PortalSebrae/artigos/o-que-e-uma-startup,6979b2a178c83410VgnVCM1000003b74010aRCRD
https://slap.law/a-jornada-de-investimentos-das-startups/
https://joaokepler.com.br/escada-de-investimento-em-startups-no-brasil/
https://distrito.me/blog/rodada-investimento-seed-series-a/
https://www.g2d-investments.com/queda-no-mercado-tech/
https://neofeed.com.br/blog/home/a-bossanova-quer-ser-a-xp-das-startups-e-vai-ter-ate-um-banco/
https://neofeed.com.br/blog/home/a-bossanova-quer-ser-a-xp-das-startups-e-vai-ter-ate-um-banco/

50 Referéncias

a-bossanova-quer-ser-a-xp-das-startups-e-vai-ter-ate-um-banco/>. Acesso em: 12 nov.
2022. Citado na pagina 25.

KUMAR, Ajitesh. Overfitting & Underfitting in Machine Learning. Disponivel em:
<https://vitalflux.com /overfitting-underfitting-concepts-interview-questions/ >. Acesso
em: 15 dez. 2022. Citado na pagina 27.

RODRIGO, Joaquin Amat; ORTIZ, Javier Escobar. Skforecast: previsao de séries
temporais com Python e Scikit-learn. 2022. Disponivel em: <https://www.cienciadedatos.
net/documentos/py27-time-series-forecasting-python-scikitlearn.html>. Acesso em: 19

nov. 2022. Citado na pagina 28.

SILVA, Josenildo Costa da. Aprendendo em uma Floresta Aleatoria. Disponivel
em: <https://medium.com/machina-sapiens/o-algoritmo-da-floresta-aleat %C3%
B3ria-3545f6babdf8>. Acesso em: 18 nov. 2022. Citado 2 vezes nas péaginas 28 e 29.

Referéncia: GOLFETTE, Bruno; MELO, Maisa Kely de. Tutorial do modelo
autorregressivo vetorial em Python. 2020. Disponivel em: <https://maisamelo.medium.
com/tutorial-do-modelo-autorregressivo-vetorial-em-python-175bfb80e0d3>. Acesso em:
19 nov. 2022. Citado na pagina 28.

MELOQO, Carlos. XGBoost: aprenda este algoritmo de Machine Le-
arning em Python. 2019. Disponivel em: <https://sigmoidal.ai/
xgboost-aprenda-algoritmo-de-machine-learning-em-python/>. Acesso em: 21

nov. 2022. Citado 2 vezes nas paginas 30 e 31.

MADDALA, G s; LAHIRI, Kajal. Introduction to Econometrics. Reino Unido: John
Wiley Sons Ltd, 2009. Citado 2 vezes nas paginas 31 e 32.

SPADINI, Allan Segovia. Séries temporais e suas aplicagoes. 2021. Disponivel em:
<https://www.alura.com.br/artigos/series-temporais-e-suas-aplicacoes>. Acesso em: 21

nov. 2022. Citado na pagina 32.

SIMOES, Miguel. Machine Learning na previsdo de Séries Tem-
porais. 2021. Disponivel em: <https://www.bidall.pt/noticias/blog/
machine-learning-na-previsao-de-series-temporais/>. Acesso em: 21 nov. 2022.

Citado na pagina 33.

FERREIRA, Juliana Carvalho; PATINO, Cecilia Maria. O que realmente

significa o valor-p? 2015. Disponivel em: <https://www.scielo.br/j/jbpneu/a/
SWk5XsCsXTWT7GBZq8nTmVMJ /?format=pdf&lang=pt>. Acesso em: 26 nov. 2022.
Citado na pagina 38.


https://neofeed.com.br/blog/home/a-bossanova-quer-ser-a-xp-das-startups-e-vai-ter-ate-um-banco/
https://neofeed.com.br/blog/home/a-bossanova-quer-ser-a-xp-das-startups-e-vai-ter-ate-um-banco/
https://neofeed.com.br/blog/home/a-bossanova-quer-ser-a-xp-das-startups-e-vai-ter-ate-um-banco/
https://vitalflux.com/overfitting-underfitting-concepts-interview-questions/
 https://www.cienciadedatos.net/documentos/py27-time-series-forecasting-python-scikitlearn.html
 https://www.cienciadedatos.net/documentos/py27-time-series-forecasting-python-scikitlearn.html
https://medium.com/machina-sapiens/o-algoritmo-da-floresta-aleat%C3%B3ria-3545f6babdf8
https://medium.com/machina-sapiens/o-algoritmo-da-floresta-aleat%C3%B3ria-3545f6babdf8
 https://maisamelo.medium.com/tutorial-do-modelo-autorregressivo-vetorial-em-python-175bfb80e0d3
 https://maisamelo.medium.com/tutorial-do-modelo-autorregressivo-vetorial-em-python-175bfb80e0d3
https://sigmoidal.ai/xgboost-aprenda-algoritmo-de-machine-learning-em-python/
https://sigmoidal.ai/xgboost-aprenda-algoritmo-de-machine-learning-em-python/
https://www.alura.com.br/artigos/series-temporais-e-suas-aplicacoes
https://www.bi4all.pt/noticias/blog/machine-learning-na-previsao-de-series-temporais/
https://www.bi4all.pt/noticias/blog/machine-learning-na-previsao-de-series-temporais/
https://www.scielo.br/j/jbpneu/a/SWk5XsCsXTW7GBZq8n7mVMJ/?format=pdf&lang=pt
https://www.scielo.br/j/jbpneu/a/SWk5XsCsXTW7GBZq8n7mVMJ/?format=pdf&lang=pt

Referéncias 51

J. Arroyo, F. Corea; G. Jimenez-Diaz; J. A. Recio-Garcia. Assessment of Machine
Learning Performance for Decision Support in Venture Capital Investments, IEEE Access,
Vol. 7 (2019). Citado 2 vezes nas paginas 44 e 47.

Ning, Y., Wang, W. Yu, B. The driving forces of venture capital investments. Small Bus
Econ 44, 315-344 (2015). Citado na péagina 47.

Mondher, C. Kaouthar, G. What Drives Venture Capital Investments in Europe? New
Results from a Panel Data Analysis. Journal of Applied Business and Economics, 12
(2011). Citado na pagina 47.



	Folha de aprovação
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Lista de abreviaturas e siglas
	Sumário
	Introdução
	Objetivo
	 Objetivo Geral
	Objetivos Específicos


	Fundamentação teórica
	Financiamento de startups
	Estratégias de investimento

	Aprendizado de máquina
	Autorregressor tipo floresta aleatória
	Modelo autorregressivo vetorial (VAR)
	Classificador XGBooster

	Séries temporais
	Séries estacionárias
	Séries diferenciais


	Pré-processamento
	Base de dados
	Pré-processamento
	Investigações iniciais
	Estacionariedade e causalidade


	Processamento e Resultados
	Estudo de mercado
	Volume mensal de investimentos
	Modelo Autorregressivo Vetorial (VAR)
	Autorregressor tipo floresta aleatória

	Pandemia COVID-19

	Tendências particulares
	Estratégias de investimento
	Indicativos de sucesso


	Conclusão
	Sugestões de melhoria

	Referências

