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RESUMO

Diante do cenario de interesse mundial cada vez maior pelo potencial transformador da
combinacdo de inovacdo e empreendedorismo, surgem diferentes iniciativas para
fomentar empreendimentos inovadores — dentre elas, as aceleradoras de startup. Os
programas de aceleragdo de startups sao um fenémeno recente e em rapido crescimento.
A maior parte das aceleradoras no Brasil tem elaborado uma metodologia prépria de
selecdo dos empreendedores e de suas startups para participarem de seus programas.
Contudo, pouco se sabe sobre esse processo — em especial, sobre a maneira como as
avaliacdes de experts resultam em diferentes configuracdes ldgicas que representem as
heuristicas de aprovacdo ou reprovacdo de uma empresa nessas seleces. Nesse sentido,
o trabalho, primeiramente, buscara identificar quais sdo as caracteristicas que podem
destacar e diferenciar uma startup no processo de selecdo de uma aceleradora. Em
seguida, focara na busca pelas configuracdes de condi¢bes que levam uma startup a ser
(ou ndo) selecionada para um programa desse tipo. Diante desses objetivos, optou-se
pelo método de Analise de Coincidéncia (CNA) como abordagem de pesquisa, a fim de
compreender as diversas combinacfes de condi¢Ges para a selecdo ou ndo das startups
por um programa oficial de aceleracdo do governo de um estado brasileiro. A pesquisa
tem como finalidade contribuir para a area de estudo de estratégia e inovacao,
sinalizando as principais interacbes entre os fatores que levam uma startup a se
diferenciar das demais na percepc¢do de especialistas nesses empreendimentos. Dentre
os resultados, destaca-se que houve um padrdo acerca da combinacdo dos fatores
“Equipe” e “Potencial de Impacto” (EQP*IMP) como os mais robustos e capazes de
explicar a selecdo das startups nos trés anos. J& com relagdo aos fatores suficientes para
explicar a ndo selegdo, houve uma maior diversidade acerca da relevancia causal dos
fatores, mas identificou-se ainda uma grande relevancia de “eqp” e “imp”, desde que

combinado com os demais fatores, “tec” ou “neg”.

Palavras-chave: Startups; Aceleradora; Programa de aceleracdo; Processo de selecao;

Critérios de avaliagdo; Coincidence Analysis; CNA.



ABSTRACT

Faced with the growing interest in the global scenario due to the transformative
potential of the relation of innovation and entrepreneurship, different initiatives appear
to improve innovative ventures - among them, the startup accelerators. In this way,
startup acceleration programs are a recent and rapidly growing phenomenon. Most
accelerators in Brazil have developed their own methodology for selecting
entrepreneurs and their startups to participate in their programs. However, little is
known about this process - in particular, about the way in which expert evaluations
result in different logical configurations that lead to the approval or disapproval of a
startup in these selections. In this sense, this research, first, will seek to identify which
are the characteristics that can highlight and differentiate a startup in the process of
selecting an accelerator. Then, it will focus on searching for the condition settings that
lead a startup to be (or not) selected for this kind of program. In view of these
objectives, the Coincidence Analysis method (CNA) was chosen as a research approach,
in order to understand the various combinations of conditions for the selection or not of
the startups by an official public acceleration program in Brazil. So, the purpose of this
research is to contribute to the field of strategy and innovation studies, signaling the
main interactions between the factors that lead a startup to differentiate itself from the
others in the perception of specialists evaluators in these ventures. Among the results, it
is noteworthy that there was a standard about combining the factors "Team" and
"Impact Potential™ (EQP * IMP) as the most robust and able to explain the selection of
startups in the three different years. Finally, regarding the factors sufficient to explain
the non-selection, there was a greater diversity regarding the causal relevance of the
factors, but there was still a great relevance of “eqp” and “imp”, since combined with
the other factors, “tec ”or* neg .

Keywords: Startups; Accelerator; Acceleration program; Selection process; Evaluation

factors; Coincidence Analysis; CNA.
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1- INTRODUCAO

Diante do cenario de interesse mundial cada vez maior pelo potencial transformador da
combinacdo de inovacdo e empreendedorismo, surgem diferentes iniciativas para
fomentar empreendimentos inovadores. Elas envolvem desde o estabelecimento de
ambientes especializados (e.g. 0 modelo de hélice triplice — empresas, universidades e
governo) (ETZKOWITZ; ZHOU, 2017), até o fomento a esse ecossistema, por meios
como parques tecnologicos e incubadoras de empresas (RIBEIRO; PLONSKI;
ORTEGA, 2015).

Em especial, nesse contexto, as chamadas “aceleradoras de startups” buscam promover
o rapido crescimento de empresas, principalmente de base tecnoldgica, que visam
atender as demandas da sociedade por meio do fornecimento de produtos e servigos
especificos. Nesse sentido, as aceleradoras possuem como foco: a formacgéo gerencial; o
mentoring; e os espacos de coworking e networking dos empreendedores durante um
programa intensivo, de duracdo limitada (COHEN; HOCHBERG, 2014; MILLER,;
BOUND, 2011; FIGUEIREDO; FIGUEIREDO, 2017). Além desses servicos e do
acesso ao mercado e a rede de contatos, a aceleradora investe também um valor
financeiro, que varia de acordo com o edital de cada programa. Em contrapartida, a
aceleradora se torna sdcia da startup até o retorno dos investimentos, quando sua

participacdo € vendida para outros investidores ou empresas (SALDANHA, 2015).

Esses programas de aceleracdo de startups sdo um fenémeno recente e em rapido
crescimento. Sua criacdo se deu a partir dos anos 2000, com base na economia digital e
na emersao de novas areas de interesse da ciéncia. Desde o surgimento desse modelo, de
acordo com Rocha; Bagno (2017), foram encontrados incentivos e interesses para
realiza-los, seja na iniciativa privada ou na publica. Esses esforcos se espalharam pelo
mundo e chegaram ao Brasil entre os anos de 2010 e 2011 (ABRAII, 2016;
AGUILHAR, 2014; SALIDO et al., 2013)

Em 2012, foi implementado no pais, por meio do Programa Nacional de Aceleracéo, o
“Startup Brasil”, uma iniciativa do Ministério da Ciéncia, Tecnologia e Inovacao
(MCTI), com o objetivo de perdurar até o ano de 2020. Inicialmente o programa estava
direcionado as empresas de software e servicos (CNI, 2016), e incentivou o
desenvolvimento de programas de aceleragdo de startups em diferentes regifes do pais.
Todavia, 0 mesmo foi suspenso no ano de 2014 (ROCHA; BAGNO, 2017).
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De toda forma, atualmente, pode-se dizer que as aceleradoras de startups ja possuem
um mercado estabelecido no Brasil, sendo cerca de 40 (quarenta) as que estdo em
atividade atualmente. Um dado que chama a atencéo € o de que, até janeiro de 2016,
foram aceleradas aproximadamente 1.100 startups no Brasil, sendo que, em cada
aceleradora, na média, sdo aceleradas sete startups por ciclo, em dois ciclos de
aceleracdo por ano (ABREU; CAMPOS, 2016).

Além disso, de forma geral, os programas de aceleracdo de startups brasileiros se

estruturam nas seguintes etapas:

“(i) processo de selecdo; (ii) etapas previamente determinadas na execucdo
do programa; e (iii) apoio de uma rede, tanto interna quanto externa, de
mentores, especialistas, entre outros (Figura 1). Além disso, os programas de
aceleracdo de startups podem ou ndo possuir: (i) foco em um setor especifico
de atuacdo; (ii) foco em determinado tipo de negdcios; (iii) etapas
eliminatorias; (iv) etapas e/ou atividades remotas ou online. Também foram
identificados programas com: (i) processo continuo de sele¢do ou editais e
chamadas publicas; (ii) possibilidade de inscri¢do por individuos ou equipes;
(iii) exigéncia de CNPJ para inscricdo; (iv) exigéncia de contrapartida
financeira da startup participante; e (v) premiagdo para as startups que
finalizam o programa de aceleracdo. No entanto, pouco se sabe sobre as
principais diferencas, similaridades, vantagens e desvantagens entre tais
modelos” (ROCHA; BAGNO, 2017, p. 7).

Figura 1- Esquema geral de um programa de aceleracdo de startups

Processode
Selecao
A I Conexdes (especialistas, investidores. outros) | ] A X
) A A 0 &> e _d——t;’t_ O A o
o (o) = = > > O
6o 90 o
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Startups antes da
participagao no programa

Startups apos da

participagdo no programa

I
|
I
I Etapas do programa de aceleracdo
I

é g = Startups em diferentes etapas de desenvolvimento =Turmas de startups

Fonte: Rocha; Bagno, 2017

A maior parte das aceleradoras de startups no Brasil tem elaborado uma metodologia
propria de selecéo de startups ou empreendedores para participarem de seus programas.
A principal ferramenta e conceito utilizados nos processos de selegcéo das aceleradoras
brasileiras sdo o Business Model Canvas e, em sequéncia, o Customer Development e

Lean Startup — o0s quais, em conjunto, contemplam quase 70% do cenario brasileiro
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(ABREU; CAMPOS, 2016). Vale destacar, por exemplo, que nenhuma aceleradora
brasileira exige o Plano de Negdcio na fase de selecdo; todavia, cerca de 26% das
aceleradoras brasileiras ja exigem o Business Model Canvas (ABREU; CAMPOS,
2016).

De acordo com o estudo de Abreu e Campos (2016), as aceleradoras brasileiras, durante
0 processo de selecdo, visam selecionar startups que ja possuam determinado nivel de
maturidade do negocio ou de concepcdo da ideia, de modo a contribuir com o seu
desenvolvimento. Dentre os estagios mais contemplados pelas aceleradoras, ressalta-se,
em primeiro lugar, o de comercializagdo da solucdo, seguido pelos estagios de: venda-
piloto; produto em teste interno; protétipo funcional; e protétipo conceitual, nessa
ordem. Desse modo, esses dados evidenciam outra diferenca observada no processo de
aceleracdo em outros paises do mundo, visto que, no cenério brasileiro, as aceleradoras
também tendem a priorizar a sele¢do de startups que tenham ao menos um protétipo
funcional (CAMPOS, 2015).

Além de compreender as caracteristicas que podem destacar e diferenciar uma startup
no processo de selecdo de uma aceleradora, também se deve ter uma atencdo especial
nas configuracbes e conjuntos de condicdes que levam uma startup a ndo ser
selecionada. Segundo Abreu e Campos (2016), os principais fatores que levam uma
startup a ser desconsiderada no processo de selecdo é a falta de maturacdo da equipe
para o desenvolvimento do negdcio; seguida por demanda ineficaz e falta de
escalabilidade na venda do produto ou servigo. Outros fatores também identificados em
seu estudo foram, por exemplo: a insercdo em um mercado pequeno; pouco impacto; e

falta de receita inicial.

Saldanha (2015) corrobora a afirmativa de que o perfil da equipe, principalmente o do
empreendedor, é um dos fatores de maior peso durante o processo de andlise e escolha
das startups. Por tratar-se de um fator subjetivo e qualitativo, seria necessario um tempo
maior para decifrar o potencial e a capacidade de execucdo da equipe. Como
consequéncia, a avaliacdo desse quesito se torna um pouco superficial no momento da

selecdo e é refinada ao longo do programa de aceleracao.

De acordo com Rocha; Bagno (2017), apesar do crescente interesse no modelo de
aceleracdo pelos ventures capitals e pelo governo (por meio de politicas publicas),

existem poucas anélises acerca dos programas de aceleragdo pelo mundo (MILLER;
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BOUND, 2011; TASIC et al., 2015; SMITH; HANNIGAN, 2015). Nesse sentido,
entende-se que o fendbmeno conhecido como aceleragdo de startups representa um
campo que comegou a ser explorado recentemente e, consequentemente, nao
completamente compreendido (ROMAN, 2017), merecendo novos estudos com vistas a
responder a questdes que ainda estdo em aberto na area. Assim, este trabalho busca
responder “de que modo os fatores de avaliacdo de startups se combinam para

explicar a selecdo (e a ndo sele¢do) para programas publicos de aceleracio?”.

Portanto, este trabalho se justifica, pois, apesar do aumento de pesquisas recentes acerca
do universo das startups, ainda existem lacunas em relacdo a compreensdo dos padrfes
e excecgOes observados na selecdo dos programas de aceleracdo. Logo, buscou-se
estabelecer configuracdes de condicBes que destacassem os fatores que de fato levam a
selecdo e a ndo selecdo das startups, contribuindo para um melhor entendimento da
complexidade causal envolvida no julgamento desse tipo de empresa por parte de
avaliadores especialistas. Visou-se, assim, identificar possiveis melhorias no processo
de selecdo, buscando otimizar o uso do recurso publico, diante do cenéario atual de
escassez de recurso financeiro baseado na crise fiscal e orcamentaria que os estados

brasileiros vém enfrentando.

Outro ponto importante refere-se a justificativa social, pois esta pesquisa pretende gerar
beneficios a esse ecossistema, auxiliando no seu crescimento por meio da identificacdo
de pontos de destaque e de necessidade de ajustes das fases de sele¢do do programa de
aceleracdo. Isso pode auxiliar direta e indiretamente no aumento do potencial de
geracdo de novos empregos e de desenvolvimento da economia local. Afinal, no cenario
brasileiro, calcula-se que existam mais de 10 mil startups, as quais movimentaram no
mercado em 2012 cerca de R$ 2 bilhdes. Entretanto, um desafio para essas organizacfes
é a sobrevivéncia, pois poucas sdo as que obtém real sucesso e ndo encerram suas

atividades precocemente, de acordo com a Associacao Brasileira de Startups (2014).

A partir de um estudo realizado sobre as causas da mortalidade das startups brasileiras
pela Fundagdo Dom Cabral por meio do trabalho de Arruda et al. (2015), concluiu-se
gue uma em cada quatro startups morrem ainda em seu primeiro ano; duas em cada
quatro ndo sobrevivem acima de 4 anos de funcionamento; por fim, trés em cada quatro

startups “fecham as portas” em um periodo menor do que 13 anos.
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Figura 2 - Mortalidade das startups brasileiras
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Fonte: (ARRUDA et al., 2015)

Ainda nesse sentido, identifica-se o papel-chave das aceleradoras para auxiliar na
sobrevivéncia desse tipo de organizacdo. De acordo com Arruda et al. (2015), quando a
startup € selecionada por uma aceleradora, incubadora ou instalada em um parque
tecnoldgico, a chance de encerramento da organizacdo € 3,45 vezes menor do que a de
uma startup que ndo teve a mesma oportunidade. Portanto, o local de instalacdo da
startup pode determinar as suas chances de sucesso, pois esse tipo de ambiente se torna

um fator de protecdo e de novas oportunidades.

O governo do estado de Minas Gerais, em sintonia com esse fenbmeno, passou a
incentivar politicas publicas nessa direcdo, como a criacdo de um programa oficial de
aceleracdo, cujo objetivo é acelerar o desenvolvimento de negdcios inovadores e do
ecossistema de startups na regido, além da criacdo de novos empregos € movimento da
economia. Desde o seu inicio em 2013, seu programa de aceleragdo recepciona 40
(quarenta) startups por rodada e tem duragédo de seis meses, concedendo-lhes incentivo
financeiro, suporte, mentoring e ambiente para networking. Essa politica publica tem
como missédo transformar o Estado em um dos principais polos de empreendedorismo e
inovacdo da América Latina. O programa langou a sua quinta rodada em 2018, com

startups brasileiras e internacionais participantes (MINAS GERAIS, 2018).
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O ano de 2019 para o programa foi um ano de restruturacdo do seu foco e
funcionamento, bem como de seu processo de sele¢do. A proxima edicdo esta prevista
para o ano de 2020, com algumas importantes diferengas. Em primeiro lugar, o
programa ira iniciar com 50 (cinquenta) startups, e ndo mais 40 (quarenta), sendo que,
ao final de trés meses de aceleracdo, ocorrera um corte pela metade das startups iniciais,
com 0 objetivo de deixar o programa mais competitivo. Dessa forma, finalizaréo o
programa apenas 25 (vinte e cinco) startups. Além disso, a partir desse ano, ocorrera
mudanca no local de aceleracdo: enquanto antes existia um dnico espaco de coworking
para todas as organizacOes, agora as empresas serdo divididas por areas afins e
aceleradas em espacos distintos e j& existentes. Dessa maneira, as startups serao
separadas por verticais, sendo estes: industria, varejo, educagdo salde/ciéncia da vida,

agropecuaria, financas, negocio de impacto social, energia (MINAS GERAIS, 2019).

Um dos pilares que fortaleceram a necessidade dessas alteragbes na estrutura do
programa foi baseado na pesquisa “Retrato do Ecossistema Mineiro de Inovagdo e
Empreendedorismo”, elaborada pela Secretaria de Desenvolvimento Econdmico de

Minas Gerais em parceria com a empresa Troposlab (MINAS GERAIS, 2019).

Logo, o estudo da Troposlab (2019) serviu para identificar a maturidade e as

necessidades do ecossistema de empreendedorismo e inovagdo em Minas Gerais:

“A pesquisa aponta que, por mais que o niimero de programas para startups e
espacos de inovacdo tenha crescido ano a ano em Minas Gerais,
empreendedores ainda tém dificuldades em todas as fases e atividades criticas
que vao desde a coragem e apoio para comegar um negocio a se apresentarem
a investidores anjo e fundos de investimento” (MINAS GERAIS, 2019, p. 1)

Portanto, na l6gica do gestor do programa publico de aceleracdo, conseguir identificar e
selecionar startups com maior grau de maturidade e de potencial de sucesso é essencial
nesse contexto de recursos limitados. Logo, 0 momento para esta pesquisa é oportuno
visto que o Estado de Minas Gerais estd reformulando o formato do seu programa
oficial de aceleracdo, desde aspectos relacionados a selecdo até os referentes ao seu

publico-alvo de aceleracéo.

Desse modo, 0 objetivo geral deste trabalho é identificar combinages configuracionais
dos fatores de avaliagdo de startups que estejam causalmente relacionadas a selecdo (ou

a ndo selecdo) de empresas para participacdo em programas publicos de aceleracao.
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Os objetivos especificos sdo:

a) Identificar condices que se evidenciem necessarias para a selecdo (e para a
ndo selecdo) de empresas para participacdo em programa de aceleracao;

b) Identificar configuracdes condicionais que se evidenciem suficientes para a
selecdo (e para a ndo selecéo);

c) Avaliar o nivel de consisténcia explicativa e de cobertura empirica de cada
configuracdo identificada;

d) Avaliar a diversidade e a complexidade causal das configuragdes

identificadas.
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2 - REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo tem como objetivo conceituar e contextualizar o ecossistema em que as
startups e as aceleradoras estdo inseridos, bem como descrever o processo tipico de
selecdo dos programas de aceleracdo e suas lacunas. Para tal, serdo apresentadas trés
correntes tedricas que servem como grandes plataformas conceituais, a partir das quais
critérios especificos de avaliacdo/selecdo podem ser contextualizados e mais bem

compreendidos.

2.1 - STARTUPS

As diferentes defini¢cdes sobre startup se complementam quando citam aspectos de
escalabilidade de seus negocios, cenario de incertezas e vantagem competitiva
(VESPER, 1990; BHAVES, 1994; DEAKINS; WHITTAM, 2000; SERAROLS, 2008;
DIMOV, 2010; BECKER et al, 2015, SALAMZADEH; KESIM, 2017,
SALAMZADEH; KIRBY, 2017). Neste trabalho, essas empresas sdo entendidas como
organizagdes que passam por um periodo de experimentacdo, buscando explorar

produtos e modelos de negdcios inovadores (MACHADO, 2015).

Para Korunka; Frank; Lueger; Mugler (2003), o processo de inicializacdo de uma
startup comeca por meio das primeiras acdes do empreendedor nascente (e.g. contato
inicial com uma cdmara de comércio ou possiveis investidores) e termina com as
primeiras atividades de negdcios do novo empreendimento, como o langamento de um
produto ou servico. Assim, uma startup ¢ uma instituicdo em formagdo que necessita
desenvolver uma gestdo preparada para enfrentar um ambiente de alta incerteza (RIES,

2012).

Inicialmente, uma startup funciona por meio de feedbacks constantes no processo de
definicdo de seu negocio. Dessa forma, ao passo que os clientes interagem com o0s
novos produtos, geram feedback e dados para a retroalimentagéo da startup. O feedback
pode ser tanto qualitativo (e.g. caso considerem que o produto representou grande valor
- ou ndo) como, também, quantitativo (e.g. quantas pessoas comprariam novamente

determinado produto).

Existem varios modelos que tratam sobre o processo de desenvolvimento das startups.

Neste trabalho, serad apresentado, inicialmente, um modelo simplificado, que tem como
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enfoque a etapa de selecdo das startups pelas aceleradoras. Desse modo, a partir da
Figura 3, percebe-se que as etapas de desenvolvimento de uma startup podem ser
divididas em cinco: em primeiro lugar, inicia-se com a geracao de ideias; em sequéncia,
o0s gestores devem formular as estratégias, para, entdo, submeterem-nas a investidores
ou processos de aceleracao. A partir dessa submisséo, é realizada a selecdo dos projetos,
para, enfim, chegar a etapa de implementacdo dos selecionados (CSASZAR;
NUSSBAUM; SEPULVEDA, 2006).

Figura 3 - Estagios no desenvolvimento das startups

Fonte: Traduzida de CSASZAR; NUSSBAUM; SEPULVEDA (2006).

Para Hopp; Sonderegger (2015), esse processo de criacdo de um novo negdécio, como de
uma startup, da-se por meio de um conjunto complexo de atividades da organizagdo
inter-relacionadas. A probabilidade de executar com sucesso essas atividades complexas
e explorar criticamente as oportunidades empreendedoras depende das habilidades e
capacidades da equipe gestora da organizacdo, dentre outros fatores. Mas, de fato, a
maioria das atividades realizadas por empreendedores nascentes pode ser aprimorada
por meio de treinamento e esta ligada ao conhecimento prévio e a experiéncia anterior
do empreendedor (CHWOLKA; RAITH, 2012; DENCKER; GRUBER; SHAH, 2009).

A Figura 4 apresenta uma estrutura para descrever a criagdo de um novo
empreendimento tradicional em quatro dimensdes principais: a) individuos -
carecteristicas da(s) pessoa(s) envolvida(s) no inicio de uma nova organizacao, e.g.
formagéo, experiéncias anteriores, grau de propensao de correr riscos; b) organizagéo -
o0 tipo de empresa que € iniciada, e.g. quais sdo seus diferenciais, se possui produtos
novos no mercado, escassez ou abundancia de oferta etc.; ¢) meio - a situacdo que
envolve e influencia a nova empresa, e.g. capital disponivel, barreira de entrada,
proximidade a universidades, entre outros; e d) processos de empreendimento - as a¢oes
empreendidas pelos individuos para iniciar a comercializacdo do produto ou servigo
(GARTNER, 1985).



Figura 4 - Variaveis envolvidas na criagdo de startups

Individuo(s)

Necessidade de realizacdo
Locus de controle
Propensao de aceitar riscos
Satisfagdo com o trabalho
Experiéncia prévia de trabalho
Pais empreendedores
Idade
Educacao

Ambiente

Disponibilidade de capital de risco
Presenca de empreendedores experientes
Forca de trabalho tecnicamente qualificada
Acessibilidade dos fornecedores
Acessibilidade aos consumidores ou novos
mercados
Influéncia governamental
Proximidade com as universidades
Disponibilidade de terra ou instala¢Ges
Acessibilidade ao transporte
Atitude da populacdo da area
Disponibilidade de servigos de apoio
Condicdes de vida
Alta diferenciago ocupacional e industrial
Altos percentuais de imigrantes recentes na
populacdo
Grande base industrial
Grande tamanho das areas urbanas
Disponibilidade de recursos financeiros
Barreiras de entrada
Rivalidade entre os concorrentes existentes
Pressdo de produtos substitutos
Poder de barganha dos compradores
Poder de barganha dos fornecedores

Processo

Organizacao

25

Lideranca global em custos
Diferenciagéo
Foco
Novo produto ou servigo
Competicdo paralela
Entrada de franquia
Transferéncia geogréfica
Escassez de oferta
Aprisionando recursos nao utilizados
Contrato do cliente
Tornando-se uma segunda fonte
Joint ventures (Empreendimentos
conjuntos)
Licenciamento
Rendncia ao mercado
Venda em divisdo
Compra favorecida pelo governo
Mudanca de regras governamentais

O empreendedor localiza uma oportunidade de negécio
O empreendedor acumula recursos
Comercializacdo dos produtos e servigos
O empreendedor produz o proprio produto
O empreendedor constréi a organizagao

N amnraandadanr racnnnda an nnviarnn a a enriedada

Fonte: Traduzida de Gartner (1985).
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Em complementacdo aos modelos anteriores, Salamzadeh; Kirby (2017) propéem um
modelo do processo de surgimento de uma startup, conforme a Figura 5. Dessa forma, a
criacdo de uma startup é compreendida como um processo que se inicia a partir de uma
ideia ou oportunidade de empreendimento, seguido por um empreendedor que organiza
uma série de atividades, gera competéncias e mobiliza recursos, utilizando seu
networking, em um ambiente inovativo, a fim de criar valor por meio de um produto ou
servigo, solidificando, assim, a ideia inicial em uma organizagdo em funcionamento
pleno. (SALAMZADEH; KIRBY, 2017).

Figura 5 - O processo de criagéo de startups

Ideia de Intencéo Preparacdes
i mobilizagdo de recursos,
emé);g(:tnudnlir(r;zggo ¢ empreendedora (criagéo di competéncia,
organizacao de atividades)
Saida Entrada
Solidificagdo da Networking

Criaco de valor

organizacdo (rede de contatos)

Fonte: Salamzadeh; Kirby (2017).

Apo0s essa apresentacao de trés modelos de criagdo das startups, percebe-se que varios
elementos sdo essenciais para que essas organizacdes se tornem bem-sucedidas de
maneira sustentavel. As startups devem ser capazes de criar valor e de se diferenciarem
das que ja existe no mercado, além de estabelecer suas redes de contato e atrair
investidores que acreditem em suas proposices e em seu modelo de negécio. Dessa
maneira, 0s modelos apresentados servem de suporte teérico preliminar para discutir 0s
fatores que levam uma aceleradora a identificar se uma startup deve ou ndo ser

selecionada para um programa de aceleracdo e receber investimentos.
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Figura 6 - Sintese dos trés modelos: etapas de estruturagdo das startups

e G cmmo fEROEEE
v

E = =

Fonte: Elaboracdo propria

Logo ap0s as etapas iniciais de estruturacdo de suas organizacdes, os empreendedores
optam por ir direto para 0 mercado em busca de aproveitar as oportunidades existentes
ou buscam uma aceleradora com o objetivo de aprimorar ainda mais seu negdcio por
meio de tutorias e nova rede de contatos, além de possiveis investimentos que possam

auxilia-las a se manterem competitivas de forma sustentavel.

Sabe-se que esta Ultima possibilidade, as aceleradoras, ndo sdo capazes de absorver todo
0 universo de startups existente. Desse modo, séo realizados processos de selecdo que
visam identificar aquelas que possuem maior potencial de crescimento e impacto no
mercado. Portanto, salienta-se a importancia deste trabalho em identificar quais sdo as
combinacg0es de fatores que diferenciam (positiva e negativamente) uma startup em um

processo de selegdo de aceleracao.

2.2 - ACELERADORAS E SEU PROCESSO DE SELECAO

Aproveitando o crescimento de empreendimentos nesse formato nos ultimos anos, 0s
formuladores de politicas publicas estdo atualmente interessados em aumentar ainda
mais essa atividade empreendedora (GILBERT; AUDRETSCH; MCDOUGALL,
2004). Um exemplo desse tipo de politica publica se da por meio das aceleradoras de
startups com apoio do setor publico, como o programa oficial de aceleracdo do Estado
de Minas Gerais. Afinal, em nivel de Estado, o surgimento de novas firmas por meio de
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atividades empresariais pode aumentar o crescimento econdmico, a inovagdo, a

produtividade e a geracdo de novos empregos (AGHION et al., 2009).

Ademais, vale ressaltar o papel dos agentes que fazem parte desse ecossistema para
melhor caracterizarar e compreender o cendrio de inovagdo e de startups brasileiro, bem
como das aceleradoras de startup e seus processos de selecdo. Segue, abaixo, quadro
elaborado a partir de estudo realizado pela Troposlab em parceria com a Secretaria de
Desenvolvimento Econémico do governo do Estado de Minas Gerais no ano de 2019,

para destacar a atuacdo dos atores/agentes que compdem esse ecossistema.

Quadro 1 - Agentes do ecossistema empreendedor

Agente Papel no ecossistema empreendedor
E quem tem o maior poder de influéncia no ecossistema e cujas agfes mais
Empreendedor transformam a realidade; viabilizador de novos negd6cios gerando

desenvolvimento econbmico, tecnoldgico e social.

Viabilizam saltos de crescimento dos negdcios; podem ser investidores-
anjo, capital-semente, venture capital, entre outros. Para cada porte de
Investidores investimento, existe um perfil de investidor e pardmetros especificos de
investimento. S&o muito influentes por darem acesso a capital, mas
dependem dos empreendedores para realizarem seus resultados.

Investem, nem sempre financeiramente, nos estagios mais iniciais do
negocio; oferecem mentoria, ajudam a direcionar e encontrar o mercado,
Aceleradoras além de auxiliar na busca de investidores; podem ser parceiros importantes
no desenvolvimento do ecossistema; seus programas duram em média de 3
a 6 meses.

Geralmente vinculadas a universidades, acolhem empresas e oferecem
espaco fisico e capacitagdo; tradicionalmente, seus programas duram mais
de 6 meses; as incubadoras tém aprimorado seu foco e metodologias e
adotado também processos de aceleracéo.

Incubadoras

As universidades possuem um papel fundamental na formagdo de talentos
Universidades empreendedores e técnicos, além de adensar o potencial tecnoldgico da
regido, a partir da sua infraestrutura de pesquisa cientifica.

O governo no Brasil tem um papel importante em impulsionar o
ecossistema empreendedor seja através de programas, politicas especificas
ou apoio (financeiro, de comunicacéo e visibilidade); nas localidades mais
“imaturas”, o governo ¢ capaz de catalisar fortemente o desenvolvimento
do ecossistema; é importante que ndo seja o principal lider, mas, sim, que
auxilie a articular para que as liderancas emerjam.

Governo

Organizacfes como SEBRAE, Federac@es da IndUstria ou do comércio sdo
importantes parceiros e podem ajudar a desenvolver os novos negocios,
Organizages Setoriais adotar novas tecnologias, criar e viabilizar programas de integracdo com
outros ambientes econdmicos que podem catalisar o surgimento de
vocagdes locais.

O ecossistema que a comunidade como um todo conhece e no qual
participa das acBes e da cultura de empreendedorismo se beneficia em
Comunidade varios niveis, desde a valorizacdo profissional que coloca o
empreendedorismo como uma boa opgao de carreira até a adogado local de
novas tecnologias ali desenvolvidas.

Fonte: Troposlab (2019)
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Contudo, normalmente, as startups sofrem com diversas dificuldades nos seus primeiros
passos, desde a falta de recurso proprio e necessidade de financiamento até problemas
juridicos. Nesse sentido, as aceleradoras sdo organizagbes cujo objetivo principal é
auxiliar as startups nessa fase inicial por meio de um programa de suporte. De acordo
com Miller (2011); Pauwels et al. (2016); Figueiredo (2017), as principais

caracteristicas de uma aceleradora de startup estdo evidenciadas no Quadro 2.

Quadro 2 - Caracteristicas de uma aceleradora de startup

Processo de candidatura aberto a todos e altamente competitivo

Proviséo de capital inicial, geralmente em troca de participacdo acionaria

Concentracdo em pequenas equipes, e ndo em membros fundadores individuais

Suporte por periodo fixo de tempo, incluindo eventos programados

Coortes ou classes de startups, em vez de empresas individuais

Graduacao periddica com um "Demo-Day" ou "dia do investidor"

Mentoring

Fonte: Miller (2011); Pauwels et al. (2016); Figueiredo (2017)

Existem outras organizacGes que também agem nessa mesma direcdo de suporte inicial,
como incubadoras e investidores-anjo; porém, elas possuem métodos diferentes para
alcancar o desenvolvimento e crescimento das startups (TRAVERS; TEIXEIRA,2017).
A partir do Quadro 3 de Cohen; Hockberg (2014), é possivel diferenciar as
caracteristicas tipicas das aceleradoras, incubadoras e investidores “anjo”, apesar de
generalizacBes serem sempre temerarias nessa area.

Quadro 3 - Diferenciacdo das caracteristicas das aceleradoras, incubadoras e
investidores-anjo

Aceleradoras Incubadoras Investidores-anjo

Duracéo Aproximadamente | 1-5 anos Continuo
entre 3 e 6 meses

Coortes Sim Néao Néao

Modelo de Negdcio | Investimento; sem | Aluguel; sem fins | Investimento

fins lucrativos lucrativos
Frequéncia de | Competitivo; N&o competitivo Competitivo,
selecdo ciclico continuo

Etapa do | Comeco Comeco ou tarde Comeco
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empreendimento

Educacdo oferecida | Seminarios Ad hoc Nenhum

Localizacao do | No local No local Fora do local

empreendimento

Mentoria Intenso, individual | Minimo, tatico Quando necessario,

e com outros pelo investidor

Fonte: Adaptado COHEN; HOCKBERG (2014)

Esse quadro tem como objetivo apenas sistematizar algumas diferencas bésicas entre as
aceleradoras, incubadoras e investidores anjos, mesmo tendo em vista que essa
generalizacdo das caracteristicas de cada uma é dificil e complexa, diante do fato de

existirem muitas formas de atuacéo.

N&o existe modelo preferivel entre esses trés grupos, mas, sim, o modelo que melhor se
adequa a realidade de cada startup, de acordo com a etapa de maturacdo organizacional
em que cada uma se encontra. Nesse sentido, a capacidade de definir as caracteristicas
de um projeto de startup bem-sucedido € de enorme importancia econdémica e social,
pois permitiria & sociedade e aos diferentes tipos de instituicdes de apoio alocarem
fundos para aqueles projetos que fossem, de fato, os mais promissores (CSASZAR,;
NUSSBAUM; SEPULVEDA, 2006).

Essa é a l6gica que se segue no processo de selecdo de uma aceleradora de startup, pois
os recursos sdo limitados. Portanto, as aceleradoras buscam caracteristicas e fatores
estratégicos que auxiliem a identificar startups com maior potencial de sucesso e

escalonamento para melhor alocar seus recursos.

Para tal, é essencial o estabelecimento de critérios e indicadores que auxiliem na
identificacdo de quais organizacdes devem ou ndo ser selecionadas pelas aceleradoras
para a alocacdo dos recursos financeiros, fisicos e humanos (capacitacfes e formacdes)
— vVisto que estes sdo limitados. Evidenciando a importancia de se ter um processo
seletivo adequado, foi observado, por exemplo, que a maioria das startups financiadas
pelo GVC (Government Venture Capital) falham ou tém um desempenho inferior ao
daquelas financiadas por VCs privados devido a uma série de razdes, incluindo falta de
transparéncia e injustica no processo de selecdo (AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE,

2017). Dessa forma, de acordo com Csaszar; Nussbaum; Sepulveda (2006), séo
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necessarios critérios estratégicos e cognitivos (e.g. conhecimento e caracteristicas dos

empreendedores desses novos negdcios) para a selecdo de startups.

De acordo com Franke et al. (2008), a avaliacdo de propostas de risco € uma das
principais atividades das Venture Capitals (VCs), que, em geral, atuam préximas as
incubadoras e aceleradoras de empresas. Estudos anteriores indicam que as VCs usam
varios critérios para avaliar a atratividade de projetos de risco, como crescimento e
tamanho do mercado, ofertas de produtos, taxa de retorno esperada e risco esperado de
um projeto de risco (MACMILLAN et al., 1985; TYEBJEE; BRUNO, 1981). Pesquisas
anteriores também mostram que, entre o conjunto de critérios de avaliacdo, as VCs dédo
particular importancia aos critérios relacionados a equipe (DIAZ DE LEON; GUILD,
2003; GORMAN; SAHLMAN, 1989; MUZYKA et al., 1996; POINDEXTER, 1976;
SHEPHERD, 1999; SILVA, 2004; SMART, 1999; TYEBJEE; BRUNO, 1981;
WELLS, 1974; ZOPOUNIDIS, 1994.)

Franke et al. (2008) afirmam que, embora as qualificaces da equipe de startup
desempenhem um papel importante nas avaliagdes das VCs, o conhecimento dos
critérios usados nas avaliacbes das equipes permanece em um nivel bastante
inespecifico. 1sso se deve em grande parte ao fato de a maioria dos estudos anteriores
investigar a avaliacdo de propostas completas de empreendimentos e, assim, fornecer
classificacbes agregadas de critérios, tais como: formacdo técnica da equipe;
experiéncias em empreendimentos correlatos; foco na estratégia etc. (SHRADER et al.,
1997).

Segundo Lichtenstein et al. (2007); Hopp; Sonderegger (2015), o desenho do processo
de risco dessas empresas pode ser analisado por meio de varidveis explicativas de
complexidade, que expressam de forma abrangente a dindmica temporal das atividades
organizadoras de empreendedores nascentes (e.g. a concentracdo ou nao do mercado).
Outras variaveis sobre as quais se deve ter atencdo sdo: o nivel de educacdo formal da
equipe da organizacéo inicial (DAVIDSSON; HONIG, 2003; IACUS, KING; PORRO,
2012); a experiéncia empresarial prévia e no mercado de trabalho (HOPP;
SONDEREGGER, 2015); o comprometimento dos empreendedores e a expectativa de
habilidades (DIMOV, 2010).
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Contudo, para Csaszar; Nussbaum; Sepulveda (2006), o desempenho dos critérios
atualmente usados para selecionar projetos revela altas taxas de falha. Desde o inicio da
década de 90, isso é demonstrado pelo fato de que 35% dos projetos financiados por
meio do capital de risco desapareciam dentro de cinco anos (SAHLMAN, 1990) e
outros 20% desses projetos ndo forneciam qualquer retorno ao investidor (RUHNKA et
al., 1992). Com taxas tdo baixas de sucesso, dificilmente pode-se dizer que as startups
se comportam de maneira previsivel, visto que o cenario em que as startups estdo
inseridas € ainda mais instavel e incerto do que as empresas de base tecnoldgica na
década de 90. Nesse sentido, é necessaria a construcdo de melhores modelos causais,

visando auxiliar as aceleradores no desenvolvimento dos seus programas de aceleracao.

Logo, para melhor entender os fatores importantes para a selecdo, é necessario ndo
apenas identificar fatores isolados propostos na literatura, mas, também, e
principalmente, as principais correntes tedricas que procuram entender o desempenho
de startups, sendo elas: VBR (Visdo Baseada em Recursos); Modelo de Negdcio; e
Relacbes Institucionais (MUSTAR et al., 2006).

2.3 - BASES TEORICAS PARA FATORES DE SELECAO

A VBR ¢ de grande importancia para entender o funcionamento de uma organizacao,
pois & compreendida como uma teoria mais adequada a compreensdao das
reconfiguracOes de recursos realizadas em face das constantes mudancas ambientais
complexas, nas quais as organizagOes estdo inseridas (FLEURY; FLEURY, 2003).
Além disso, essa abordagem “de dentro para fora” tende a ser mais oportuna para se
compreender como as estratégias sdo concebidas e executadas em organizacGes
inovadoras como as startups (FLEURY'; FLEURY, 2003).

Ja a vertente que enfatiza o Modelo de Negdcio destaca-se pela capacidade de
articulacdo da proposta de valor; identificacdo do segmento de mercado de atuacdo;
definicdo da estrutura da cadeia de valor; planejamento da estrutura de custos e seus
potenciais de beneficios; alem da descricdo da posicdo da empresa na rede de valor e
formulacdo de sua estratégia competitiva diante do mercado (CHESBROUGH,;
ROSENBLOOM, 2001). Por isso, serve como uma das sustenta¢des para compreender

0 porqué da selecdo ou ndo de uma startup pela aceleradora.
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Por dltimo, no que se refere as relagBes institucionais, destaca-se que a rede de
relacionamentos das startups € um dos fatores de maior impacto nos primeiros anos de
vida dessas empresas, tendo em vista a necessidade de obter acesso a investidores e
potenciais clientes para se manterem competitivas no mercado (ZHENG; LIU;
GEORGE, 2010; DULLIUS; SCHAEFFER, 2016). Cada uma dessas trés correntes

tedricas sera mais detalhada nos topicos seguintes.

2.3.1 - VISAO BASEADA EM RECURSOS (VBR)

A partir dos conceitos seminais de Edith Penrose (1959) e utilizados inicialmente por
Wernerfelt (1984), consolidou-se no campo de estratégia a Resource-Based View (RBV;
em portugués, VBR - Visdo Baseada em Recursos). Posteriormente, outros autores
nacionais e internacionais, como Barney (1991); Brush et al. (2001); Mesquita (2008);
Freitas (2009), também desenvolveram suas pesquisas utilizando e delineando novas

formas de compreensado dessa vertente tedrica.

De acordo com Freitas (2009), os paradigmas formados a partir do framework
“Estrutura, Conduta e Desempenho” (baseado na énfase em estruturas externas a firma)
e também pela Visdo Baseada em Recursos (VBR), caracterizada por seu enfoque em
estruturas internas, sdo considerados as duas principais plataformas tedricas a partir das
quais o conteldo do campo de estratégia se sustentou e se consolidou ao longo do
tempo.

Barney (1991) classifica os recursos como sendo: capital fisico, capital humano e
recursos de capital organizacional. Ainda de acordo com o autor, o principio
fundamental da teoria baseada em recursos refere-se ao fato de que a vantagem
competitiva das firmas esta relacionada diretamente ao uso e desenvolvimento de
determinados recursos estratégicos disponiveis para a organizacdo. Entendem-se como
fontes de vantagem competitiva sustentadvel 0s recursos que possuem essas quatro
caracteristicas: precisam ser valiosos, raros, dificeis de imitar e ndo substituiveis
(VRIN).

Nesse sentido, as aceleradoras de startups, em seus processos de selecdo, buscariam
identificar as organizacbes que possuem recursos € capacidades com essas
caracteristicas para aumentar a chance de sucesso dessas empresas apds 0 programa de

aceleracéo.
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Lichtenstein; Brush (2001) reconhecem a falta de uma tipologia de recursos apropriada
para novos negocios. Esses académicos revisaram a literatura sobre o crescimento de
pequenas organizagOes para identificar os recursos que sdo mais importantes para a
estruturacdo dessas novas empresas, para que elas tenham maior possibilidade de

sobreviver diante de um cenério de grandes incertezas e competicéo.

Dessa maneira, identificaram como caracteristicas mais relevantes no inicio de uma
organizacdo aquelas relacionadas ao: “capital inicial, conhecimento prévio de gestao,
equipe, expertise dos ‘donos’, reputacdo, tecnologia, recursos fisicos, lideranca,
estrutura organizacional e cultura” (LICHTENSTEIN; BRUSH, 2001, p. 40).

“Tendo isso em vista, passa a ser relevante entender quais as capacidades de inovagao
predominantes em startups, pois isso tende a fornecer indicios das competéncias
centrais para que as startups sejam capazes de inovar e transacionar no mercado.”
(DULLIUS; SCHAEFFER, 2016, p. 35). Além disso, em mercados como 0 universo
das startups, de alta tecnologia e de inovacgdes, tem-se que um dos critérios-chave para o
éxito em inovacgdes tecnoldgicas e processuais € o0 sucesso comercial, mais do que

técnico, pois este, em geral, ja é de dominio da equipe (FIGUEIREDO, 2009).

Nesse ambiente competitivo existente entre as empresas de base tecnoldgica, percebe-se
que a diferenciacdo depende cada vez mais do papel estratégico do conhecimento e da
inovacado, visto que a capacidade de criar novos conhecimentos constitui uma relevante
vantagem competitiva e depende em grande parte da exploracdo da diversidade de
competéncias complementares que podem ser utilizadas pela empresa (QUANDT,
2012). Em especial, é necessario que esse know-how seja heterogéneo e

imperfeitamente mével em relacéo aos concorrentes:

A VBR baseia-se em duas premissas fundamentais; sdo elas: (a)
heterogeneidade de recursos - empresas distintas podem possuir conjuntos
diferentes de recursos e capacidades, mesmo que estejam competindo no
mesmo setor. Heterogeneidade de recursos significa que, para determinado
ramo de atividade, algumas empresas podem ser mais competentes em
realizar essa atividade do que outras; (b) imobilidade de recursos - algumas
dessas diferencas de recursos e capacidades entre as empresas podem ser
duradouras. Isso ocorre porque pode ser muito custoso para empresas sem
certos recursos e certas capacidades desenvolvé-los ou adquiri-los
(BARNEY; HESTERLY, 2011).

Mustar et al. (2006) agrupou os tipos de recursos enfatizados em estudos sobre novas
empresas tecnoldgicas em quatro categorias, sendo elas: tecnoldgico, social, humano e

financeiro. Em relacdo a categoria de recursos humanos, trata-se dos atributos
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(conhecimentos, habilidades e atitudes) da equipe fundadora, da equipe de gestdo e dos
funcionérios. Enquanto isso, 0s recursos tecnoldgicos giram em torno do grau de
desenvolvimento do ciclo do produto, investimento em pesquisa e desenvolvimento,
grau de inovacdo e diferenciacdo tecnoldgica do produto. Os recursos financeiros
geralmente se referem a quantidade e ao tipo de financiamento da empresa (MUSTAR
et al., 2006). Por fim, os recursos sociais de uma empresa sdo compreendidos como
seus contatos industriais e financeiros (BRUSH et al., 2001).

Logo, para essa teoria, 0s recursos possuem um papel importante e central, ndo somente
para o desenvolvimento de determinada tecnologia, mas, principalmente, no que tange a
criagéo e sustentacdo de vantagem competitiva, uma vez que a realizacdo de inovagdes
envolve a combinacdo de um conjunto de atributos produtivos com elevados niveis de
complexidade. Portanto, as startups devem buscar possuir recursos que as cologuem
pelo menos em par de igualdade com a concorréncia em seu segmento de mercado; ou

seja, que pelo menos garantam a paridade competitiva (SANTOS; DIAS, 2013).

Contudo, o desejavel é que 0s conjuntos de recursos proporcionem a organiza¢do uma
forca distintiva no setor em que atua. Essa andlise torna-se fundamental para empresas
emergentes, principalmente em mercados de alta tecnologia e inovacdo, cuja
obsolescéncia de alguns recursos e capacidades ocorre com muita rapidez (SANTOS;
DIAS, 2013, p.2).

2.3.2 - MODELO DE NEGOCIO

Os modelos de negdcio tém recebido destaque na literatura de gestdo sob diversas
conceituagdes; porém, ndo existe um consenso entre os autores sobre a definicdo ou
natureza desse aspecto das organizac¢des. Dois autores que se destacam pela abrangéncia
de suas contribuicdes a conceituacdo de modelos de negocios sdo Henry Chesbrough e
Clayton Christensen (MACEDO et al., 2013):

O modelo de negécio deve cumprir as seguintes funcdes: 1) articular a
proposicdo de valor aos usuarios; 2) identificar os mercados-alvo; 3)
determinar as formas de obtencg8o de receitas; 4) definir a estrutura da cadeia
de valor necessarias a criacdo de distribuicdo do valor; 5) descrever os
recursos necessarios para a criacdo da cadeia de valor; 6) demonstrar a
estrutura de custos e o lucro potencial; 7) posicionar a empresa no mercado
conectando a empresa aos fornecedores e clientes; e 8) orientar a organizacgao
na formulacdo de estratégias competitivas para obter vantagens frente aos
concorrentes (CHESBROUGH, 2010).

Um modelo de negécio é composto por um conjunto de quatro blocos que
descrevem a forma como a empresa cria e entrega valor aos seus clientes. O
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primeiro bloco é a proposicdo de valor do consumidor, o segundo grupo é a
férmula do lucro (modelo de receitas, estrutura de custos e estabelece a
margem de lucro), o terceiro componente consiste nos recursos-chave
(pessoas, tecnologia, produtos, infraestrutura, equipamentos, canais etc.), e 0
quarto bloco é formado pelos processos-chave (atividades operacionais que
permitem a empresa entregar o valor ao publico-alvo). A interacdo entre os
recursos e processos-chave sdo fundamentais para solucionar o problema de
um grupo de clientes, uma vez que, quando a relagdo entre eles é bem
executada, cria-se uma vantagem competitiva duradoura (JOHNSON;
CHRISTENSEN; KAGERMANN, 2008).

Segundo Teece (2010), o modelo de negdcio pode ser entendido como um conjunto de
informacdes que apresentam a proposta de valor da organizacéo aos seus clientes, por
meio da definicdo das competéncias e recursos presentes, além dos custos para entregar
esse valor ao consumidor. Dessa forma, os fatores que devem ser definidos na
concepgdo do modelo de negdcio englobam a definicdo das tecnologias e as
caracteristicas a serem incorporadas ao produto ou servico, os beneficios gerados ao

cliente, publico-alvo, as fontes de receita disponiveis e possiveis investimentos.

Em resumo, um modelo de negécio define quais sdo as demandas dos consumidores,
como estes querem a prestacdo de determinado servi¢o e 0 gquanto estdo dispostos a
pagar, além de detalhar como a firma deve se organizar para atender as necessidades do
mercado-alvo e obter os lucros provenientes das vendas. Em adicdo a isso, Cavalcante;
Kesting, Ulhoi (2011, p.1328) acreditam que o modelo de negécio deve ser visto
também como uma forma de “fornecer estabilidade para o desenvolvimento de
atividades de uma empresa e, a0 mesmo tempo, ser flexivel o suficiente para permitir a

mudanca”.

Costuma-se confundir o conceito de modelo de negdcio e plano de negécio. O modelo
de negocio é um documento com viés visual e pratico para que qualquer pessoa
entenda o negdcio de uma visdo macro, ou mesmo um novo projeto dentro do seu
negécio. Um exemplo comum ¢é a ferramenta Business Canvas, que pode ser alterada
de maneira simples e rapida sempre que houver alguma modificacdo em qualquer dos

fatores descritos nos quadros que a compdem (BOLINA, 2017).

Além disso, 0 modelo de negdcio ndo envolve um mecanismo linear de criagéo de valor
que se inicia nos fornecedores de uma organizacdo e termina com a entrega aos seus
clientes, assim como ndo é o mesmo que estratégia de mercado para um produto. Ou
seja, ndo se resume ao posicionamento competitivo de produtos ou servigos, e ndo pode
ser restrito apenas as atividades e processos internos a uma organizacao. Caracteriza-se

pela abrangéncia tanto de aspectos internos como externos das organizagoes e pelo fato
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de que, como potenciais fontes de criacdo e entrega de valor, podem transformar-se em
vantagem competitiva (ZOTT; AMIT, 2011).

Enquanto isso, o Plano de Negocio é um documento detalhado e minucioso gque visa
comprovar para o empreendedor e para os futuros envolvidos no seu negécio a sua
viabilidade. Isso se da através de analises de mercado e econdmicas (BOLINA, 2017).
Vale destacar, por exemplo, que nenhuma aceleradora de startup brasileira exige o
Plano de Negdcio na fase de selecdo; todavia, cerca de 26% das aceleradoras brasileiras
ja exigem o modelo de negdcio Business Model Canvas durante seu processo de selecao
(ABREU; CAMPOS, 20186).

Apds repassar e discutir distintas defini¢fes sobre o tema, Osterwalder, Pigneur e Tucci

(2005) acabam fornecendo o seguinte conceito de modelo de negdcio:

"um modelo de negécio é uma ferramenta conceitual que possui um conjunto
de elementos, que por meio de sua inter-relagdo nos permite expressar a
I6gica de negdcios de uma organizacdo especifica. Logo, é a descri¢do do
valor que uma empresa oferece para seu segmento de clientes, além de
apresentar a estrutura e composicdo de rede de parceiros para criar,
comercializar e contribuir com esse valor e, a0 mesmo tempo, gerar um fluxo
lucrativo e sustentavel de receita” (OSTERWALDER, PIGNEUR; TUCCI,
2005 apud RICART, 2009).

Nesse sentido, Shafer; Smith; Linder (2005) também fizeram um estudo e analisaram
cerca de 12 definicBes publicadas entre os anos de 1989 e 2002, a partir das quais
desenvolveram um diagrama de afinidades para agrupar as quatro categorias comuns
existentes em todas as defini¢des. Sdo elas: criacdo de valor, rede de valor, captura de
valor e escolhas estratégicas. Portanto, um modelo de negdcios deve ser capaz de incluir
opcOes estratégicas, geralmente associadas a uma rede de organizagdes colaboradoras

que explicam a criacdo e a captura de valor no mercado.

Assim, percebe-se a existéncia de pontos convergentes entre todas essas definigdes
apresentadas. Nesse sentido, um componente importante dos modelos de negocios sdo
as escolhas e decisdes dos gestores sobre como se dard a atuacdo da organizacdo no
mercado, sendo, portanto, mais uma base importante para critérios de selecdo de
startups. Isso envolve desde aspectos estratégicos até questdes de operacionalizacao,
como proposta de valor, estrutura de custo e investimento e localizagdo de atuagéo
(RICART, 2009).
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2.3.3 - RELACOES INSTITUCIONAIS

As novas empresas estdo diante do cenario de crescente globalizacdo da economia que
resulta em um maior grau de complexidade das relacdes, dos ambientes e da tecnologia.
Dessa maneira, 0s pesquisadores de referéncia nesse ecossistema de inovagdo estdo
particularmente interessados em como o contexto institucional molda a configuragao
inicial e o desenvolvimento posterior das organizagfes (Mustar et al., 2006). Assim
como as firmas estdo desenvolvendo estrateégias globalizadas, os Estados e instituicdes
formadoras de agentes para atuarem nesses ambientes vém atuando cada vez mais
interligados, de modo a compartilhar, de forma mais intensa, valores sobre questdes
crucias na estruturagdo das atividades de produgdo e conhecimento (DE CARVALHO
etal., 1999).

De acordo com Mustar et al. (2006), os estudos na area podem combinar ideias da teoria
institucional e neoinstitucional, por exemplo (BOEKER, 1989), com referéncia a teoria
da dependéncia de recursos (MEYER, 2003) e, até mesmo, a gestdo estratégica
(MORAY; CLARYSSE, 2005), para explicar suas descobertas.

“Desse modo, a perspectiva institucional, fundamentada nas teorias
institucional e neo-institucional, enfoca a relacdo entre a nova empresa e a
organizacdo da qual ela procede, destacando, por exemplo, a maneira pela
qual o contexto institucional afeta as configuragdes de recursos e os modelos
de neg6cio das novas firmas. N&o apenas a ligagdo entre as duas
organizagfes é analisada, mas também a maneira pela qual escolhas
estratégicas por parte da instituigdo de origem (ex.: priorizagdo dos
mecanismos de transferéncia, estabelecimento de incubadoras e parques
tecnoldgicos, definicdo de sistemas de incentivo ao pesquisador para
empreender) podem influenciar a nova empresa” (MUSTAR et al., 2006
apud FREITAS et al., 2011, p.45).

Nesse sentido, as universidades também podem ter um impacto positivo e estimulante
na criagdo e no crescimento de spin-offs, bem como de startups (DEBACKERE, 2000).
A partir do estudo de Dullius e Schaeffer (2016), observou-se que problemas

enfrentados por startups, relacionados a “liability of newness™

, S0 minimizados por
meio da capacidade transacional. Desse modo, 0 relacionamento com determinadas
instituicdes, como a origem a qual a startup esteve ligada desde o inicio, confere
legitimidade organizacional para realizar transacdes no seu segmento de mercado,

firmar parcerias com importantes atores e obter seus primeiros clientes.

! Liability of newnness retrata a fragilidade de novas empresas, que resume um conjunto de caracteristicas
comuns ao estagio inicial de um novo empreendimento.
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Outro ponto que vale destacar esta relacionado ao modelo proposto por Clarysse et al.
(2005), no qual os autores distinguem entre trés modos de organizacdo no nivel da
“organiza¢do-mae” de uma startup: 0 modo de baixa seletividade, que é orientado para
maximizar o numero de negocios, independentemente do tamanho e da configuracdo da
startup; o modelo de apoio, que é orientado para a geracdo de startups e/ou spin-offs
como uma alternativa ao licenciamento e tentativa de estabelecer essas empresas com
uma intensidade média de recursos; e 0 modelo de incubadora e aceleradora, focado em

spin-offs e startups, que séo vistos como ativos negociaveis.

Ademais, as normas e cultura locais, as politicas organizacionais, 0s
mecanismos de transferéncia de tecnologia adotados e demais tracos
institucionais também sdo levados em consideracdo nessa perspectiva de
analise (DJOKOVIC; SOUITARIS, 2008; O’SHEA et al.,, 2008 apud
FREITAS et al., 2011, p. 48).

Todavia, em geral, as pesquisas sobre startups se direcionam para uma énfase voltada a
formacdo de redes de contatos, as instituicbes de influéncia e a localizacdo da startup
dentro do seu segmento de mercado. Contudo, os fatores institucionais que propiciam a
introducdo de inovacOes de sucesso no mercado por parte de startups permanecem
pouco explorados na literatura, sendo assim uma oportunidade a ser estudada (LEE;
LEE; PENNINGS, 2001; PE’ER; KEIL, 2013; ZHENG; LIU; GEORGE, 2010;
DULLIUS; SCHAEFFER, 2016).

2.4 - FATORES PARA A SELECAO DE STARTUPS

Percebe-se, entdo, que as trés principais dimensdes tedricas a partir das quais as startups
sdo diferenciadas sdo: (I) tipos de recursos; (II) modelo de negdcios; e (I11) ligacdo
institucional. Essas dimens@es refletem distintas tradicdes tedricas de investigacoes
verificadas nas pesquisas acerca de novas empresas de base tecnoldgica, em geral
(NEBTs) (MUSTAR et al., 2006). A partir dessas bases tedricas, uma série de fatores
especificos foram destacados na literatura como potenciais causas de sucesso de startup
— e, portanto, como recomendados critérios para a sua selecdo. Desse modo, 0 Quadro
4 tem como objetivo apresentar essas principais variaveis reportadas na literatura
académica até o momento, no que se refere ao sucesso de novas organizacdes e/ou
selecdo de startups para o recebimento de apoio diverso (financeiro, consultivo etc.),

agrupados com base na principal categoria conceitual a que se referem.
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Experiéncia
(background) dos
fundadores

(CSASZAR; NUSSBAUM; SEPULVEDA,
2006)

Experiéncia em
lideranca

(FRANKE et al., 2006)

Experiéncia anterior
em grandes
inddstrias

(FRANKE et al., 2008)

Experiéncia anterior
em startup

(FRANKE et al., 2008)

Motivagdes

(CSASZAR; NUSSBAUM; SEPULVEDA,
2006)

Meédia de idade da
equipe

(FRANKE et al., 2006)

Habilidades e
qualidades técnicas
do administrador

(POINDEXTER, 1976); (FRANKE et al.,
2008); (AFFUL-DADZIE; AFFUL-
DADZIE, 2016)

Ambicéo

(MINOLA; GIORGINO, 2008)

Area de formagao

(FRANKE et al., 2008)

Caracteristicas
heterogéneas

(AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016)

Cooperacéo da
equipe

(AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016)

Honestidade e
integridade

(AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016)

Compromisso

(AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016)

Prontidao

(AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016)

Confianga

(POPONI; RUGGIERI, 2015)

Rede de networking

(CSASZAR; NUSSBAUM; SEPULVEDA,
2006).

Credibilidade

(DIXON, 1991); (FRANKE et al., 2008)

Habilidades
heterogéneas na
equipe

(POPONI; BRACCINI; RUGGIERI, 2017)
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Historico

(AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016)

Nivel de formacéo

(FRANKE et al.,2006)

Beneficios do
produto-servigo
para 0s
consumidores

(CSASZAR; NUSSBAUM; SEPULVEDA,
2006)

Valor oferecido

(CSASZAR; NUSSBAUM; SEPULVEDA,
2006)

Sucesso em
produtos anteriores

(CSASZAR; NUSSBAUM; SEPULVEDA,
2006)

Dificil imitacdo do
produto

(MATEU; MARCH-CHORDA, 2016)

Vantagem (AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016)
competitiva
Qualidade do (AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016)

produto ou servico

Maturidade do
produto ou servigo

(AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016)

Singularidade do
produto ou servico

(AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016)

Protecéo extra de
patentes

(MINOLA; GIORGINO, 2008)

Inovatividade

(POPONI; BRACCINI; RUGGIERI, 2017)

Patentes ou
prototipos

(CSASZAR; NUSSBAUM; SEPULVEDA,
2006)

Encaixe de uma
familia de produtos

(COSTER; BUSTLER, 2005)

Longevidade do
produto

(COSTER; BUSTLER, 2005)

Questdes legais

(CSASZAR; NUSSBAUM; SEPULVEDA,
2006)

Sensibilidade aos
diferentes cenarios

(CSASZAR; NUSSBAUM; SEPULVEDA,
2006)

Plano de
contingéncia

(CSASZAR: NUSSBAUM; SEPULVEDA,
2006)
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Risco

(POINDEXTER, 1976); (FRANKE et al.,
2008)

Alternativas de
servigos ou produto
no mercado

(MATEU; MARCH-CHORDA, 2016)

Potencial de criagéo
de novos empregos

(AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016)

Impacto na
economia local

(AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016)

Protecédo do
ambiente

(AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016)

Saida estratégica

(AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016)

Qualificagédo do
negocio

(AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016)

Visdo

(AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016)

Aspectos
geograficos

(KNOCKAERT; CLARYSSE; WRIGHT,
2010)

Tamanho relativo da
organizacéo

(POPONI; BRACCINI; RUGGIERI, 2017)

Riqueza de recursos

(POPONI; BRACCINI; RUGGIERI, 2017)

no ambiente

Solucéo de (POPONI; RUGGIERI, 2015)

problemas

Tamanho e (WELLS, 1974); (TYEBJEE;

crescimento do BRUNO,1981); (BACHER; GUILD, 1996);

mercado (REA, 1989); (DIXON,1991); (CSASZAR,;
NUSSBAUM; SEPULVEDA, 2006);
(FRANKE et al., 2008)

Definicéo do (CSASZAR; NUSSBAUM; SEPULVEDA,

mercado-alvo

2006)

Rivalidade dos
competidores no
mercado

(SHEPERD, 1999); (FRANKE et al., 2008)

Grau de inovagéo
no mercado

(POPONI; BRACCINI; RUGGIERI, 2017)

Familiaridade e
compreensédo do

(AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016)
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mercado

Questdes legais

(CSASZAR; NUSSBAUM; SEPULVEDA,
2006)

Mercado

Potencial de
crescimento

(AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016)

Aceitacdo do
mercado

(AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016)

Acesso ao mercado

(AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016)

Volume do mercado

(AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016)

Investidores iniciais
comprometidos com
0 projeto

(CSASZAR; NUSSBAUM; SEPULVEDA,
2006)

Investidores sao
reconhecidos no
mercado

(CSASZAR; NUSSBAUM; SEPULVEDA,
2006)

Fluxo de caixa
realista

(CSASZAR; NUSSBAUM; SEPULVEDA,
2006)

Indicadores
positivos na taxa de
retorno dos
investidores iniciais

(TYEBJEE; BRUNO, 1981); (CSASZAR,;
NUSSBAUM; SEPULVEDA, 2006)

Custo de
investimento

(AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016)

Tempo para empatar
0s investimentos
“time to break even”

(KNOCKAERT; CLARYSSE; WRIGHT,
2010)

Urgéncia de
financiamento

(MINOLA; GIORGINO, 2008)

Financiamento
préprio

(MINOLA; GIORGINO, 2008)

Garantia comum

(MINOLA,; GIORGINO, 2008)

Ativos intangiveis
oferecidos como
garantia inovadora

(MINOLA,; GIORGINO, 2008)

Relacéo ativos

(MINOLA; GIORGINO, 2008)
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tangiveis/ndo
identificaveis

Acesso ao (POPONI; BRACCINI; RUGGIERI, 2017)
financiamento

Fonte: Elaboracdo propria

A partir do quadro acima, percebe-se que foram encontrados diferentes fatores
especificos que sdo relevantes no surgimento e manutencdo das novas organizagoes.
Contudo, praticamente ndo foram identificadas pesquisas que procuram compreender de
gue modo fatores como esses se combinam para explicar a selegdo ou ndo de uma
empresa em detrimento de outra — como € o objetivo deste projeto. Como excecoes,
foram encontrados os trabalhos de Freitas et al. (2011) e Minola; Giorgino (2008), que

sdo, portanto, apresentados em maior detalhe a seguir.

2.5 - CONFIGURACOES DE FATORES DE SELECAO

Pretende-se com esta secdo apresentar uma sintese dos trabalhos que mais se
aproximam com a proposta desta pesquisa em termos de configuracdes de fatores que

diferenciam novas organizagoes.

De acordo com Minola; Giorgino (2008), a revisdo da literatura sugere que as
caracteristicas determinantes deveriam ser combinac¢fes dos seguintes fatores: a figura
do empreendedor; a natureza do projeto; o cendrio financeiro; e as caracteristicas do

mercado:

Dividindo-os em varidveis menos complexas, com o apoio da literatura,
obtemos os atributos: Perfil e habilidades gerenciais: referem-se a formacéao
do empreendedor e de sua equipe e medem suas habilidades tecnoldgicas e
gerenciais e sua experiéncia profissional (COLOMBO; GRILLI, 2005).
Orientacdo empreendedora e de crescimento: isso indica, por um lado,
quanto o empreendedor esta disposto a ceder algum controle do negécio a
outros; e, por outro, sua propensdo pessoal ao risco empreendedor (GIUDICI
;PALEARI, 2000) em termos da preocupagdo que isso suscita em sua carreira
(HOLMSTROM, 1999). Lucratividade do projeto: a lucratividade esperada
para o projeto, conforme demonstrado pelo plano de negdcios e pelo estudo
de viabilidade (MUZYKA et al., 1996). Tempo de acordo com o
financiamento externo: resume as variaveis relacionadas & dimensdo do
tempo, das quais as mais determinantes sdo o tempo de comercializagdo e o
tempo de retorno do projeto (SHEPHERD et al., 2000). Tecnologia: isso
indica como o projeto é inovador e relacionado a pesquisa e
desenvolvimento, bem a maneira como as assimetrias de informacéo podem
ser significativas (AUDRETSCH; LEHMANN, 2003; SCHAFER et al.,
2003). Tamanho: o valor do investimento (SCHAFER et al., 2003). Ativos:
referem-se a todo tipo de garantia (incluindo intangiveis) que o
empreendedor pode fornecer (CHITTENDEN et al., 1996). Mercado: indica



45

o risco relativo do mercado, levando em consideracdo a maturidade, o grau
de inovacdo e o nivel de concorréncia (SHEPHERD et al.,, 2000).
(MINOLA,; GIORGINO, 2008)

A partir de um estudo comparativo de 81 organizagdes mineiras que estavam em fase
inicial de crescimento, Freitas et al. (2011) apresentou, como resultado de sua pesquisa,
trés conjuntos configuracionais suficientes, em diferentes niveis de consisténcia, para
explicar o investimento (ou ndo investimento) pablico nessas organizagdes. O primeiro
conjunto configuracional foi composto pelas seguintes variaveis: risco tecnologico e
comercial; nivel de inovacdo de produto; existéncia de familia de produto; background
empreendedor; e potencial para contribuir para o desenvolvimento do estado. O segundo
conjunto foi composto por quatro fatores: risco tecnoldgico e comercial; nivel de
inovacédo de produto; forma de satisfazer o setor de mercado; e potencial para contribuir
para o desenvolvimento do Estado. Por fim, o terceiro conjunto foi formado por trés
fatores: nivel de inovacdo de produto; forma de satisfazer o setor de mercado; e

potencial para contribuir para o desenvolvimento do Estado.

Portanto, observa-se que este Ultimo conjunto indica a combinagdo mais parcimoniosa
para explicar os investimentos realizados pelo governo do Estado a época do estudo.
Além disso, os trés critérios parecem guardar uma relacdo com as trés bases tedricas
previamente apresentadas. Afinal, inovacdo de produto, em geral, estd associada a
recursos tecnoldgicos; a forma de satisfacdo do mercado relaciona-se com o modelo de
negdcios; e o potencial de impacto no Estado avalia a startup no contexto de uma rede

institucional mais ampla.

Dessa forma, o trabalho de Freitas et al. (2011) complementa o de Minola; Giorgino
(2008) que ja havia sugerido uma abordagem multidimensional (i.e., que levasse em
conta as caracteristicas do empreendedor, a natureza do produto ou servico, a presenca
de restricbes e garantias financeiras especificas, além da perspectiva do mercado),
destacando que o crescimento e éxito de uma organizacdo ndo depende da soma de

fatores independentes, mas, sim, da combinacéo configuracional desses fatores.

Em ambos os trabalhos, o esforco para explicar essas relagdes e seu impacto nas
organizacOes foi formalizado com o apoio da teoria dos conjuntos fuzzy. Essa
abordagem também é adotada neste trabalho, uma vez que esse tipo de modelagem
permite expressar as configuragfes de maneira formalmente rigorosa, por meio da

matematica booleana.
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Além disso, “a logica fuzzy e a teoria dos conjuntos difusos permitem fragmentar o
conceito complexo de estratégia financeira 6tima, considerar variaveis formalmente
qualitativas e subjetivas e construir uma estrutura hierarquica orientada para a analise”.
(MINOLA; GIORGINO, 2008, p. 344). Portanto, a construcdo de configuracbes de
fatores que levam uma aceleradora a selecionar ou ndo uma startup para seu programa é

o0 principal resultado que se espera desta pesquisa.

Desse modo, para esta pesquisa, a luz do referencial tedrico e seguindo o resultado
principal do trabalho de Freitas (2011), formulou-se a hipotese de que nédo é possivel
explicar completamente a aprovagdo ou ndo de startups concorrentes a um programa
publico de aceleracdo a ndo ser por meio de configuracdes de, no minimo: um critério
relativo de recursos-produtos, um de modelo de negocios e um de relages/impactos

institucionais.
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3- METODOLOGIA

A secdo de Metodologia estd dividida em cinco tdpicos: Banco de Dados; Métodos
Configuracionais Comparativos (MCCs); Analise de Coincidéncia (CNA); Calibragéo e
Agregacdo. O primeiro topico caracteriza o banco de dados, além de explicar como se
deu o funcionamento do processo de selecdo do programa de aceleracdo. Em sequéncia,
o0s dois tdpicos seguintes tratam de explicar as caracteristicas do método escolhido para
a analise desta pesquisa. Por fim, os dois Ultimos topicos explicam processos de
tratamento dos dados que sdo essenciais para que seja possivel rodar a analise dos dados

por meio da metodologia selecionada (CNA).

3.1 - Banco de dados

Esta pesquisa foi realizada a partir de dados secundarios constituidos de documentos de
trés anos do processo de selecdo de um programa de aceleracdo. Optou-se por analisar
esse programa devido a alguns fatores, dentre os quais se destacam: tratar-se de uma
aceleradora que recebe investimento da esfera publica, evidenciando a importancia de
suas decisOes para o restante da sociedade; e a acessibilidade do pesquisador a base de

dados do processo de selecao.

A base de dados foi disponibilizada pelo IEBT (Instituto para o Desenvolvimento de
Empresas de Base Tecnoldgica) — empresa de consultoria e investimento, com enfoque
em gestdo de Empresas de Base Tecnologica (EBTs) sediada no BH-Tec e responsavel
por mediar e consolidar dados de processo de selecdo de mais de 6.000 startups. Essa
empresa, em si uma spin-off do Departamento de Engenharia de Producdo da UFMG, é
celebrante de um convénio de pesquisa com essa universidade de origem, no contexto
do qual a base de dados foi disponibilizada para pesquisa, sob termo de
confidencialidade e de anonimato das empresas avaliadas.

Para a coordenacdo do processo seletivo das startups que integraram o programa
durante a terceira (2016), a quarta (2017) e a quinta (2018) rodadas de aceleracdo, o
IEBT foi contratado. Em 2020, o programa ird para a sexta rodada de aceleracdo. Ao
longo de 2019, o programa passou por uma reestruturagdo do seu formato de

funcionamento, bem como do processo de selecdo das startups.
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Para a realizacdo desses processos seletivos, o IEBT conta com um banco de
avaliadores de cerca de 150 especialistas do ecossistema de inovagdo. Durante a
primeira etapa de cada edi¢do de sele¢do, € feita uma triagem dos dados, e a reunido de
abertura € 0 momento em que ocorre o alinhamento entre 0 governo e a consultoria para
a definicdo do perfil e dos critérios a serem priorizados. Mas destaca-se que a decisdo
final é da consultoria, uma vez que o governo ndo pode e de fato ndo interfere na

escolha final das startups.

O processo seletivo acerca das 40 startups a serem aceleradas passava pelas seguintes
etapas: reunido de abertura com a equipe da Secretaria de Desenvolvimento Econdmico
do Estado em questdo, divulgacdo da oportunidade, convite aos jurados, avaliagédo dos
projetos em trés fases distintas, divulgacdo do resultado e feedback fornecido aos
empreendedores. De maneira geral, as principais fases e duracdes ocorrem conforme

abaixo.

Figura 7 - Cronologia de execucédo do processo de selecdo do programa de aceleracao

Inicio do projeto Reuni&o de Enquadramento
alinhamento

LicOes aprendidas Verificagdo das startups que
Adequagdo da - Elaboragao dos critérios - atendem aos critérios do edital »
ferramenta de Elaboracdo do manual Feedbacks para as empresas

avaliagdo de selecdo ndo enquadradas
Duragéo: 1 semana Duragéo: 3 dias Diirarin® 1 ecamana
Avaliagéo da 12 etapa Avaliacéo da 22 etapa Avaliacdo da 32 etapa

Convite e alocagéo m) | Convite e alocacdo dos @) Agendamento e realizagéo das

dos avaliadores avaliadores entrevistas
Resultado e feedbacks Resultado e feedbacks da Resultado e feedbacks das
da 1%tapa 2%tapa entrevistas

Reunido de encerramento

Duragdo: 2 semanas Durago: 2 semanas e meia Duracio: 3 semanas

Fonte: Elaboragao propria, a partir de entrevista e relatério do IEBT

Na fase de inicio do projeto e reunido de alinhamento, s&o analisadas as li¢Oes
aprendidas dos processos passados, € feito um alinhamento acerca das defini¢cGes dos

critérios e realiza-se a elaboragdo do manual de selegéo e videos para divulgagéo.
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Em seguida, na fase de enquadramento, € o0 momento de verificar se as startups
preenchem os critérios obrigatorios e eliminatdrios do edital, além de organizar

feedback para as startups que ndo atenderam aos critérios de enquadramento.

Apo6s o enquadramento, inicia-se a fase 1, sendo que, ao final desta, s&o aprovadas 160
startups para continuarem no processo. Essa fase 1 é o primeiro momento em que 0s
avaliadores sdo convidados e confirmam sua participacdo; em sequéncia, € feito o
processo de alocacdo de dois avaliadores por startup, que seguirdo 0s critérios de

avaliacdo estabelecidos na reunido de alinhamento.

Todas as notas foram auditadas e aquelas que obtiveram uma discrepancia significativa
o suficiente para alteracdo de seu status durante o processo de selecdo foram reavaliadas
por um terceiro jurado. Consideraram-se como discrepantes as notas que obtiveram uma
varia¢do acima de 30% em relac¢do ao desvio-padrdo, conforme apontado pelo IEBT em
entrevista e relatério. Dessa forma, o avaliador que apresentou maior discrepancia
dentre os trés jurados tem suas notas eliminadas da avaliacdo no item em questdo. As
empresas que ndo sdo aprovadas recebem feedback para que saibam em que ponto

podem melhorar em caso de participarem de um processo futuro semelhante.

Importante destacar que os avaliadores ndo tiveram conhecimento do outro membro do
comité que estava julgando o mesmo projeto nem, tampouco, 0s empreendedores

tiveram conhecimento de quem eram os jurados responsaveis por avaliar suas propostas.

Tanto na 1* fase como na 22 fase, os critérios de avaliacdo foram: Equipe; Negdcio;
Tecnologia e Inovacdo; Alinhamento ao Programa e Potencial de Impacto. O peso de
cada um desses eixos pode variar desde que tenha sido acordado na reunido inicial de
alinhamento do processo de selecdo. Além disso, o que diferencia a avaliacdo de uma
etapa para outra é o afunilamento das perguntas em cada um desses fatores em seus
subfatores é a oportunidade de o projeto ser julgado por outros avaliadores. Das 160
startups que iniciam a fase, somente 80 foram aprovadas para a 32 fase em 2018, ja em
2016 e 2017 eram apenas 60.

Na terceira fase do julgamento, cada projeto foi avaliado por pelo menos dois
avaliadores do Comité Julgador. Contudo, nessa fase, foram realizadas entrevistas, e
ndo analise de formulario como nas duas fases anteriores. Por meio de entrevista
previamente agendada, realizada por meio de aplicativo de chamadas de video em

grupo, “appear.in”’ e gravada para fins de registro, a pontuacéo foi aferida conforme os
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critérios Equipe e Alinhamento ao Programa, incluindo um critério desclassificatorio:
validagdo das informacg6es disponibilizadas nas fases anteriores por meio do formulério

eletrénico, incluindo os videos.

Para fins de classificacdo e selecdo das 40 startups que fariam parte do programa na
quinta rodada de aceleracdo, foi considerada a pontuacdo final (i.e. a média ponderada)
obtida de cada projeto na terceira fase. Em caso de empate, deveriam ser consideradas,
nesta ordem, a pontuacao final e as notas atribuidas para Potencial de Impacto, Equipe,
Negdcio e Tecnologia na segunda fase do processo de selecdo. Caso permanecesse 0
empate, a ordem de submisséo do projeto, do mais antigo para 0 mais recente, seria o
critério. As notas finais poderiam variar de um a cinco, sendo cinco a nota méxima. Para
cada nota em cada critério, havia uma descricdo qualitativa do que se esperava em

termos de caracteristicas do projeto para que correspondesse aquela nota.

Quadro 5 - Namero de inscritos e aprovados nas Gltimas trés rodadas de aceleracdo do
programa (2016, 2017, 2018)

ANO N° de N° de N° de Startups Startups Startups
inscritos inscritos inscritos | aprovadas | aprovadas | aprovadas
brasileiros | internacionais total na 12 fase na 22 fase na 32 fase
2016 1214 199 1413 198 62 40
2017 1037 97 1134 176 60 40
2018 989 83 1072 160 80 40

Fonte: Adaptado de entrevista e relatério do IEBT.

Portanto, vale destacar que o numero de projetos submetidos para participar da Gltima
edicdo do programa (em 2018) totalizou 1.072 startups, sendo 989 submissdes de
origem nacional e 83 internacionais. Desse total, 568 empresas nacionais e 64 de origem
internacional ndo finalizaram a inscrigdo. Portanto, o processo seletivo contou com 440
empresas participantes, 356 nacionais e 19 internacionais, para chegar ao total de 40
selecionadas. Esses dados servem para demonstrar a importancia de se compreender 0s

critérios de selecdo e o que leva uma empresa a ser selecionada ou néo.

Por fim, segue abaixo a caracterizagéo dos fatores e subfatores utilizados nos processos

de selecdo de cada fase de seu respectivo ano. E possivel perceber que os fatores quase
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sempre se repetem, apesar de que seus respectivos subfatores passam por diferentes

mudangas, a depender da etapa e do ano.

Quadro 6 - Caracterizacdo do banco de dados: fatores e subfatores da 12 fase de 2016

Ano | Fase Subfator Subfator Subfator Fator Fator Fator
Standard Peso Standard peso
16 12 Potencial de IMP 20,00% Potencial de IMP 20%
Impacto Impacto
16 12 Equipe EQP 40,00% Equipe EQP 40%
16 12 Negocio NEG 20,00% Negocio NEG 20%
16 18 Tecnologia TEC 20,00% Tecnologia TEC 20%

Fonte: Elaboragéo propria

Os avaliadores na 12 fase de 2016 tiveram que dar nota a quatro subfatores que, nesse
caso, eram 0s proprios fatores (i.e., nessa fase desse ano, ndo houve subdivisdo de um
critério em subcritérios). Foram eles: Equipe (EQP); Potencial de Impacto (IMP),
Negocio (NEG) e Tecnologia (TEC). Destaca-se que cada fator tinha peso de 20%, com
excegdo do fator “EQP”, o qual, para essa etapa, possuia peso de 40%; ou seja, o dobro
dos demais critérios. Dessa forma, todas as startups foram avaliadas de acordo com

esses fatores apresentados acima.

Quadro 7 - Caracterizacdo do banco de dados: fatores e subfatores da 22 fase de 2016

Ano | Fase Subfator Subfator Subfator | Fator Fator Fator
Standard Peso Standard peso
16 28 Capacidade de EQP CIN 5,00% Equipe EQP 40%
inovagao
16 28 Complementariedade | EQP CMP | 5,00% Equipe EQP 40%
16 28 Dedicacdo a startupe | EQP DED | 5,00% Equipe EQP 40%
ao programa
16 28 Historico e atitude EQP HAT | 5,00% Equipe EQP 40%
empreendedora
16 28 Multidisciplinaridade | EQP MLT | 5,00% Equipe EQP 40%
16 28 Conhecimento do EQP NTN | 5,00% Equipe EQP 40%
negécio e da
tecnologia
16 28 Relacionamento EQP RLC | 5,00% Equipe EQP 40%
16 28 Sucessos EQP SCS 5,00% Equipe EQP 40%
demonstraveis
16 28 Potencial de impacto | IMP ECO | 10,00% Potencial IMP 20%
no ecossistema local de Impacto
16 22 Estagio atual de IMP EST 10,00% Potencial IMP 20%
desenvolvimento e de Impacto
financiamento
aderentes aos
principios do
programa
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16 28 Conhecimento sobre NEG CNH | 2,50% Negbcio NEG 20%
0s concorrentes

16 28 Barreiras de entrada NEG ENT | 2,50% Negdcio NEG 20%

16 28 Impacto global NEG GLO | 2,50% Negbcio NEG 20%

16 28 Modelo de negdcio NEG 2,50% Negdcio NEG 20%

MOD

16 22 Conhecimento sobre NEG PUB | 2,50% Negdcio NEG 20%
0 publico-alvo

16 28 Relevancia do NEG RLV | 2,50% Negdcio NEG 20%
problema

16 28 Tamanho do mercado | NEG TMN | 2,50% Negocio NEG 20%

16 28 Vantagens NEG VTG | 2,50% Negdcio NEG 20%
competitivas

16 28 Diferenciais TEC DFR | 5,00% Tecnologia | TEC 20%

16 22 Capacidade da TECESC | 5,00% Tecnologia | TEC 20%
solucéo em ser
repetivel e escalvel

16 28 Grau de inovagao TECINO | 5,00% Tecnologia | TEC 20%

16 22 Viabilidade técnicae | TEC VBL | 5,00% Tecnologia | TEC 20%
econbmica

Fonte: Elaboracdo propria

Ja na 22 fase de 2016, aumentam-se os subfatores pelos quais as startups foram
avaliadas pelos jurados. Ao total, sdo 22 subfatores que, quando agrupados, tornam-se
novamente quatro fatores (Equipe, Potencial de Impacto, Tecnologia e Neg6cio). Logo,
percebe-se que o grupo de fatores é o mesmo que o da primeira etapa, mas o que 0s
diferencia sdo exatamente os subfatores avaliados, pois sdo novos em comparagdo com

a etapa anterior.

O fator “Equipe” apresentava oito subfatores com peso de 5% cada, totalizando 40% da
nota final da etapa; o fator “Potencial de Impacto” apresentava dois subfatores com peso
de 10% cada, totalizando 20%; o fator “Negdcio” apresentava oito subfatores com peso
de 2,50% cada, totalizando 20%; por fim, o fator “Tecnologia” apresentava quatro

subfatores com peso de 5% cada, totalizando 20%.

Dessa maneira, percebe-se que o fator com maior peso continua sendo “Equipe”;
todavia, os subfatores avaliados que possuem maior peso sd@o 0s relacionados ao
“Potencial de Impacto”, uma vez que sdo apenas dois subfatores e cada um com peso de
10%. Portanto, esses subfatores possuem grande influéncia na nota quando comparada

com 0s outros subcriterios, que possuem peso de 5% ou 2,5%.
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Quadro 8 - Caracterizacdo do banco de dados: fatores e subfatores da 3? fase de 2016

Ano | Fase Subfator Subfator Subfator | Fator Fator Fator
Standard Peso Standard peso
16 3 Potencial de IMP 100,00% | Potencial de | IMP 100%
impacto Impacto

Fonte: Elaboracdo prépria

A primeira grande diferenca da terceira fase em compara¢do com a primeira e a segunda
refere-se ao fato de terem sido realizadas entrevistas nessa fase ao inves de avaliacdo de

informacdes a distancia, como foi nas etapas anteriores.

Em sequéncia, para a 32 fase de 2016, foi previsto no edital um Unico fator para ser
avaliado, que seria o Potencial de Impacto. A partir dele, foram feitas algumas
perguntas sobre aspectos que tivessem influéncia no “Potencial de Impacto”. Portanto,
nessa etapa, o subfator e o fator sdo o mesmo (Potencial de Impacto), e, por isso,

apresentam peso de 100%.

Quadro 9 - Caracterizacdo do banco de dados: fatores e subfatores da 12 fase de 2017

Ano | Fase Subfator Subfator Subfator | Fator Fator Fator
Standard Peso Standard peso

17 12 Ecossistema IMP ECO 10,00% Potencial de | IMP 20%
Local Impacto

17 1@ Estégio Atual IMP EST 10,00% Potencial de | IMP 20%

Impacto

17 12 Historico e EQP HAT 13,33% Equipe EQP 40%
atitude
empreendedora

17 12 Integragéo EQP INT 13,33% Equipe EQP 40%

17 12 Capacidade EQP TEC 13,33% Equipe EQP 40%
técnica

17 12 Inovagéo TEC INO 10,00% Tecnologia | TEC 20%

17 12 Viabilidade TEC VBL 10,00% Tecnologia | TEC 20%
técnica e
econdmica

17 12 Oportunidade NEG MER 10,00% Negécio NEG 20%
de mercado

17 12 Modelo de NEG MOD 10,00% Negdcio NEG 20%
negécios

Fonte: Elaboracdo propria

Diferentemente da 12 fase de 2016, a 12 fase de 2017 apresentou subfatores, totalizando
nove que, ao serem agrupados, constituiam os mesmos quatro fatores (Equipe, Potencial

de Impacto, Tecnologia e Negocio).

O “Potencial de Impacto” apresentou dois subfatores, cada um com peso de 10%,

totalizando 20% da nota final dessa etapa. O fator “Equipe” apresentou trés subfatores,
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cada um com peso de 13,33%, totalizando 40%. O fator “Tecnologia” apresentou dois
subfatores, cada um com peso de 10%, totalizando 20%. Por fim, o fator “Negocio”

apresentou dois subfatores, cada um com peso de 10%, totalizando 20%.

Logo, ¢ possivel perceber que o fator com maior peso continuou sendo “Equipe”, e,

dessa vez, seus subfatores passaram a ser os de maior peso também: 13,3% cada,

enguanto os demais possuiam peso de 10%.

Quadro 10 - Caracterizagdo do banco de dados: fatores e subfatores da 22 fase de 2017

Ano | Fase | Subfator Subfator | Subfator | Fator Fator Fator
Standard Peso Standard | peso

17 28 Capacidade de EQP CIN | 5,00% Equipe EQP 40%
inovacdo

17 28 Complementaridade EQP CMP | 5,00% Equipe EQP 40%

17 28 Dedicacdo a startupe | EQP DED | 5,00% Equipe EQP 40%
ao programa

17 28 Historico e Atitude EQP HAT | 5,00% Equipe EQP 40%
empreendedora

17 28 Multidisciplinaridade | EQP MLT | 5,00% Equipe EQP 40%

17 28 Conhecimento do EQP NTN | 5,00% Equipe EQP 40%
negécio e da
tecnologia

17 28 Relacionamento EQP RLC | 5,00% Equipe EQP 40%

17 28 Sucessos EQP SCS | 5,00% Equipe EQP 40%
demonstraveis

17 28 Potencial de impacto | IMP ECO | 10,00% Potencial de | IMP 20%
no ecossistema local Impacto

17 28 Estagio de IMP EST 10,00% Potencial de | IMP 20%
desenvolvimento e Impacto
financiamento
aderentes ao principio
do programa

17 28 Conhecimento sobre | NEG CNH | 2,22% Negaocio NEG 20%
0s concorrentes

17 28 Barreiras de entrada NEG ENT | 2,22% Negocio NEG 20%

17 28 Impacto Global NEG GLO | 2,22% Negécio NEG 20%

17 28 Tamanho do mercado | NEG MER | 2,22% Negaocio NEG 20%

17 28 Modelo de negécio NEG 2,22% Negocio NEG 20%

MOD

17 28 Conhecimento sobre | NEG PUB | 2,22% Negdcio NEG 20%
0 publico-alvo

17 28 Relevancia do NEG RLV | 2,22% Negdcio NEG 20%
problema

17 28 Viabilidade técnicae | NEG VBL | 2,22% Negaocio NEG 20%
econbmica

17 28 Vantagens NEG VTG | 2,22% Negécio NEG 20%
competitivas

17 28 Diferenciais TEC DFR | 6,66% Tecnologia | TEC 20%
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17 28 Capacidade da TECESC | 6,66% Tecnologia | TEC 20%
solucéo de ser
repetivel e escalavel

17 28 Grau de inovacdo TECINO | 6,66% Tecnologia | TEC 20%

Fonte: Elaboracdo prépria

Em comparacdo com a 2% fase de 2016, a 2% fase de 2017 passou por pequenas
alteragdes. A primeira delas foi que o subfator de “Viabilidade técnica e economica”
que, em 2016, pertencia ao fator “Tecnologia”, passou, no ano de 2017, a pertencer ao
fator “Negodcio”. Sendo assim, a segunda alteragao também esta relacionada com o fato
anterior, pois, na 2* fase de 2017, o fator “Negdcios” aumentou seu numero de
subfatores; portanto, isso resultou em uma diminuicdo do peso de cada subfator,
passando a ser 2,22% cada, e ndo mais 2,5%. Enquanto isso, o fator “Tecnologia” teve a
diminuicdo do seu numero de subfatores; logo, o peso de seus subfatores aumentou,

passando a ser de 6,66%, e ndo mais de 5%.

Os demais fatores (Equipe e Potencial de Impacto) permaneceram 0S mesmos; Ou seja,
equipe permaneceu com oito subfatores com 5% de peso cada, totalizando 40%; e o
fator “Potencial de Impacto” permaneceu com dois subfatores, com peso de 10% cada,

totalizando 20%.

Quadro 11 - Caracterizacao do banco de dados: fatores e subfatores da 32 fase de 2017

Ano | Fase Subfator Subfator Subfator | Fator Fator Fator
Standard Peso Standard peso

17 3 Aderéncia ao ADE 20,00% Aderéncia ADE 20%
programa ao programa

17 3 Engajamento do EQP TIM 15,00% Equipe EQP 15%
time

17 32 Potencial de IMP ECO 20,00% Potencial de | IMP 55%
impacto no impacto
ecossistema local

17 32 Estagio atual de IMP EST 20,00% Potencial de | IMP 55%
desenvolvimento e impacto

financiamento
aderentes aos

principios do
programa

17 3 Potencial de MVP | IMP MVP 15,00% Potencial de | IMP 55%
e geragao de receita impacto

17 32 Validacéo das VIN 10,00% Validacéo VIN 10%
informacdes das
apresentadas informagdes

apresentadas

Fonte: Elaboracédo propria

Diferentemente da 3* fase de 2016, a 3* fase de 2017 possui novos fatores e subfatores

avaliados, totalizando seis subfatores (Aderéncia ao programa; Engajamento do time;
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Potencial de impacto no ecossistema local; Estagio atual de desenvolvimento e
financiamento aderentes aos principios do programa; Potencial de MVP e geracdo de
receita; Validacdo das informacOes apresentadas) que, quando agrupados, tornaram-se
quatro fatores (Aderéncia ao programa; Equipe; Potencial de impacto; Validacdo das

informacdes apresentadas).

O fator com maior peso nessa etapa foi o “Potencial de Impacto” dividido entre os seus
trés subfatores, sendo dois deles com 20%, e o “Potencial de MVP e geragao de receita”
com 15%. Enquanto isso, o fator de aderéncia ao programa teve peso de 20%; ja a
equipe, dessa vez, teve peso menor se comparado com outras etapas, totalizando apenas
15%,; por fim, o fator de validacdo das informacgOes repassadas representou apenas
10%.

Quadro 12 - Caracterizagao do banco de dados: fatores e subfatores da 12 fase de 2018

Ano | Fase | Subfator Subfator | Subfator | Fator Fator Fator
Standard Peso Standard peso
18 12 Historico e Atitude EQP HAT | 6,70% Equipe EQP 20%
Empreendedora
18 12 Multidisciplinaridade | EQP MLT | 6,70% Equipe EQP 20%

e
Complementariedade

18 12 Capacidade Técnica EQP TEC | 6,70% Equipe EQP 20%
18 12 Potencial de impacto | IMP 10,00% Potencial de | IMP 20%
impacto
18 12 Estagio atual de IMP EST | 10,00% Potencial de | IMP 20%
desenvolvimento impacto
18 12 Oportunidade de NEG 15,00% Negocio NEG 30%
Mercado MER
18 12 Modelo de negécio NEG 15,00% Negocio NEG 30%
MOD
18 12 Grau de inovacdo TECINO | 10,00% Tecnologia | TEC 30%
18 12 Viabilidade Técnica TEC VBL | 10,00% Tecnologia | TEC 30%
18 12 Vantagens TEC VNT | 10,00% Tecnologia | TEC 30%
competitivas e ENT

barreiras de entrada

Fonte: Elaboracdo propria

Ocorreram algumas modificagdes da 12 fase de 2017 para a 1? fase de 2018. A primeira
delas refere-se ao nimero de subfatores avaliados, totalizando 10, e ndo mais nove.
Além disso, houve a alteracdo de dois subfatores: entrou “Multidisciplinariedade e
Complementariedade” no lugar de “Integracdo”; e entrou o subfator “Potencial de
impacto” no lugar de “Ecossistema Local”; além do novo subfator inserido (Vantagens

competitivas e barreiras de entrada) dentro do fator “Tecnologia”.
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Esses dez subfatores estavam agrupados em quatro fatores: “Equipe”; “Potencial de
Impacto”, “Tecnologia” e “Negbcio”. O fator “Equipe” possui peso de 20% dividido em
trés subfatores com peso 6,7% cada. Enquanto isso, o fator “Potencial de Impacto”
possui peso de também 20%, mas dividido em apenas dois subfatores com peso de 10%
cada. Ja o fator “Negocio” possui peso de 30%, dividido em dois subfatores com 15%

de peso cada. Por fim, o fator “Tecnologia” possui também 30% de peso, porém

divididos em trés subfatores com peso de 10% cada.

Dessa maneira, a principal modificacdo que aconteceu na 12 fase de 2018 quando
comparada com a 1* fase de 2017 foi a mudanca do peso dos fatores: enquanto “Equipe”
tinha um peso grande de 40% em 2017, ele passou a ser somente 20% em 2018; ou seja,
caiu pela metade, enquanto que os fatores de “Negocio” e “Tecnologia” sairam de 20%
em 2017 para 30% em 2018. Por fim, permaneceu inalterado o peso de “Potencial de

Impacto”, em 20%.

Quadro 13 - Caracterizacao do banco de dados: fatores e subfatores da 22 fase de 2018

Ano | Fase | Subfator Subfator Subfator | Fator Fator Fator
Standard Peso Standard peso

18 28 Capacidade de EQP CIN 2,50% Equipe EQP 20%
inovagao

18 28 Complementariedade | EQP CMP 2,50% Equipe EQP 20%

18 28 Dedicacéo a startup | EQP DED 2,50% Equipe EQP 20%
€ ao programa

18 28 Historico e atitude EQP HAT 2,50% Equipe EQP 20%
empreendedora

18 28 Multidisciplinaridade | EQP MLT 2,50% Equipe EQP 20%

18 28 Conhecimento do EQP NTN 2,50% Equipe EQP 20%
negécio e da
tecnologia

18 28 Capacidade de EQP RLC 2,50% Equipe EQP 20%
relacionamento

18 28 Sucessos EQP SCS 2,50% Equipe EQP 20%
demonstraveis

18 28 Potencial de impacto | IMP ECO 10,00% Potencial de | IMP 20%
no ecossistema local Impacto

18 28 Estagio atual de IMP EST 10,00% Potencial de | IMP 20%
desenvolvimento Impacto

18 28 Conhecimento sobre | NEG CNH | 3,33% Negaocio NEG 30%
0S concorrentes

18 28 Barreiras de entrada | NEG ENT | 3,33% Negocio NEG 30%

18 28 Alcance global NEG GLO | 3,33% Negécio NEG 30%

18 28 Tamanho do NEG MER | 3,33% Negaocio NEG 30%
mercado

18 28 Modelo de negécio NEG MOD | 3,33% Negocio NEG 30%

18 28 Conhecimento sobre | NEG PUB | 3,33% Negaocio NEG 30%
0 publico-alvo

18 28 Relevancia do NEG RLV | 3,33% Negaocio NEG 30%
problema
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18 22 Viabilidade NEG VEC | 3,33% Negocio NEG 30%
econbmica

18 28 Vantagens NEG VTG | 3,33% Negocio NEG 30%
competitivas

18 28 Capacidade da TEC ESC 10,00% Tecnologia TEC 30%

solucdo em ser
repetivel e escalavel

18 28 Grau de inovagao TEC INO 10,00% Tecnologia TEC 30%

18 28 Viabilidade técnica TEC VBL 10,00% Tecnologia TEC 30%

Fonte: Elaboragéo propria

Por dltimo, a 22 fase de 2018 passou por algumas modificagdes quanto ao peso dos
fatores quando comparada com a 22 fase de 2017. Por exemplo, enquanto o fator
“Equipe” tinha um peso grande de 40% em 2017, ele passou a ser somente 20% em
2018; ou seja, caiu pela metade, enquanto que os fatores de “Negocio” e “Tecnologia”
sairam de 20% em 2017 para 30% em 2018. Por fim, permaneceu inalterado o peso de

“Potencial de Impacto”, em 20%.

Além disso, o peso de seus subfatores passou por alteracdo também: os subfatores de
“Equipe” tinham peso de 5% cada e passaram para 2,5% cada. Enquanto isso, os
subfatores de “Negdcio” passaram de 2,22% cada para 3,33% cada em 2018. J4 para os
subfatores de “Tecnologia”, estes sairam de 6,66% cada em 2017 para 10% cada em
2018. Por fim, para os subfatores de “Potencial de Impacto”, permaneceu o peso de

10% cada.

Finalmente, ocorreram também duas pequenas alteracdes entre subfatores, dentro do
fator “Negocio” saiu o subfator “Viabilidade técnica e econdmica” e entrou no seu lugar
“Viabilidade econdmica”. Ja& deentro do fator “Tecnologia”, saiu o subfator

“Diferenciais” e entrou no seu lugar “Viabilidade técnica”.

Por fim, para a 3? fase, ndo foram disponibilizados dados para a anélise, por isso ndo foi
possivel rodar o modelo em busca de encontrar solu¢des configuracionais para a 32 fase
de 2018.

Portanto, esse foi 0 banco de dados utilizado para analise. Como houve variacdo de
critérios e pesos entre etapas e entre anos, e como havia uma quantidade praticamente
fixa de empresas a serem aprovadas a cada etapa de cada ano, nao foi possivel realizar
uma analise unica, do banco de dados como um todo, pois esta ndo seria valida. Pelo
contrario: a andlise teve de ser feita para cada etapa e ano separadamente, buscando-se,
apenas a posteriori, padrdes e excegOes significativos entre os diferentes resultados
obtidos.
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Para andlise, foi adotado um método configuracional comparativo. Isto é: um método
que considera a influéncia da configuracdo dos fatores como um todo sobre o resultado,
e ndo a soma dos efeitos individuais de cada fator, como se estes exercessem 0 seu
efeito liquido de forma independente dos demais (i.e. como nos modelos aditivos
lineares dos métodos estatisticos tradicionais). Nesse sentido, uma vez que a selecao dos
projetos era baseada na média ponderada das notas por eles obtidos nos critérios com
seus respectivos pesos, pode-se dizer que as anlises tiveram por objetivo identificar de
que (diferentes) maneiras essas notas se combinaram para obter uma média ponderada
suficiente para a aprovacdo (ou ndo). Ou seja: as andlises buscaram encontrar os
diferentes caminhos pelos quais um mesmo resultado pode ser obtido e, também,
verificar de que forma o comportamento de um fator depende do comportamento dos
demais para produzir esse efeito. Nesse sentido, a proxima secdo contextualiza os
métodos configuracionais comparativos e apresenta em maiores detalhes o modo de

funcionamento do método especifico escolhido.

3.2 - Métodos Configuracionais Comparativos (MCCs)

Diante desse cenario posto, entende-se que a realidade é complexa demais para ser
explicada por simples relacionamentos correlacionais, dos tradicionais modelos de
regressdo. Em contrapartida, a incorporacdo de estruturas configuracionais na pesquisa
empirica poderia aumentar o potencial explicativo e o entendimento de como as
variaveis independentes interagem para formar um resultado. Além disso, os achados de
trabalhos anteriores sobre fatores determinantes para o desempenho inicial de startups
levantam duvidas de que a mera presenca de varidveis especificas seja suficiente para
explicar diferencas no desempenho — i.e., no sucesso na selecdo para participacdo de
programas de aceleracdo. Pelo contrério, parece que deve ser utilizado um quadro
configuracional que incorpore caracteristicas estratégicas, organizacionais e ambientais
das startups para que a sua combinacdo, e ndo a sua mera soma de efeitos liquidos
independentes, seja avaliada como via explicativa (HUTZSCHENREUTER,;
KLIENDIENST, 2006).

“(...) apesar dessa rica diversidade de perspectivas existente no campo (...)
acerca dos determinantes das diferengas de desempenho entre firmas, a
maneira com que vem sendo realizada a investigacdo da relacdo entre esses
fatores e 0 sucesso ou fracasso das empresas tem se mostrado insatisfatoria
em diversos aspectos. Afinal, independentemente da corrente de pesquisa em
questdo, os relacionamentos entre o desempenho organizacional e o0s
elementos levados em consideracdo tém sido avaliados, em geral, por meio
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de simples relagBes contingenciais bivariadas, limitando o potencial
explicativo dos trabalhos realizados e levando, algumas vezes, a achados
contraditérios (HUTZSCHENREUTER; KLEINDIEST, 2006). Nesse
sentido, a demanda por pesquisas que adotem uma perspectiva

configuracional para a investigacdo desses relacionamentos ¢ perceptivel”
(FREITAS, 2009, p.17).

“Assim, o que se argumenta € que a utilizagdo dessa no¢do de configuracées
pode superar as limitacdes das abordagens contingenciais tradicionais em
relacio tanto a quantidade de dimensdes consideradas quanto,
principalmente, a analise da maneira como essas dimensdes se comportam
em conjunto” (FREITAS, 2009, p.17).

O termo “configuracao”, nesse contexto, ¢ utilizado no sentido, definido pela teoria
configuracional, de uma constelacdo multidimensional de caracteristicas

conceitualmente distintas que comumente ocorrem juntas (MEYER et al., 1993).

“A adocdo do paradigma configuracional para investigar constelagdes
multidimensionais de fatores explicativos do desempenho organizacional é,
portanto, uma tendéncia promissora para o0 desenvolvimento da pesquisa (...).
Sendo assim, a compreensdo das condi¢cBes causais associadas
especificamente ao desempenho inicial e possibilidade de crescimento dessas
organizacfes durante seu estdgio de pré-incubacdo é, neste contexto,
particularmente significativa. Afinal, desse desempenho — avaliado em
termos da capacidade de obter recursos (financeiros e gerenciais) para
finalizar o desenvolvimento (tecnolégico e comercial) e comegar a vender —
depende o sucesso da entrada e da inicial expansdo dessas firmas no
mercado” (FREITAS, 2009, p. 18).

Nesse sentido, alguns trabalhos tém sido realizados visando analisar o funcionamento
das aceleradoras e seu impacto (FIGUEIREDO; FIGUEIREDO, 2017), porém pouco foi
feito em termos de identificar os determinantes da selecdo das startups pelas
aceleradoras. A perspectiva configuracional surge como uma possibilidade para
responder a algumas lacunas ainda existentes nesse campo, como aos conjuntos de
fatores observados na selecdo dos programas de aceleracéo, principalmente no que se
refere a como os critérios interagem — i.e., como o comportamento de um fator é
influenciado pelo de outro, para explicar o resultado (MINOLA; GIORGINO, 2008).

Fiss (2007) argumenta que os limites dos estudos em Configuragdes Organizacionais
sdo resultado da falta de relacdo entre método e teoria. ConfiguracGes Organizacionais
tém relacBGes constitutivas com causalidade complexa, relacbes ndo lineares e ndo
simétricas. Para identificar esse tipo de relagGes, utilizou-se por muito tempo, como
principal referéncia, o uso da teoria dos conjuntos encontrada na metodologia QCA
(Qualitative Comparative Analysis) desenvolvida por Charles Ragin (RAGIN, 1987,
2000, 2008; RIHOUX; RAGIN, 2009).
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Todavia, a QCA possui algumas limitacbes no seu préprio maquinario algoritmico,
havendo questionamentos sobre a sua capacidade de encontrar 0 que se propde a
identificar (BAUMGARTNER, 2009). Dessa forma, Michael Baumgartner propds uma
nova técnica de analise para aperfeicoar os gargalos da QCA. Essa nova técnica ficou
conhecida como Coincidence Analysis (CNA), que também faz parte do universo dos
Métodos Configuracionais Comparativos (MMCs), com a vantagem de ter a capacidade
de analisar a estrutura de varios resultados e descobrir todas as dimensdes da
complexidade booleana, permitindo comparacGes cruzadas sistematicas e,
simultaneamente, manter a complexidade de cada caso (BAUMGARTNER; EPPLE,

2014). Portanto, a CNA foi o método escolhido para este trabalho.

De acordo com Ferreira et al. (2013), no modelo mais simples dessa metodologia, 0
Crisp-Set, as variaveis originais sdo transformadas em dicotébmicas, indicando seu
pertencimento ou ndo a um conjunto, conforme as premissas booleanas: falso (0) ou
verdadeiro (1). Técnicas mais avancadas, como 0 Fuzzy-Set, permitem o uso de
variaveis intervalares para indicar esse nivel de pertencimento ao conjunto representado

pelos casos caracterizados pela presenca do fator em questéo.

Segundo Gurgel e Vasconcelos (2011), os métodos configuracionais comparativos,
como é o caso da QCA e, posteriormente, da CNA, visam identificar duas condicdes
tidas como essenciais, por alguns filésofos, as hipoteses de causalidade de um
fendmeno: necessidade e suficiéncia. Nessa tradigcdo, causas unicas de um fenbmeno
seriam minimamente necessarias e suficientes a sua ocorréncia; ja causas combinadas
(i.e., caminhos alternativos para um mesmo resultado) seriam conjuntamente
necessarias (minimamente), mas apenas individualmente suficientes (minimamente) a
ocorréncia de um fendmeno. Portanto, nessa concepcdo, para encontrar a(s) causa(s) de
um fenémeno, é necessario identificar as dependéncias necessérias e suficientes ndo
redundantes (i.e., do ponto de vista l6gico booleano) presentes nos dados. Portanto, o
que a CNA faz é utilizar um algoritmo que se apoia na logica booleana e garante a
identificacdo das teorias minimas (i.e. disjungdes minimamente necessarias de
conjuncgdes minimamente suficientes) passiveis de inferéncia com base no banco de
dados em questdo. A secédo seguinte explica mais detalhadamente esse objetivo da CNA

e 0 método analitico que ela adota para alcanca-lo.
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3.3 - Analise de Coincidéncia (CNA)

Para o processo de analise dos dados desses trés anos de rodadas de selecao, utilizou-se
como método a Analise de Coincidéncia, que € um Meétodo Configuracional
Comparativo. Esse é um tipo de tratamento de dados que permite compreender a nogao
de equifinalidade, isto é, das diversas combinagdes e caminhos causais para um
determinado evento. Ou seja, é possivel identificar como se deu a obtencdo de um
mesmo outcome (no caso, selecdo ou ndo) por diferentes caminhos (i.e. combinac6es
das notas dos critérios). Pois, no método CNA, os procedimentos buscam uma
configuragdo parcimoniosa do fendémeno pesquisado, ao passo que possibilita
sustentagdo para a complexidade causal (RIHOUX; RAGIN, 2009).

Diante do fato de que se pretende analisar os fatores e critérios que levam as
aceleradoras a selecionarem determinadas startups em detrimento de outras no processo
seletivo de seus programas, um método configuracional como a CNA se fez adequado.
Afinal, entende-se que o método de pesquisa mais apropriado para analisar esse
fendmeno ¢, de fato, um Método Configuracional Comparativo, por ser concebido
especificamente para a operacionalizacdo da investigacdo de fatores condicionais
combinados em configuracdes explicativas — além de permitir tanto a preservacgédo da
integridade dos casos como configuracGes complexas de fatores causais quanto o exame
sistematico das similaridades e diferencas nos fatores causais entre distintos casos
(GRECKHAMER et al., 2008). No caso em questdo, optou-se pelo método de analise
de coincidéncias, por compreender que este é um aperfeicoamento da QCA, o qual foi o

grande percursor dentre os Métodos Configuracionais Comparativos.

Nesse sentido, segundo Freitas (2009), os MCCs foram apontados, em revisdes de
literatura sobre metodologia de pesquisa (KETCHEN et al., 2008; VENKATRAMAN,
2008), como uma das abordagens mais promissoras para a area, no que diz respeito a
melhoria do tratamento de diferentes niveis de analise. Ressalta-se que seu distintivo
valor metodoldgico reside no potencial de avaliacdo das interdependéncias booleanas
possiveis entre potenciais causas em diferentes dimensdes analiticas (KETCHEN et al.,
2008).

Destaca-se que o0 interesse em capturar a rica complexidade Unica de cada caso sem
deixar de produzir certo nivel de generalizacdo das conclusdes obtidas é, portanto, a

principal motivagdo subjacente aos MCCs (RAGIN, 1987). Nesse sentido, visando
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atingir o objetivo de analisar causalidade sem, contudo, desconsiderar a complexidade
dos nexos causais, a QCA e, posteriormente, a CNA se sustentam em uma concepcao da
causalidade como multipla e conjuntural (RIHOUX, 2006; FREITAS, 2009), apoiada
em argumentos como os de que (a) os fendmenos de interesse raramente tém uma unica
causa; (b) causas operam, em geral, em combinacdes; (c) diferentes combinacdes
causais podem produzir o mesmo resultado; e (d) um atributo causal especifico pode ter
efeitos diferentes, e, até mesmo, opostos, dependendo do contexto (GRECKHAMER et
al., 2008; RIHOUX, 2006).

De acordo com Freitas (2009), a partir dessa perspectiva, ndo se pressupde que 0S
efeitos sdo independentemente gerados. Pelo contrario, cada caso estudado é
considerado uma entidade complexa, sendo visto como uma configuracdo de atributos
que devem ser analisados em conjunto para que a integridade do caso seja mantida
(RIHOUX, 2006).

Nas Ciéncias Sociais, 0 método comparativo é, por exceléncia, a chave para a
analise empirica. As teorias sdo construidas e reconstruidas a partir das
evidéncias analisadas, de forma comparativa, entre os casos. E a partir da
compreensdo das similaridades e das diferencas existentes entre eles que é
possivel construir teorias com algum alcance e relevancia académica.
Entretanto, € comum a realizacdo de estudos assisteméaticos e que pouco
dialogam com as teorias ja existentes. Diante dessa necessidade tem se
ampliado a relevancia da Analise Qualitativa Comparativa, mais conhecida
como Qualitative Comparative Analysis (QCA), que é um tipo de método
utilizado para analisar casos de forma comparada, sem perder de vista seus
aspectos qualitativos (FREITAS; NETO, 2015, p.106).

O quadro 14 apresenta uma comparacao entre 0s métodos quantitativos convencionais e
0 método configuracional comparativo que foi usado neste trabalho. O quadro ajuda a
elucidar o porqué da escolha desse método qualitativo ao invés dos métodos
quantitativos convencionais, visto que neste trabalho pretende-se desmembrar casos de
startups avaliadas em um conjunto de fatores inter-relacionados que séo analisados no
processo de selecdo, além do foco em configuracdes de valores de variaveis que
resultem em diferentes resultados. Logo, conforme apresentado no quadro abaixo, a
abordagem mais adequada para esta pesquisa é o0 método configuracional comparativo.

Quadro 14 - Comparacdo entre os métodos quantitativos convencionais € 0 método
configuracional

Metodos quantitativos convencionais Meétodos configuracionais
comparativos (QCA e CNA)

Amostra aleatoria Seleg&o intencional dos casos para incluir
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casos tipicos

Generalizagao estatistica Generalizacdo modesta, limitada ao
tempo e no espaco

Causalidade Gnica ou multipla Causalidade multipla conjuntural

Desmembra os casos em um conjunto de | Desmembra casos em um conjunto de
variaveis independentes atributos inter-relacionados

Foco nas varidveis e nas relagdes entre | Foco em configuracdes de variaveis que
variaveis causais e dependentes resultem em diferentes resultados

Fonte: Adaptado Rihoux; Ragin (2009) e Ragin (2008)

Partindo-se desse ponto de vista, procede-se a comparagdes sistematicas entre
casos que apresentam um mesmo resultado de interesse, no intuito de
identificar os atributos (individuais ou combinados) que poderiam ser
interpretados como condigdes causais comuns do resultado compartilhado
entre os casos (GRECKHAMER et al., 2008). Comparagdes holisticas sdo
realizadas a partir da utilizacdo de éalgebra booleana, a qual se caracteriza,
basicamente, pelo uso de (a) dados binarios; (b) légica combinatdria; (c)
operadores booleanos; e (d) minimizacdo booleana (FISS, 2007; KOGUT;
RAGIN, 2006; RAGIN, 1987, 2000). Juntas, essas propriedades, aplicadas ao
estudo de causalidade, permitem expressar, com parcimdnia, complexas
relagbes causais em seu contexto (GRECKHAMER et al., 2008; RIHOUX,
2006) (FREITAS, 2009, p. 63).

Além disso, em termos de técnicas, Dias (2011) afirma que a QCA, assim como € o
caso da CNA, sdo considerados termos “guarda-chuvas” que comportam um grupo
inteiro de procedimentos e técnicas distintas. Por exemplo, a CNA, usando conjuntos
booleanos convencionais (variaveis que podem ser codificadas somente como ‘0’ ou ‘1’
e que, portanto, precisam ser dicotomizadas), foi o primeiro desenvolvimento da
técnica. Todavia, a préatica atual é distinguir trés classificacdes (RIHOUX; RAGIN,
2009): a) quando se referindo explicitamente a versdo original (Booleana) de CNA, usa-
se a notagdo csCNA (cs significa crisp-set — conjunto dicotémico); b) quando se
referindo explicitamente a versdo que permite condi¢cBes de multicategoria, usa-se a
notacdo mvCNA (mv significa multi-value); ¢) quando se referindo explicitamente a

versao de conjuntos fuzzy, usa-se fSCNA (fs significa fuzzy-set).

A Teoria de Conjuntos Fuzzy, que deu origem a técnica fuzzy-set, vem sendo estudada
extensivamente nos Ultimos 30 anos. Entretanto, a maioria dos interessados em
conjuntos fuzzy se concentrava em pesquisadores da incerteza no processo cognitivo
humano. Mas, atualmente, os conjuntos fuzzy vém sendo aplicados também a problemas

em administragdo, engenharia, medicina e ciéncias relacionadas a satde e nas ciéncias
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naturais. Conjuntos fuzzy, desde entdo, vém sendo reconhecidos como uma relevante
técnica de modelagem e solucdo de problemas de pesquisa diversos (GUIFFRIDA;
NAGI, 1995; DIAS, 2011).

A caracteristica-chave para entender Conjuntos Fuzzy ¢ que eles fazem a “mensuragdo”
de casos de acordo com seus graus de pertencimento, entre 0 e 1, em categorias
qualitativas (nominais), ndo quantitativas. Por exemplo, antes de dar uma medida sobre
qudo democratico deve ser um Estado, a andlise por fuzzy-set descrevé-lo-ia como
“completamente dentro” do conjunto de paises democraticos (um score de 1,0), “quase
todo dentro” (um score de 0,75), “mais dentro que fora” (acima de 0,5), “quase todo
fora” (score 0,25), “completamente fora” (score 0), ou em algum lugar entre estes
scores todos (RAGIN, 2000; DIAS, 2011).

Quadro 15 — Diferencas entre crisp-set e fuzzy-set

Crisp-set Fuzzy-set
1 =condicdo | 1 =condi¢do completamente presente
presente
0 = condicdo 0,5 < x< 1 =alto grau de presenga da condicao
ausente 0,5 = condig&o nem ausente nem presente

(crossover, ponto de ambiguidade maxima)

0 <x < 0,5 =baixo grau de presenca de condicéao

0 = condicdo completamente ausente

Fonte: Ragin (2009)

Para Freitas; Neto (2015), o modelo que utiliza condicGes dicotdmicas, em crisp-sets, é
mais apropriado para estudos com pequeno numero de casos, sendo mais apropriados
em estudos que tenham o foco sobre 0s poucos casos investigados de forma intensiva.
Quando se amplia 0 nimero de casos, é mais recomendado o uso de estudos em que as
condi¢des possuam mdltiplos valores (multi-value). Ja& o fuzzy-set é mais direcionado
para estudos com grande nimero de casos, “como um desafio para integrar o

tratamento de dados estatisticos” (RIHOUX, 2006, p. 686).

Seguindo a logica fuzzy, um dado caso pode pertencer, com certo grau, a um
dado conjunto. Diferentemente do modelo dicotdmico, existe a possibilidade
de casos que apresentem condicdes intermediarias, evidenciando que existem
diferentes niveis de presenca de uma dada condicdo. A ideia de que objetos
possuam caracteristicas que pertengam em parte a determinados conjuntos se
adequa a maioria dos conceitos do mundo real, que ndo podem ser
enquadradas em condicbes ou varidveis categoricas. Partindo desse
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pressuposto do método, pode-se falar no pertencimento de um elemento a um
conjunto fuzzy, com certo grau de pertinéncia ou consisténcia (FREITAS;
NETO, p.111, 2015).

Por fim, a virtude do fuzzy set (fsCNA) é que h4 a combinacgdo de técnicas qualitativas
com quantitativas para a analise dos casos. Variaveis quantitativas intervalares podem
ser transformadas em variaveis fuzzy. Além disso, ndo se perde de vista a teoria,
associando configuracbes complexas, com mdltiplas condigdes, aos outcomes de
interesse, também transformados em variaveis de 0 a 1. Assim, ganha-se em
complexidade na analise, por um lado, evidenciando limites e alcances das teorias e
hipdteses a serem testadas (FREITAS; NETO,2015).

Portanto, existem duas dimensdes para avaliar qual tipo das variantes de CNA devera
ser utilizada: a primeira, j& destacada, que trata do tamanho da base de dados (numero
de casos em analise); e a segunda, que trata da necessidade de se preservar a riqueza da
informacdo dos dados dos casos (HERRMAN; CRONQVIST, 2005; RIHOUX, 2006).

Logo, dentre as diferentes possibilidades de técnicas dentro do pacote CNA, entende-se
que, primeiramente, a mais adequada para essa pesquisa € a analise fuzzy-set (fsSCNA)
que consiste em transformar variaveis quantitativas intervalares ou qualitativas ordinais
em variaveis do tipo fuzzy, variando os fuzzy scores no intervalo de 0 a 1, baseado no
grau de presenca das condicdes, representando, de um lado, a exclusdo completa da
condicdo e, do outro, sua completa presenca no caso em questdo. A aplicacdo desse
método ¢é ideal para estudos com grande complexidade (FREITAS; NETO, 2015).

Outros trés importantes motivos que levaram a essa decisdo giram em torno de: 1) essa
forma de calibracdo pode centrar os fuzzy scores de cada fator em 0.5 (meio), o que
torna diferentes fatores imediatamente comparaveis; 2) apesar de “fuzzyficar” variaveis
originalmente binarias também, a calibracdo das notas 0 ndo fica acima de 0.5 nem o0s
valores originais 1 ficam abaixo de 0.5; 3) essa calibracdo leva em consideracdo a
distribuicdo dos dados originais da base de dados. Por exemplo: no caso da calibracédo
da variavel originalmente binaria de sele¢do (i.e. selecionado ou ndo), levou-se em
consideracdo a propor¢do de resultados O e 1 de cada etapa para serem realizadas as

analises.

De acordo com Freitas (2009), séo trés as principais fases implicadas pela CNA para
que essa sua proposta seja operacionalizada: (a) construgdo de um espago-propriedade

(c.f. uma tabela-verdade) a partir de um conjunto de atributos, relevantes do ponto de
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vista tedrico para a explicacdo do resultado de interesse; (b) analise da diversidade e
complexidade causal subliminar a esse resultado; e (c) avaliagcdo e interpretacdo das
analises realizadas no estudo (KOGUT; RAGIN, 2006).

Para anélise dos dados deste trabalho, devem ser considerado como Incomes 0s varios
fatores: (Equipe; Negocio; Tecnologia e Inovacdo; Alinhamento ao Programa e
Potencial de Impacto, etc.) utilizados na selecdo; e, como Outcomes, apenas dois:
Outcome 1 — Selecdo da startup no processo; Outcome 2 — Nao selecdo da startup no
processo. E importante considerar os dois outcomes, e nio somente o de sele¢do, pois o
método CNA evidencia que as relacdes explicativas dos dois ndo sdo necessariamente
simétricas do ponto de vista logico.

A partir dessas definicdes dos fatores de interesse, 0s procedimentos procuram uma
configuracdo parcimoniosa (i.e. teoria “minima”) explicativa do fendmeno, ao passo
que possibilitam sustentacdo para a complexidade causal (RIHOUX; RAGIN, 2009).
Isto €, como ja dito, a CNA, como método configuracional comparativo, permitira uma

perspectiva de conjuntos de condigdes direcionados a uma consequéncia.

Com esses elementos descritos, inicia-se, portanto, a construcdo da tabela-verdade, o
que, na CNA, é a representacdo de um quadro, no qual sdo apresentados os valores
encontrados na investigacdo. Entende-se que, em uma tabela-verdade, as variaveis nao
sdo conceitos isolados ou diferentes do caso, mas elementos de uma configuracéo.
Logo, ao transformar as configuracbes em conjuntos, é gerada essa matriz de dados
conhecida por tabela-verdade, que, no caso de crisp sets, tera 2" linhas — com n sendo
0 numero de condicBes causais no estudo (RAGIN, 2009; DE VILLIERS, 2017).

Uma causa ¢ chamada “necessaria” se ela deve estar presente para que um determinado
resultado aconteca (RAGIN, 2009; RIHOUX; RAGIN, 2009). Além disso, compreende-
se uma causa “suficiente” como aquela que, por si s0, pode garantir um determinado
resultado. Desse modo, é sugerido que se faca a busca causal partindo-se do resultado
até a identificacdo de causas relevantes, no sentido de identificar tanto as condicdes
(minimamente) necesséarias quanto as condi¢cBes (minimamente) suficientes (DE
VILLIERS, 2017; RAGIN, 2009).

Por fim, ao realizar esse procedimento, espera-se encontrar, ao final da analise, uma
expressdo booleana que explique os outputs 1 (selecdo da startup) e 2 (ndo selecéo da

startup). Um exemplo desse tipo de expressdao que surge a partir da exploragdo da
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tabela-verdade pelo algoritmo da CNA pode ser visto a seguir: A + B*c - S, no qual S
é 0 output; A, B e C sao as variaveis analisadas; ‘“+” indica a operagdo 16gica “OU” de
disjun¢do (equivalente a unido de conjuntos); “*” indica a operacdo “E” de conjuncdo
(equivalente a interse¢do de conjuntos); “ letra mintuscula ” indica a auséncia e “letra
maiuscula” indica a presenga da caracteristica representada pelo fator. Assim, nesse
exemplo ficticio, a aprovagdo S teria se dado pelo bom desempenho das empresas no
critério A ou pelo bom desempenho no critério B quando foram mal avaliadas no

critério C.

Portanto, a partir desse tipo de analise, esperam-se obter expressdes que permitam
apreciar a complexidade de combinagdes entre fatores envolvidos no julgamento de
startups por experts. Padrdes e excecdes nessas configuracdes poderdo sinalizar
maneiras como especialistas nesse tipo de avaliagdo simplificam o conjunto de critérios
em torno de ldgicas avaliativas minimas (c.f. “heuristicas”) por eles compartilhadas.
Esse tipo de conhecimento poderia simplificar processos de selecdo e auxiliar, por
exemplo, no treinamento de futuros avaliadores e empreendedores que desejem
construir novas startups que venham a ser bem avaliadas pela comunidade local

especializada nesses empreendimentos.

A andlise fuzzy foi feita tanto a partir da consideracdo dos dados originais (i.e. nota
média dos avaliadores em cada fator) como uma variavel intervalar quanto como uma
variavel ordinal. Além disso, para aumentar a robustez do trabalho e permitir
comparacOes entre diferentes resultados, optou-se também por utilizar a CNA crisp-set.
Ou seja: mesmo ciente de que tiraria um pouco da riqueza do dado, entendeu-se que
valeria a pena também rodar com crisp, para realizar alguns tipos de comparacgdes entre

as configuragoes.

Logo, como cada forma de rodar (i.e. calibrando e parametrizando) pode gerar
resultados distintos, é possivel afirmar que as saidas configuracionais encontradas que
sdo recorrentes, ou seja, que aparecem em mais de um tipo de calibracdo e
parametrizacdo sdo mais robustas, portanto, serdo priorizadas e destacadas nas anélises

deste trabalho.

A secdo seguinte oferece os detalhes tecnicos dessas calibracGes, parametrizacdes e

analises.
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3.3.1- Saida
A metodologia CNA busca como saida uma expressdo logica que seja uma disjuncao
minimamente necessaria de conjuncGes minimamanete suficientes para um resultado.
Para entender isso, € importante esclarecer os termos de necessidade e suficiéncia de

maneira formal, conforme pode ser visto pela figura a seguir:

Figura 8 — Relaces de suficiéncia e necessidade enttre dois conjuntos hipotéticos

Suficiéncia A B Necessidade AC B

B A

Fonte: Adaptado de Legewie (2013).

Dessa maneira, “a propriedade de suficiéncia estabelece que uma
determinada condicdo (conjunto) pode ser considerada suficiente para um
resultado se, sempre que ela estiver presente em todos os casos, 0 resultado
nesses casos também estd presente. [...] A propriedade de necessidade
estabelece que uma determinada condi¢do (ou conjuncdo de condigdes) é
necessaria se, sempre que o resultado est& presente, a condicdo também estd
presente” (BETARELLI JUNIOR; FERREIRA, 2018, p. 47 e 48).

De acordo com Bugartner; Ahmbil (2018), a andlise de suficiéncia e necessidade é
essencial no momento de analise dos outputs, ou seja, das solucBes configuracionais
encontradas nas etapas de cada rodada de selecdo. Dessa forma, segue o quadro abaixo
contendo um resumo visando apresentar as caracteristicas de quando uma solucdo

99, ¢

configuracional € interpretada como: “necessaria, mas ndo suficiente”; “suficiente, mas

99, ¢ 99, ¢

ndo necessaria’; “suficiente e necessaria”; “nem suficiente, nem necessaria”.

Quadro 16 — Andlise da relacdo de necessidade e suficiéncia

Relacéo Descricdo

Necessaria, mas | A condi¢do A é necesséria para o resultado Y, pois a ocorréncia de Y ndo é
ndo suficiente possivel sem a presenca de A, mas ela por si s6 ndo é suficiente para
produzir Y. Ou seja, A é necessaria, mas ndo suficiente, pois existem
combinagdes vinculadas com o resultado, que ndo permitem a condi¢cdo A
produzir sozinha.

A*R +A*p =A*(R+p) DY

em que também: Ndo A>Né&o Y
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Suficiente, mas | A condicdo A é suficiente, mas ndo necessaria, pois tal condicéo é capaz de
nao necessaria produzir o resultado, mas, a0 mesmo tempo, existem outras combinacgdes
também vinculadas ao resultado.

A+R*p2>Y
Suficiente e Condicdo A € necesséria e suficiente
necessaria A<->Y

em gue também: Nao A <->Néo Y

Nem suficiente, | A condicdo ndo é suficiente e nem necessaria para o resultado; “A” produz
nem necessaria | Y somente se combinado com outras condigdes.
A*p +R8P +a*R > Y

Fonte: Adaptado de Schneider e Grofman (2006)

Com base nessas defini¢cdes, a CNA buscara as chamadas “formulas de solucao”
(solution formulas), que sdo teorias minimas (Booleanas) para o outcome de interesse,
ou seja, disjuncbes minimamente necessarias de conjungdes minimamente suficientes
para a selecdo (ou ndo) da startup naquela etapa daquele ano. Dependendo dos dados
em questdo, pode-se encontrar: um conjunto vazio de solucbes (i.e., nenhuma teoria
minima possivel); um conjunto de elemento Unico (i.e., 0 melhor cenéario, em que 0s
dados permitem a inferéncia de apenas uma explicacdo possivel para o resultado); ou
um conjunto de multiplas solu¢bes compardveis (i.e., um cenario em que ainda
ambiguidade nos dados sobre qual exatamente seria a causa do fendmeno, mas as

possibilidades ja foram reduzidas para as solu¢des encontradas).

Além disso, conforme serdo vistos nas tabelas na parte de resultados deste trabalho, para
encontrar as soluces, trés parametros? sdo calculados de maneira padréo: a consisténcia
(consistency), a cobertura (coverage) e a complexidade (complexity) da solucdo
(BAUMGARTNER; AMBUHL, 2018).

De acordo com De Villiers (2017), os valores de cobertura (cov) e consisténcia (con)
sdo definidos como indicadores de relevancia empirica ou importancia das condicdes
minimas encontradas. Isso porque é dispensavel avaliar uma causa ou combinacdes
configuracionais, que ndo possuam um subconjunto consistente de resultado. Além
disso, eles sdo considerados os dois parametros principais de ajustes de modelos
utilizados pelos Métodos Configuracionais Comparativos para estabelecer uma
inferéncia causal. J& o indice de complexidade simplesmente equivale ao nimero de
fatores no lado esquerdo de "—" ou "<>" nas solugdes (BAUMGARTNER; AMBUHL,
2018).

> Na parte da analise, esses trés parametros estdo identificados por meio de suas siglas: Consisténcia
(Con.); Cobertura (Cov.) e Complexidade (C).
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Rihoux; Ragin (2009) afirmam que o conceito de consisténcia reflete o grau em que o
comportamento de um resultado obedece a relagdo de suficiéncia ou necessidade
correspondente, enquanto que a cobertura reflete o grau em que um relacionamento de
suficiéncia ou necessidade explica o comportamento do resultado correspondente.

Formalmente, seguem abaixo as formulas de consisténcia e cobertura:

Consisténcia (Xi < Yi) = Y (min(Xi, Yi)) /Y (XiQ)

Equagdo 1 - Férmula de consisténcia

Cobertura (Xi < Yi) = Y (min (Xi,Yi)) /Y (Yi)

Equacéo 2 - Férmula da cobertura

O elemento “Xi” refere-se ao grau de pertencimento as condi¢des, ao passo que “Yi”
representa o grau de pertencimento ao resultado, em que i pode variar de 1 a n casos.
Dessa forma, se, em 20 casos, 16 destes resultarem em uma combinacdo
configuracional de causas e um dado resultado de interesse, a cobertura, por exemplo,

serd de 0.8 (i.e., 80% dos casos obedecem aquela configuracéo).

Para simplificacdo, pensemos no cenario crisp, que pode ser entendido como um caso
especial do fuzzy, i.e., o fuzzy que s6 assume seus valores extremos de 0 ou 1. Nesse
cenario, a consisténcia diminui quando o lado esquerdo da expressao € presente e o lado
direito ndo é igual a1 (i.e., 1 — 0). Ou seja, a consisténcia de se afirmar uma rela¢ao de
suficiéncia € minada quando a potencial causa ocorre, mas o resultado ndo. Por outro
lado, a cobertura diminui quando o lado direito da expressao for 1 e o lado direito for O
(i.e., 0 — 1). Ou seja, a cobertura de uma solugdo é minada por casos em que o

fendmeno aconteceu mesmo sem aquela causa estar presente.

Apesar de os trés atributos anteriores serem 0s principais para atestar a validade e
adequacdo da solucdo, outros dois importantes atributos utilizados para aumentar a
robustez da resposta sdo: exaustividade (exh.) e a fidelidade (faith.). Exaustividade e
fidelidade sdo duas medidas de ajuste do modelo que quantificam o grau de
correspondéncia entre as configuracdes que sdo, em principio, compativeis com uma
solucdo e as configuracdes realmente contidas nos dados dos quais essa solucdo é
derivada (BAUMGARTNER; AMBUHL, 2018).
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Desse modo, a exaustividade (exh.) € alta quando todas ou a maioria das configuragdes
compativeis com uma solucdo estdo nos dados analisados. Mais especificamente,
corresponde a proporcdo do numero de configuragdes nos dados que sdo compativeis
com uma solucéo sobre o numero total de configuracdes logicas compativeis com uma
solucdo. Uma exaustividade perfeita (igual a 1) indica que nenhuma coleta extra de

dados poderia alterar a solucdo encontrada.

De certa maneira, a fidelidade (faith.) é o complemento da exaustividade. Logo, seu
valor ¢ alto quando nenhuma ou apenas algumas configuracfes que sdo incompativeis
com uma solucdo estdo nos dados. Mais especificamente, a fidelidade equivale a
proporcdo do numero de configuragcdes nos dados que sdo compativeis com uma
solucéo sobre o nimero total de configurac6es nos dados. Uma fidelidade perfeita (igual
a 1) indica que ndo ha nenhuma configuracdo nos dados coletados que ndo se encaixe na

solugéo em questéo.

Ademais, outro atributo importante para entender as solugdes configuracionais
encontradas na parte da analise refere-se ao “INUS”: uma sigla que indica que todos os
fatores contidos em uma conjuncdo sdo uma parte insuficiente, mas néo redundante, de
uma condicdo que € em si desnecessaria, mas suficiente para o resultado (MACKIE,
1965). Portanto, ao se utilizar a CNA, ¢ possivel avaliar “causagdes” muito complexas,
envolvendo diferentes combinacBes de condi¢Bes causais capazes de gerar 0 mesmo
resultado (THIEN; BAUMGARTNER, 2016)3.

Por fim, segue mais um exemplo de como deve ser lida uma saida configuracional neste
trabalho: EQP*IMP +TEC*neg <-> SEL (lé-se: quando uma startup se saiu bem em
“Equipe” e em “Potencial de impacto”, isso foi consistentemente suficiente para
explicar a selecdo da startup; ou quando uma startup ndo demonstrou um bom
“Negocio”, mas evidenciou uma “Tecnologia” de destaque, isso também foi
consistentemente suficente para explicar a selecdo de startups nessa fase de selecdo).
Logo, as siglas representam um fator e, quando estdo maiusculas, representam a
presenca (i.e., mais presentes do que ausentes, no caso fuzzy) e quando estdo em

minusculas representa a auséncia (i.e., mais ausentes do que presentes, no caso fuzzy).

® Neste trabalho, apenas solucBes compostas por fatores INUS foram buscadas, assumindo-se que
solugdes que eventualmente fossem encontradas sem atender a esse critério seriam devidas a qualidade
dos dados (i.e. ruidos), e ndo a uma indeterminacao causal fundamental. Isto é: partiu-se da premissa de
que solucBes redundantes ndo INUS seriam resolvidas com melhoria nos dados coletados no futuro — e
que, portanto, pode-se focar, neste momento, nas solu¢es INUS.
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Além disso, o asterisco (*) significa “E” logico, ja o + significa “OU” l6gico, por fim, o
simbolo <-> significa “se e somente se”, indicando que as solugdes encontradas pela
CNA sempre sdo do tipo em que o lado esquerdo é, como um todo, necessario e

suficiente para o lado direito da expresséo.

Como podem surgir diversas solugdes configuracionais dependendo da parametrizagao
de consisténcia, cobertura e complexidade e da calibracdo (em fuzzy considerando-se as
variaveis originais intervalares ou ordinais, ou em crisp), privilegiaram-se os resultados
que apresentaram, além de alta consisténcia e cobertura, também baixa complexidade
(c.), principalmente de grau 2 a 4 (i.e.,, dois a trés fatores do lado esquerdo da
expressao). Buscamos esse espectro de complexidade, pois solugdes unifatoriais podem
ser encontradas, mas sao raras em coletas de dados exaustivas; por outro lado, solucdes
muito complexas ndo agregam muito conhecimento em relacdo a complexidade original
do préprio banco de dados. Em contrapartida, essa baixa complexidade priorizada (i.e.
c=[2,4]) valoriza a contribuicdo da técnica escolhida, por buscar solugdes
configuracionais (i.e., ndo unifatoriais), mas menos complexas do que a complexidade
implicada pela variabilidade original de casos que apresentavam o resultado de

interesse.
3.3.2 - Processamento

Para a realizacdo do processamento dos dados por meio da metodologia da CNA, é
necessaria a utilizacdo de um algoritmo que implementa operacGes que devem ser
executadas para encontrar teorias minimas a partir de uma tabela-verdade. O algoritmo

mais avancado esta implementado em R no pacote cna.

Essa versdo procede a busca de modo bottom-up, ou seja, de um fator para mais fatores
na busca de encontrar termos suficientes, corrigindo erros de pacotes anteriores, que
faziam a busca top-down (i.e., simplificando configuragdes originais completas)
(BAUMGARTNER; AMBUHL, 2018).

Em suma, o algoritmo busca, primeiramente, por condigdes minimamente suficientes
para 0 outcome de interesse, dado o nivel de consisténcia informado como parametro.
Em seguida, combina disjuntivamente essas condicdes, simplificando possiveis
redundéancias ldgicas entre elas, de forma a resultar em uma expressao minimamente
necessaria para o outcome, tendo em vista o nivel de cobertura informado como

parametro. Em geral, quanto maior o nivel de consisténcia fornecido como parametro,
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sera necessario combinar mais fatores em uma mesma conjuncdo para que ela atinja a
consisténcia de suficiéncia estabelecida. Semelhantemente, quanto maior o nivel de
cobertura informado, serd necessario combinar uma maior quantidade de conjungdes
minimamente suficientes para que a disjungdo como um todo seja minimamente
necessaria. Portanto, ha uma relacdo entre nivel de consisténcia e cobertura com

complexidade resultante.

Além disso, alguns pontos que devem ser levados em consideracdo no momento de
rodar os dados sdo: em primeiro lugar, comecar a tentativa de encontrar as solucoes
configuracionais com consisténcia e coberturas perfeitas (1 e 1). Caso ndo seja possivel
identificar com esse grau dos parametros, estes devem ser reduzidos de 0.05
gradualmete, até chegar no maximo a 0.75, pois, abaixo disso deste valor, a solucédo ja
ndo se torna valida (do ponto de vista de consisténcia) nem relevante (do ponto de vista

de cobertura).

Nesse momento, priorizou-se encontrar solugées com o maior produto de consisténcia e

cobertura, além de baixa complexidade (principalmente 2 e 3).
3.3.3 - Entrada

Para compreender o processo de entrada da CNA, é necessario enxergar os casos (i.e.,
as startups) como configuragdes de valores nos fatores e os fatores como propriedades
categéricas que particionam os casos em dois conjuntos. Isto é, a partir de uma
calibracdo dos dados originais em crisp ou fuzzy scores, eles passam a representar o
pertencimento (ou ndo) de um caso na propriedade binaria representada por aquele fator
— ou, alternativamente, a presenca ou ndo daquela caracteristica naquele caso. Por
convencdo, para a interpretacdo dos scores de fuzzy-set e crisp-set, compreendem-se 0s
resultados como pertencimento aos conjuntos de casos com a propriedade (presenca da
propriedade) quando possuem a letra mailscula, e auséncia quando tiverem a letra
minuscula na solugdo configuracional (BAUMGARTNER; AMBUHL, 2018).

Portanto, deve-se enfatizar a necessidade do trabalho prévio de calibracdo dos dados

originais em dados configuracionais.
3.4 - Calibrag0es

De acordo com Verkuilen (2005), pesquisas que desenvolvem a logica difusa

necessitam de uma calibragdo criteriosa para os indicadores empiricos. Sendo assim,
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para este trabalho, foi necessaria a calibragdo da média original das notas dos dois (ou

trés) avaliadores por critério em cada etapa de cada ano de selecéo.

Para tal, optou-se por trés tipos de calibracdo diferentes. A escolha de cada tipo
dependia de como seria trabalhado o dado configuracional, sendo crisp, quando se
resumia a 0 ou 1, e fuzzy, quando fosse de 0 a 1. Além disso, o tipo de calibragdo
dependia também da forma de olhar os dados originais ndo configuracionais; ou seja, se
as notas médias dos avaliadores foram consideradas de forma ordinal (por advirem de
uma escala ordinal de apenas cinco valores) ou intervalar (por originalmente ja terem

sido tratadas como médias).
3.4.1 - Intervalar: Fuzzy S-Shape e Crisp (k percentil)

Para realizar a calibragdo CNA Crisp considerando-se os dados originais intervalares,
deve-se levar em consideracdo que os valores originais da média das notas dos
avaliadores serdo convertidos em 0 ou 1. Para tal, serd necessaria uma recodificacdo
tendo como crossover (i.e., 0 ponto em que acima dele o dado sera recodificado como 1
e abaixo, como 0) o k percentil correspondente a nota abaixo da qual se tem a propor¢éo
de reprovados naquela etapa. Portanto, “k” representa a quantidade de reprovados pelo
nimero total de empresas candidatas na etapa. Assim, a partir dessas informacdes,
identifica-se a nota média que serd o crossover para determinar quando um valor
original se tornara um dado configuracional igual a 0 ou 1. Quando a nota original foi
exatamente igual ao crossover, esta foi recodificada como 0, quando o projeto foi
reprovado, e como 1, quando foi aprovado, para refletir o fato de que, se a selecdo
tivesse dependido somente daquele fator (i.e., ceteris paribus), o desempenho no fator
teria adequadamente refletido o resultado da selecéo.

Contudo, de acordo com Dusa (2018), os objetos de pesquisa das ciéncias sociais sao
inerentemente dificeis de medir. Assim, a maior parte dos conceitos € altamente abstrata
e precisa de muito mais esforco para medi-los, ou, pelo menos, a tentativa de se criar
um modelo de medicdo. Dessa forma, a CNA Fuzzy set e sua calibragdo por meio do

método direto por S Shape vieram para auxiliar nesse sentido.

Para sua calibracao, é necessario estabelecer, ndo apenas o crossover, mas tambem um

ponto de exclusao “e” (i.e., abaixo do qual os fuzzy scores devem ser iguais a 0) e um
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ponto de inclusdo “i” (i.e., acima do qual os scores devem ser iguais a 1)* (DUSA,
2018). Com base nesses trés pontos, define-se uma fungao logaritmica (dai “S Shape”),
para realizar a transformacéo dos dados originais em fuzzy scores entre 0 e 1 (inclusive),
de tal forma que valores originais que se aproximem de “e” sejam aceleradamente

[13%2]
1

aproximados de 0,0 e os que se aproximem de sejam aceleradamente aproximados

de 1,0, tendo o crossover como ponto de virada (0,5).

Nesse caso, pela propria forma como a escala original (confidencial) estava
qualitativamente descrita, decidiu-se por fixar e=1, i=5 e o crossover em algum ponto
intermediario. Trés formas de definicdo do crossover foram utilizadas. A primeira levou
em consideracdo apenas a propria escala. Como o ponto 2 da escala era descrito como
“fraco” e 0 3 como “bom”, escolheu-se um valor de crossover que ficasse acima da
média 2,5 (que seria representada por um avaliador atribuindo 2 e o outro atribuindo 3
ao projeto), por se considerar este um projeto mais tendencioso a reprovacao do que a
aprovacado. Por outro lado, deveria ser um valor inferior a 2,67, por este ser representado
por um avaliador atribuindo 2 & empresa, mas outros dois avaliadores atribuindo 3 (caso
certamente mais tendencioso a aprovacao do que o contrario). Portanto, nessa forma de
definicdo do crossover exclusivamente com base na escala (i.e., sem considerar a
distribuicdo dos dados), o crossover foi fixado no valor de 2,585 (i.e., a média entre 2,5
e 2,67).

As outras duas formas de defini¢cdo do crossover levaram em consideragéo, ndo a escala
em si (qualitativamente), mas a propria distribuicdo original dos dados, com base em
dois parametros: o k percentil (como no caso crisp) e a mediana (para separar 0s 50%
melhores dos 50% piores). Os poucos scores que assumiram o valor exato de 0,5 foram
substituidos por 0,49 ou 0,51, seguindo a mesma ldgica de desambiguacdo utilizada no
cenario crisp (i.e., com base no resultado de selecdo para aquele caso), para que 0 caso

nao fosse excluido da analise.
3.4.2 - Ordinal: Fuzzy pelo método TFR

O método Totally Fuzzy and Relative (TFR) proposto por Cheli e Lemmi (1995)
representa uma transformacgdo muito eficaz para analisar um determinado resultado em

uma perspectiva multidimensional, evitando ao mesmo tempo o uso de valores-limite

* Na verdade, tender assintoticamente a 1, por motivos técnicos cuja explicacdo excede o nivel de
detalhamento necessario para a argumentagdo desta dissertacdo.
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arbitrarios. E a Unica maneira aceita atualmente na literatura de MCC de transformar

dados originais ordinais em fuzzy scores (DUSA, 2018).

No entanto, da forma como ele foi inicialmente proposto, existiam algumas limitacdes,
como o fato de seus valores ndo possuirem significado intrinseco (apenas de ordenacao)
e a resultante limitacdo de sua interpretabilidade e da possibilidade de comparar os
indices de diferentes fatores. Dessa forma, Filippone; Cheli; D’agostino (2001)
propuseram uma especificacdo alternativa da funcdo de associacdo que expande a
interpretabilidade dos indices de TFR e torna possivel a agregacdo de medidas relativas

a diferentes aspectos do resultado.

Portanto, para rodar os dados por meio da metodologia CNA Fuzzy set a partir da
consideracdo dos dados originais (i.e., notas médias) como ordinais® e tentar
compreender os fatores que levaram a sele¢do e a ndo selecdo de startups no programa,
utilizou-se também essa nova versdo do TFR. Ademais, essa forma TFR aperfeicoada
de especificar a funcdo de membresia a um conjunto fuzzy tornam os indicadores

homogéneos entre si e igualmente interpretaveis, conforme equacédo abaixo:

1

> h(x(1)) sexi=x(1)
g&xi) = 1
H(x(k — 1)) + > h(x(k)) se xi = x(k) com (k> 1)

Equacdo 3: Especificacdo aperfeicoada de calibracdo fuzzy por Filippone; Cheli;
D’agostino (2001)

Na equacéo 3, g(xi) representa o score fuzzy resultante para o valor ordinal original X,
que pode variar em k, de 1 a n pontos (e.g. 7 em uma escala Likert). H maidscula
representa a frequéncia acumulada de casos até aquele ponto ordinal (i.e., considerando-
se 0s pontos ordinais originais ordenados em ordem crescente). J& h minuscula
representa a frequéncia relativa de casos que obtiveram como nota aquele ponto ordinal

X.

Demonstra-se Filippone; Cheli; D’agostino (2001) que essa transformacédo resulta em
fuzzy scores cuja média, para um mesmo fator, fica sempre igual a 0,5, 0 que garante a
sua comparabilidade — e o0 que ndo ocorre para outras transformacdes propostas,

inclusive para a TFR original.

% |.e., tratando-se, por exemplo, uma média de 2,67 maior do que 2,50 e 3,00 maior do que 2,67, mas sem
assumir que ha diferenga quantitativa nas “distancias” entre esses valores, mas apenas de posi¢do/ordem.
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3.5 - Agregacoes

Por fim, uma vez transformados os dados originais em scores configuracionais para
todos os subfatores de todos os fatores de cada etapa de cada ano, € necessario
estabelecer um procedimento para agregar os scores dos subfatores de um mesmo fator
naquele que serd o score agregado deste fator. H4 uma série de discussbes sobre a
melhor maneira de realizar essa calibracdo, de modo a refletir a forma como
cognitivamente compomos um construto a partir de maltiplos atributos (FILIPPONE et
al., 2001; VERI, 2017). A maneira mais basica, que serve de plataforma para diferentes
variacOes, € a agregacdo pela média aritmética dos scores originais dos atributos (no
nosso caso, dos subcritérios de um critério). Como esse modo de agregacdo € o Unico
que mantém a propriedade da transformacdo TFR aperfeicoada de centrar os scores na
média 0,5 (FILIPPONE et al., 2001), conservando os fatores agregados diretamente
comparaveis entre si também (como era com os subfatores), essa forma de agregacéo foi

a forma basica em todas as analises.

Outra maneira mais refinada de calcular o score agregado ¢ pela chamada “logica
nebulosa compensatoria baseada na média aritmética” — i.e., AMBCFL: arithmetic
mean-based compensatory fuzzy logic (Veri, 2017). Contudo, como essa forma de
agregacdo ndao mantém a propriedade de centrar os fuzzy scores do fator agregado em
0,5, ela foi utilizada apenas secundariamente nas analises fuzzy, para fins de comparacgéo
e possivel robustecimento de uma solugdo encontrada a partir da agregacdo por média
aritmética. A férmula para o calculo da AMBCFL est4 mostrada a seguir (Veri, 2017):

n
1
AMBCFL (x1,x2, ...,xn) = Min(x1,x2, ..., xn);z xi]
i=1

Equacdo 4 - Férmula da agregacdo AMBCFL

Como ela usa o score minimo dos subfatores como um dos mecanismos de
compensacdo da meédia aritmética simples, o seu resultado para agregacdo de fatores
crisp e largamente dominado por scores igual a 0, o que prejudica a analise. Portanto,
para as analises crisp, além da media aritmeética, a outra forma de agregacédo utilizada
foi a mediana dos scores originais — todavia, também utilizada secundariamente por

ser uma forma pouco comum de agregacéo na literatura.
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Portanto, em suma, foram realizadas as seguintes analises, conforme sintetizada pelo
quadro abaixo®:
Quadro 17 — Sintese dos tipos de andlises realizadas para explicar a selecdo e nédo

selecdo em cada fase e ano, a partir das diferentes maneiras de parametrizacéo,
calibracéo e agregacao

Dado original Dado Método de Crossover Forma de
configuracional transformacao agregacao
Intervalar Crisp-set Recodificagdo K perc Média aritmética
Intervalar Crisp-set Recodificacdo K perc Mediana
Intervalar Crisp-set Recodificacdo K perc Desagregado
Ordinal Fuzzy-set TFR aperfeicoado | N&o se Média aritmética
aplica
Ordinal Fuzzy-set TFR aperfeicoado | N&o se AMBCFL
aplica
Ordinal Fuzzy-set TFR aperfeicoado | N&o se Desagregado
aplica
Intervalar Fuzzy-set Meétodo direto pela | 2.585 Média aritmética
fungdo S Shape
com
Intervalar Fuzzy-set Método direto pela | K perc Média aritmética
fungdo S Shape
com
Intervalar Fuzzy-set Meétodo direto pela | Mediana Média aritmética
funcéo S Shape
com

Fonte: Elaboracdo propria
4 - RESULTADOS

Para a secdo de andlise dos resultados deste trabalho, utilizou-se a abordagem
contextualista, que procurou explicar os resultados particulares de cada ano-fase, para,
posteriormente, a partir da comparacao desses resultados, buscar encontrar padrdes (e
excecOes) que possam ser engquadrados em uma explicagdo com intengbes mais

generalistas, para além de um ano-fase especifico.

A fim de ser mais claro e facilitar a leitura da analise dos resultados, optou-se pela
construcdo de tabelas, de forma a sintetizar as principais solugdes configuracionais
encontradas capazes de explicar a selecdo e a ndo sele¢do para cada fase e ano.

Sendo assim, a analise esta dividida por fase e ano, seguindo a ordem cronolédgica em
que os fatos ocorreram (i.e. 12 fase de 2016, 22 fase de 2016, 3? fase de 2016, 12 fase de

® Como foram rodadas muitas analises prévias, priorizou-se apresentar na parte de analise dos resultados
deste trabalho, o Fuzzy-set Ordinal e Crisp-set Intervalar, pois encontraram mais solu¢des que o Fuzzy-set
intervalar, possibilitando assim fazer mais analise de comparacao entre as duas. Sendo assim, as tabelas
de solucBes Fuzzy-set Intervalar encontram-se no apéndice, assim como as tabelas que utilizaram a
desagregacdo no Fuzzy-set Ordinal e Crisp-set Intervalar.
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2017 e assim por diante). Além disso, dentro de cada fase, a apresentacdo dos resultados
ficou dividida da seguinte maneira: primeiramente, é apresentada a CNA crisp-set com
as trés maneiras de agregacdo dos fatores (i.e., média aritmética, mediana ou nao
agregados) para explicar a selecdo’; em sequéncia, a CNA fuzzy-set ordinal com as trés
maneiras de calibracdo® para explicar a selecdo; por fim, a mesma sequéncia de

apresentacdo foi utilizada para a ndo selecdo dessa mesma fase e ano.

Por ultimo, ainda nesta secdo, serdo apresentados os padrdes e as excecdes identificadas

nas solucdes configuracionais.
4.1 - Solucbes configuracionais

Inicialmente, neste trabalho, seriam analisados e comparados os resultados gerados por
meio da CNA crisp-set intervalar, CNA fuzzy-set ordinal e CNA fuzzy-set intervalar.
Porém, quando realizada a parametrizacdo e a calibracdo para todas as fases nos
diferentes anos de analise do processo seletivo, para o caso da CNA fuzzy-set intervalar,
foram encontradas poucas solugdes configuracionais validas (i.e., com valores
aceitaveis de consisténcia e cobertura) capazes de explicar a selecdo ou a ndo selecdo

das startups.

A principal razdo para essa escassez de solucOes nesse tipo de anélise foi o fato de que
essa forma de calibragdo resultou em fuzzy scores para todos os critérios de avaliacao,
mas manteve o fator referente a selecdo/ndo selecdo como crisp (i.e., binario:
selecionado ou ndo). Essa mistura de condi¢bes fuzzy com outcome crisp abaixa
consideravelmente a consisténcia das solugdes, pois frequentemente se obtém, na busca
inicial do algoritmo por conjung¢des minimamente suficientes, fuzzy scores que, mesmo
baixos (e.g. proximos de zero), s&o maiores que o valor crisp zero (i.e. “zero redondo”),
0 que, por definicdo de suficiéncia em légica fuzzy, mina a consisténcia de se afirmar

aquela dependéncia como suficiente. Como isso ocorreu com muita frequéncia, na

" No caso crisp, como explicado na metodologia, apenas a recodificagdo por k-percentil é a principio
relevante na tentativa de explicar a (ndo) selecdo. Como solucBes foram encontradas com essa
recodificagdo para todas as fases analisaveis de todos 0s anos, outras formas de transformacéo dos dados
originais ndo foram exploradas nesse caso, por nao haver necessidade.

® l.e., os trés crossovers adotados: 2.585, k-percentil e mediana. No caso da CNA fuzzy-set, foram
utilizadas as agregacdes por média aritmética e por AMBCFL como explicado na metodologia, mas, para
fins de simplificagdo da apresentacdo dos resultados, como estes foram bastante similares e mais
significativos com a agregacdo por média aritmética, apenas esta agregacao ¢ apresentada. Além disso, na
CNA fuzzy-set, resultados de andlises dos fatores desagregados s6 foram apresentados quando nenhuma
solucéo foi encontrada para os fatores agregados.
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maior parte das analises feitas a partir dessa calibragdo, o nivel de consisténcia ndo

atingiu nem o minimo aceitavel de 0.75, resultando em um conjunto vazio de solugdes.

Dessa forma, foi tomada a decisdo de deixar no apéndice as poucas solucbes
configuracionais identificadas que foram calibradas e parametrizadas por meio do
método direto de transformacdo de variavel intervalar em fuzzy por funcdo S-Shape
(com as variacOes de crossover nos valores de 2.585, k-percentil ou mediana). Portanto,
priorizou-se nesta se¢do do corpo do texto a comparacdo entre as solucdes encontradas
por meio da CNA crisp-set intervalar (que transforma todos os fatores em crisp) e da

CNA fuzzy-set ordinal (que transforma todos os fatores em fuzzy).

4.1.1 — 12 fase de 2016

Conforme explicado no capitulo de metodologia, como para cada quadro foi utilizada
uma forma diferente de calibragem e parametrizacdo, resultados diferentes foram
encontrados. Contudo, serdo destacadas, nesta parte do trabalho, somente as solucdes
que ocorreram de forma mais recorrente e que, portanto, representaram maior robustez
em relacdo as alternativas de andlise.

Quadro 18.1.1 - Solucdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 12

fase de 2016 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificacdo com crossover no k
percentil, agregado por média aritmética, originalmente agregado

Solution Con. | Cov. C Inus | Exh. Faith.

EQP*IMP + EQP*TEC + IMP*NEG*TEC <-> |1 0.965 | 7| True | 0.938 | 0.833
SEL

EQP*IMP + EQP*NEG + EQP*TEC <-> SEL | 1 0.919 | 6| True | 0.938 | 0.833

EQP*IMP + EQP*TEC <-> SEL 1 0.904 | 4| True | 0.875 | 0.778

EQP*IMP + EQP*NEG + IMP*NEG*TEC <-> | 1 0.960 | 7| True | 0.938 | 0.833
SEL

EQP*NEG + EQP*TEC + IMP*NEG*TEC <-> | 1 0.949 | 7| True | 0.938 | 0.833
SEL

Fonte: Elaboracdo propria

O quadro 18.1.1 foi obtido a partir da metodologia CNA Crisp-set com dados calibrados
por meio de recodificacdo a partir do k-percentil de ndo selecionadas, com o objetivo de
identificar expressdes légicas que fossem uma disjungdo minimamente necessaria de

conjuncdes minimamente suficientes para explicar a selecdo de startups na 12 fase de
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2016. Para tal, como nesta fase-ano os dados originais ja estavam agregados, ndo foi

necessario variar a forma de agregacdo para esse caso.

Como se pode observar, foram encontradas cinco solucBes configuracionais robustas,
com alto valor do produto da cobertura (cov.) e consisténcia (con.), evidenciando,
assim, a confiabilidade desses resultados, uma vez que, para uma solucdo ser aceita, 0

produto da cobertura e consisténcia deve ser maior que o produto de 0,75 e 0,75.

Além disso, percebe-se que, dentre os quatro fatores utilizados na avalia¢do de selecdo
da 1@ fase de selecdo — Equipe (EQP); Potencial de Impacto (IMP); Negdcio (NEG); e
Tecnologia (TEC) —, o fator com maior relevancia causal para uma empresa ser
selecionada nessa fase foi a “Equipe”, pois estd presente em grande parte dos termos®
nas 5 solugdes identificadas, ou seja, apesar de o fator “Equipe” ndo poder ser
classificado como necessario, pois ndo aparece em todos os termos de todas as soluces,
qguando comparado com 0s demais fatores, “EQP” é o que aparece no maior nimero de
combinacges e que, portanto, tem maior relevancia causal individual para a sele¢do das

startups®.

Contudo, como fica evidente nas solugbes encontradas, nenhum fator isolado foi
suficiente para a selecdo. Isto é, as startups necessitavam combinar mais de um fator
para serem selecionadas. Por exemplo, na primeira solugdo, EQP*IMP + EQP*TEC +
IMP*NEG*TEC <-> SEL, |é-se: estar entre os melhores em “Equipe” E em “Potencial
de impacto” OU estar entre os melhores em “Equipe” E em “Tecnologia” OU estar
entre os melhores em “Potencial de impacto” E em “Negocio” E em “Tecnologia” sdo,
todas, combinagdes suficientes para a selecdo de startups nessa fase e, conjuntamente,
necessarias para tal. Ou seja, pelo menos uma dessas combinacdes teve de acontecer

para que a selecdo ocorresse.

Combinando-se a analise dessa solucdo com a andlise das demais, conclui-se que, nessa
fase desse ano, para ser selecionada, ou a startup esteve entre as melhores em “Equipe”
e em mais um critério, ou esteve entre as melhores em todos os demais critérios que ndo
em “Equipe”. Destaca-Se, portanto, de fato, a relevancia relativa — embora néo

suficiente — de estar entre as melhores em equipe para ser selecionada. As que nédo

® Compreende-se “termo” como sendo parte da expressdo da solugéo configuracional.

19 De fato, em algumas solugdes, como na segunda e na terceira, o fator aparece em todos os termos do
lado esquerdo da solugdo, sendo, nessas expressdes, necessario para a selecdo — embora ndo suficiente,
por nunca aparecer isolado, mas sempre em conjunc¢do com outro fator.
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estavam entre as melhores equipes tiveram de compensar tal fato estando entre as
melhores no restante dos fatores.

Quadro 18.2.1 - Solugdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 12
fase de 2016 - Ordinal, CNA Fuzzy-set, TFR aperfeicoado, originalmente agregado

Solution Con. | Cov. | C Inus | Exh. | Faith.

EQP*IMP + EQP*NEG + neg*TEC <->SEL | 0.859 | 0.862 | 6| True | 0.812 | 0.565

EQP*IMP + EQP*TEC + eqp*NEG*tec <-> 0.858 | 0.858 | 7| True | 0.875 | 0.609
SEL

EQP*NEG + EQP*TEC + eqp*IMP*tec <-> 0.872 | 0.850 | 7| True | 0.812 | 0.565
SEL

EQP*IMP + EQP*NEG + IMP*neg*tec <-> 0.870 |0.847 | 7| True | 0.875 | 0.609
SEL

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Ainda em relacdo a selecdo das startups da 12 fase de 2016, por meio da metodologia
CNA fuzzy-set ordinal calibrado por TFR aperfeicoado, foi possivel encontrar quatro
solugdes configuracionais robustas, conforme pode ser observado no quadro 18.2.1.
Nesse caso especifico, quando comparada com os resultados encontrados pela CNA
crisp-set para essa fase, percebe-se que, apesar de também ter encontrado possiveis
solucdes para explicar a selecdo das diferentes startups, a CNA fuzzy-set apresentou

menor grau de consisténcia e cobertura, embora ainda altos e validos.

Vale destacar que nenhuma das quatro solucGes encontradas pela CNA Fuzzy-set
ordinal sdo exatamente iguais as cinco identificadas inicialmente pela CNA Crisp-set
intervalar, apesar de possuirem termos de solucdo semelhantes, como as combinagfes
de “Equipe” com mais um fator dos outros trés. Isso refor¢a a conclusdo de que estar

entre as melhores em equipe e em mais um critério foi suficiente para ser selecionada.

Ademais, como no caso crisp, nenhum fator isoladamente e nenhuma disjuncéo Unica
foi capaz de explicar a selecdo de uma startup. Em todas as solucgdes, foi necessario
mais de um caminho, cada um com mais de um fator, para efetivamente explicar a
selecdo de startups. Por exemplo, na quarta solugcdo, EQP*NEG + EQP*TEC +
eqp*IMP*tec <-> SEL, Ié-se que estar entre as melhores em equipe E em negdcio OU
em equipe E em tecnologia OU em potencial de impacto, MESMO QUE NAO em
“Equipe” e “Tecnologia” foi necessario para explicar a selecdo de startups nessa fase.

Comparando-se as solucGes, observa-se, mais uma vez, a relevancia de destaque do
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estar entre as melhores em “Equipe” (combinada com mais um critério) € a necessidade
de compensar com um desempenho de destaque em outro critério no caso de nao estar

entre as melhores em equipe.

Né&o foi encontrada nenhuma solugdo quando foi utilizada a CNA fuzzy-set intervalar
para a 12 fase de 2016 para explicar a sele¢do. Portanto, passa-se, agora, para as
solugdes encontradas para a ndo selecdo, as quais, conforme explicado na metodologia,
sO seriam a negacdo logica das solucBes encontradas para a selecao, caso estas tivessem
sido encontradas a um nivel de consisténcia e cobertura perfeito (i.e., ambas iguais a
1.00) — o que n&o foi verificado nos resultados.

Quadro 19.1.1 - Solugdes configuracionais para explicar a ndo sele¢do das startups na

12 fase de 2016 — Intervalar, CNA Crisp-set, recodificacdo com crossover no k
percentil, originalmente agregado

Solution Con. |Cov. |C|Inus | Exh. Faith.
eqp*imp + eqp*tec + imp*tec <-> sel 0.986 |0.998 | 6| True | 0.875 | 0.778
eqp*imp + egp*neg + imp*tec <-> sel 0.986 | 0.996 | 6| True | 0.875 | 0.778
eqp*neg + egp*tec <-> sel 1 0.904 | 4| True | 0.875 | 0.778
eqp*tec <-> sel 1 0.960 | 2| True | 0.938 | 0.833

Fonte: Elaboracdo propria

O quadro 19.1.1 foi obtido a partir da metodologia CNA crisp-set intervalar com

calibracéo por recodificagdo com crossover no k percentil das ndo selecionadas.

Foram encontradas quatro solucdes configuracionais robustas com alto valor do produto
da cobertura (cov.) e consisténcia (con.), evidenciando, assim, a confiabilidade desses
resultados, uma vez que, para uma solugdo ser aceita, 0 produto da cobertura e

consisténcia deve ser maior que o produto de 0,75 e 0,75.

Além disso, percebe-se que, dentre os quatro fatores originalmente agregados utilizados
na avaliacdo da 1?2 fase de selecdo — Equipe (EQP); Potencial de Impacto (IMP);
Negdcio (NEG); Tecnologia (TEC) —, o fator com maior relevancia causal individual
para uma empresa ndo ser selecionada nessa fase foi, novamente, a “Equipe”. Afinal, a
negacdo deste fator é o valor mais presente nos termos das configuracdes das solucdes,

apesar de ndo estar presente em todos e de ndo ser capaz de explicar sozinho a nédo
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selecdo das startups, pois sempre aparece em conjunto com a auséncia de outro fator.
De qualquer forma, os resultados indicam que, quando uma empresa nao esteve entre as
melhores em “Equipe” e em mais algum critério, suas chances de ter sido reprovada na
12 fase aumentavam. De forma complementar, o termo “imp*tec” apareceu em mais de
uma solucdo, indicando que ndo estar entre as de maior “Potencial de Impacto” e de
melhor “Tecnologia” também foi uma combinagdo especifica consistentemente

suficiente para a reprovacédo nessa fase.

Mais significativamente, entretanto, os dois fatores que, quando avaliados
simultaneamente com notas relativamente ruins, resultaram em maior chance de
reprovagdo foram a “Equipe” com a “Tecnologia” (eqp*tec <-> sel), pois a relativa mé
avaliacdo nestes, combinados, foi necessaria e suficiente para explicar a ndo selecéo de
varias startups (96%) — representando, portanto, a explicacdo mais simples para a

reprovagao nessa fase.

Quadro 19.2.1 - Solucéo configuracional para explicar a ndo selecéo das startups na 12
fase de 2016 - Ordinal, CNA Fuzzy-set, TFR aperfeicoado, originalmente agregado

Solution Con. | Cov. C| Inus | Exh. Faith.

eqp*IMP + egp*NEG + imp*tec <-> sel 0.868 | 0.870 | 6| True | 0.938 | 0.652

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Ainda em relacdo a ndo selecdo das startups na 1% fase de 2016, por meio da
metodologia CNA fuzzy-set ordinal quando calibrado por TFR aperfeicoado foi possivel
encontrar uma solucgéo configuracional, conforme pode ser observado no quadro 19.2.1.
Nesse caso especifico, quando comparada com os resultados encontrados pelo CNA
crisp-set para essa fase e ano, percebe-se que, apesar de também ter encontrado uma
possivel solucdo para explicar a ndo selecdo de diferentes startups, a CNA fuzzy-set
apresentou menor grau de consisténcia e cobertura, embora ainda validos, pois sdo

maiores que o produto de 0,75 e 0,75.

A Unica solucdo configuracional relevante encontrada foi: eqp*IMP + egp*NEG +
imp*tec <-> sel. Novamente, destaca-se a relevancia do termo “imp*tec”. Contudo,
também se acrescenta que, mesmo quando o fator “Potencial de Impacto” ou o fator
“Negocio” estava entre os melhores, a startup foi reprovada se sua “Equipe” estava
relativamente ruim. Assim, mais uma vez, ressalta-se o destaque ao critério de “Equipe”

para a selecdo e nao selecéo.
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Né&o foi encontrada solucdo configuracional aceitavel capaz de explicar a ndo selecéo
por meio da CNA fuzzy-set intervalar pelo método direto por S Shape com crossover
ajustado em 2.585. Mas foi possivel encontrar solugdes configuracionais por meio da
CNA fuzzy-set intervalar com crossover em k-percentil e também com crossover na
mediana. Estes resultados complementares, que corroboram as conclusdes anteriores,

encontram-se nos quadros 19.3.1 e 19.3.2 no apéndice.

4.1.2 — 22 fase de 2016

Quadro 20.1.1 - Solugdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 22
fase de 2016 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificagio com crossover no k
percentil, agregado por média aritmética

Solution Con. | Cov. | C | Inus | Exh. | Faith.

EQP*IMP + EQP*NEG + IMP*NEG <->SEL |1 1 6 | True | 075 |1

EQP*IMP + EQP*TEC + IMP*NEG <-> SEL 1 1 6 | True |0.75 |1

~ Fonte: Elaboracdo propria

Quadro 20.1.2 - Solugdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 22
fase de 2016 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificacdo com crossover por k
percentil, agregado por mediana

Solution Con. | Cov. | C | Inus | Exh. | Faith.

EQP*IMP + EQP*NEG + IMP*NEG <->SEL |1 1 6 | True | 075 |1

EQP*IMP + EQP*TEC + IMP*NEG <-> SEL 1 1 6 | True |0.75 |1

Fonte: Elaboracdo propria

Os quadros 20.1.1 e 20.1.2 foram obtidos a partir da metodologia CNA crisp-set
intervalar, mas utilizaram dois tipos diferentes de agregacdo (média aritmética e
mediana) e a mesma calibracdo por recodificacdo em k percentil. Mesmo assim,
obtiveram as mesmas solucdes configuracionais capazes de explicar a selecdo de
startups da 22 fase de 2016.

Em ambos os casos, foram identificadas duas solu¢bes configuracionais relevantes que
apresentaram o maximo valor possivel de cobertura (1) e de consisténcia (1), ambos

com exaustividade de 0.75 e fidelidade 1.

Quadro 20.2.1 - Solugdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 22
fase de 2016 - Ordinal, CNA Fuzzy-set, TFR aperfeicoado, agregado por média
aritmética
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Solution Con. |Cov. |C |Inus | Exh. | Faith.
IMP*NEG + IMP*EQP + NEG*EQP <-> SEL 0.878 0.873 | 6 | True | 0.875 0.636
IMP*TEC + IMP*EQP + NEG*EQP <-> SEL 0.874 0.876 | 6 | True | 0.875 | 0.636
IshélF:*NEG + IMP*EQP + tec*NEG*eqgp <-> 0.877 0.874 | 7 | True | 0.875 | 0.636

Fonte: Elaboracdo prépria

Assim como na 12 fase de 2016, quando se utilizou a CNA fuzzy-set ordinal para
explicar a selecdo, aqui encontramos termos que fazem parte das solucdes crisp
também: IMP*EQP, NEG*EQP e IMP*NEG, reforcando, assim, que, para essa fase
desse ano, esses termos foram de fato relevantes para explicar a selecdo de startups. Ou
seja, a “Equipe” combinada com pelo menos mais um bom critério ou compensada pela
combinagdo de “Negocio” com “Potencial de Impacto” foram condi¢des causalmente
relevantes para a selecdo. Observe-se, porém, que estar entre as melhores em
“Tecnologia” perdeu relevancia causal nessa fase, aparecendo em apenas um termo de

uma solucéo crisp e em um termo de uma solugéo fuzzy.

Enquanto que, para a CNA Fuzzy-set ordinal agregada por média aritmética (quadro
20.2.1), foram encontradas trés solucdes, mas com nenhum fator isoladamente
suficiente para explicar a selecdo das startups dessa fase, a CNA Fuzzy-set ordinal
agregada pela AMBCFL™ (quadro 20.2.2 no apéndice) identificou apenas uma solugo,
mas com dois fatores isoladamente suficientes para explicar a selecdo, sendo eles
“Negocio” e “Equipe”. Comparando-se essas solugdes, observa-se como IMP e NEG
ganharam relevancia causal nessa fase (combinadas entre si ou com a equipe), em

detrimento da “Tecnologia”, que, como ja dito, perdeu relevancia explicativa.

Por fim, ndo foi encontrada nenhuma configuracdo relevante para explicar a selecdo na
2% fase de 2016, por meio da metodologia CNA Fuzzy-set intervalar calibrada pelo
método direto por S Shape com nenhum dos trés crossovers testados. Portanto,

passamos para a apresentacdo dos resultados obtidos para a ndo selecéo.

' Optou-se por apresentar apenas no apéndice todos os resultados referentes & agregacéo por AMBCFL
de todos os anos e fases, pois elas tendiam a dar solu¢Bes menos robustas, pois, como estava baseada no
minimo dos valores dos fuzzy scores dos subfatores, frequentemente resulta em 0 ou valor bem préximo a
ele, minando com menos frequéncia a consisténcia das dependéncias avaliadas e, assim, tendendo a
encontrar solugfes mais simples do que as da agregacdo por média aritmética para 0 mesmo nivel de
consisténcia (e cobertura).
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Quadro 21.1.1 - Solugdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na
2% fase de 2016 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificacdo com crossover no Kk
percentil, agregado por média aritmética

Solution Con. |Cov. |C |Inus | Exh. | Faith.
eqp*imp + egp*neg + imp*neg <-> sel 1 1 6 | True | 0.75 1
eqp*imp + eqp*neg + imp*tec <-> sel 1 1 6 | True | 0.75 1

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Quadro 21.1.2 - Solucdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na
2% fase de 2016 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificagdo com crossover no Kk
percentil, agregado por mediana

Solution Con. | Cov. | C | Inus | Exh. | Faith.
eqp*imp + eqp*neg + imp*neg <-> sel 1 1 6 | True | 0.75 1
eqp*imp + eqp*neg + imp*tec <-> sel 1 1 6 | True | 0.75 1

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Os quadros 21.1.1; 21.1.2 foram obtidos a partir da metodologia CNA crisp-set
intervalar, com calibracdo por meio de recodificacdo com crossover no k percentil, mas
utilizaram dois tipos diferentes de agregacdo (média aritmética e mediana). Apesar
disso, obtiveram as mesmas solucdes configuracionais capazes de explicar a ndo selegéo
de startups da 22 fase de 2016.

Ademais, foram identificadas duas solugbes configuracionais relevantes que
apresentaram o maximo valor possivel de cobertura (1) e de consisténcia (1), ambas

com exaustividade de 0.75 e fidelidade 1.

Dentre os fatores apresentados, 0s dois cuja presenca apresentou maior relevancia
causal na ndo selecdo de startups na 2* fase de 2016 foram “Equipe” e “Potencial de
Impacto”, pois, apesar de eles ndo serem suficientes isoladamente e de ndo aparecerem
em todos os termos, eles sdo 0s mais frequentes nos termos das solu¢bes encontradas.
Comparando-se as solucgdes encontradas, percebe-se que estar entre as piores em equipe

e em outro fator ou em impacto e em outro fator foi determinante para a néo selegéo.

Além disso, a partir das duas solugdes apresentadas nos quadros 21.1.1 e 21.1.2,
percebe-se que o fator que teve menos influéncia na ndo selecdo de startups foi o
tecnoldgico, apesar de ele ser necessario para formar uma das configuragdes suficientes

para explicar alguns casos em uma das solugdes (imp*tec <-> sel). Ou seja, nesse
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caminho, algumas startups receberam avaliagdo relativamente ruim tanto em “Potencial
de impacto” quanto em “Tecnologia”, o que foi suficiente para a ndo selecdo dessas
empresas. Essas observagdes sdo em grande medida corroborados pelos achados a partir
da analise CNA Fuzzy-set apresentada a seguir.

Quadro 21.2.1 - Solucdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na

22 fase de 2016 - Ordinal, CNA Fuzzy-set, TFR aperfeicoado, agregado por média
aritmética

Solution Con. Cov. Inus | Exh. | Faith.

imp*TEC + imp*neg + tec*eqp <-> sel 0.874 0.879 True | 0.875 | 0.636

imp*neg + imp*eqp + neg*eqp <-> sel 0.874 0.879 True | 0.875 | 0.636

o o o O

imp*neg + imp*eqp + tec*eqp <-> sel 0.876 0.874 True | 0.875 | 0.636

~ Fonte: Elaboracdo propria

Em relagdo a ndo selecdo de startups da 22 fase de 2016, por meio da metodologia CNA
fuzzy-set ordinal calibrado pelo TFR aperfeicoado e agregado por média aritmética
(quadro 21.2.1) e AMBCFL(quadro 21.2.2 no apéndice), também foi possivel encontrar
solucgdes configuracionais. Nesse caso especifico, quando comparada com os resultados
encontrados pelo CNA crisp-set para essa fase, percebe-se que, apesar de também ter
encontrado uma possivel solucdo para explicar a ndo selecdo de diferentes startups, o
CNA fuzzy-set apresentou menor grau de consisténcia e cobertura, embora ainda

validos, pois sdo maiores que o produto de 0,75 e 0,75.

O fuzzy-set ordinal com agregacdo por média aritmética encontrou quatro solucgdes
configuracionais robustas. A partir do quadro 21.2.1, percebe-se que o fator que teve
menos influéncia na ndo selecdo de startups foi de fato a “Tecnologia”. De fato, mesmo
quando recebeu uma avaliacdo relativamente boa, levou a reprovacdo se combinada
com uma avaliacdo relativamente ruim de “Potencial de Impacto” (i.e., 0 termo
“imp*TEC”). Além disso, “Potencial de Impacto” foi o que teve maior influéncia na
ndo selecdo de startups da 22 fase de 2016, desde que em conjunto com outro fator. De
qualquer forma, ndo foi suficiente para explicar isoladamente nenhum caso, ao passo
que foi relevante para explicar a maioria dos casos junto a outro fator — apesar de nédo
poder ser classificado como necessario por ndo estar presente em todos os termos da

solugéo.

Comparando-se as solugdes, o que mais se destaca € que, nessa fase, um relativamente

baixo desempenho em “Potencial de Impacto” ou em “Equipe” combinado com um
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baixo desempenho em algum dos outros critérios foi geralmente determinante para a

néo selecdo.

Por fim, ndo foi encontrada configuracdo relevante por meio da metodologia CNA
fuzzy-set intervalar calibrada pelo método direto por S Shape com crossover em 2.585 e
na mediana para explicar a ndo selegdo de startups na 22 fase de 2016. Todavia, foi
encontrada quando estabelecido o crossover como o k percentil, conforme pode ser
visto no quadro 21.3.1 no apéndice — mesmo assim, somente quando os fatores foram

tratados de forma desagregada.

4.1.3 - 32 fase de 2016

Em relacdo a 32 fase de selecdo de 2016, apesar de ter tido acesso aos dados dessa fase-
ano, ela ndo foi passivel de andlise configuracional ndo tautoldgica, pelo fato de a
sele¢do ou nao selecao terem sido baseadas em um Unico fator, “Potencial de Impacto”,

conforme previsto no edital de selecdo do programa.

4.2.1 - 12 fase de 2017

Quadro 22.1.1 - Solugdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 12
fase de 2017 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificagdo com crossover no k
percentil, agregado por média aritmética

Solution Con. | Cov. Inus | Exh. Faith.

EQP*IMP + EQP*TEC + IMP*TEC <-> SEL 0994 |1 True | 0.75 0.923

C

EQP*IMP + EQP*NEG + IMP*TEC <-> SEL 0994 |1 6| True | 0.75 0.923
6
6

EQP*IMP + IMP*TEC + NEG*TEC <-> SEL 0994 |1 True | 0.75 0.923

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Quadro 22.1.2 - Solugdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 12
fase de 2017 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificagdo com crossover no k
percentil, agregado por mediana

Solution Con. | Cov. | Inus | Exh. | Faith.
EQP*IMP + EQP*NEG + IMP*TEC <-> SEL 0994 |1 6| True | 0.75 0.923
EQP*IMP + EQP*TEC + IMP*TEC <->SEL | 0.994 |1 6| True [0.75 | 0.923
EQP*IMP + IMP*TEC + NEG*TEC <-> SEL 0994 |1 6| True | 0.75 0.923

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Os quadros 22.1.1; 22.1.2 foram obtidos a partir da metodologia CNA crisp-set, mas
utilizaram dois tipos diferentes de agregacdo (média aritmética e mediana). Apesar
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disso, obtiveram as mesmas solucdes configuracionais capazes de explicar a selecdo de
startups da 12 fase de 2017. Realizou-se, ainda, a andlise para os fatores desagregados
(i.e., em termos de seus subcritérios originais), na qual foram identificadas solucdes

mais detalhadas, conforme pode ser visto no quadro 22.1.3.

Para os quadros 22.1.1 22.1.2, foram identificadas trés solugfes configuracionais
relevantes que apresentaram o maximo valor possivel de cobertura (1) e um valor alto
de consisténcia (0.994), além de ambas apresentarem a mesma exaustividade (0.75) e
fidelidade (0.923).

Além disso, percebe-se que, dentre os quatro fatores utilizados na avaliacdo de selecédo
da 1?2 fase de selecdo de 2017 — Equipe (EQP); Potencial de Impacto (IMP); Negdcio
(NEG); Tecnologia (TEC) —, o fator com maior relevancia causal para uma empresa
ser selecionada nessa fase foi o “Potencial de Impacto”, pois estd presente em todos os
trés conjuntos configuracionais, embora ndo em todos os termos de todas as solugdes
(mas, sim, em pelo menos dois termos de cada solucdo). E o menos relevante foi

“Negocio”, que apareceu em apenas um termo de duas solugdes.

Logo, as startups necessitavam combinar mais de um fator para serem selecionadas na
12 fase de 2017, por exemplo: EQP*IMP + EQP*TEC + IMP*TEC <-> SEL. Comparando-
se as trés solugdes alternativas, observa-se que, em suma, para ser selecionada, a startup
tinha de estar entre as melhores em “Potencial de Impacto” e em mais um critério dentre
“Equipe” e “Tecnologia”, ou apresentar um alto desempenho conjunto em dois dos

demais trés critérios.

Quadro 22.2.1 - Solucdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 12
fase de 2017 - Ordinal, CNA Fuzzy-set, TFR aperfeicoado, agregado por média
aritmética

Solution Con. | Cov. | Inus | Exh. | Faith.

IMP*EQP + TEC*neg + NEG*EQP <-> SEL 0.861 | 0.862 |6]| True | 0.75 0.545

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Em relagdo a selecdo das startups da 12 fase de 2017, por meio da metodologia CNA
fuzzy-set ordinal quando calibrado pelo TFR aperfeicoado e agregado por meio da
média aritmeética (quadro 22.2.1) e AMBCFL (quadro 22.2.2 no apéndice), também foi
possivel encontrar uma solucdo configuracional. Nesse caso especifico, quando

comparada com os resultados encontrados pela CNA crisp-set para esse ano e fase,
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percebe-se que, apesar de tambem terem encontrado possiveis solugdes para explicar a
selecdo das diferentes startups, a CNA fuzzy-set apresentou menor grau de consisténcia

e cobertura, embora ainda assim validos.

No quadro 22.2.1, nenhum fator foi capaz de explicar isoladamente a causa da selegéo
de uma startup; ou seja, foi necessario mais de um fator para ser considerado suficiente
para explicar a selecdo das startups, conforme apresentado a seguir: IMP*EQP +
TEC*neg + NEG*EQP <-> SEL. Essa solugdo, em especial, reforca a importancia da
“Equipe”, que se combina com o ‘Potencial de Impacto” ou o fator “Negdcio” para
constituir dois dos trés caminhos causais possiveis para SEL. Contudo, trata-se de uma
solucdo Unica e com niveis de qualidade inferiores aos obtidos na analise crisp.

Portanto, ndo foi considerada para discusséo.

N&o foi encontrada solugdo configuracional valida para explicar a selecdo na 12 fase de
2017 por meio do CNA Fuzzy-set intervalar calibrada pelo método direto.
Quadro 23.1.1 - Solucdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na

12 fase de 2017 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificacdo com crossover no k
percentil, agregado por média aritmética

Solution Con. | Cov. |Q Inus | Exh. | Faith.
egp*tec + imp*neg <-> sel 1 0.998 | 4| True | 0.75 0.923
egp*imp + egp*tec + imp*tec <-> sel 1 0.998 | 6| True | 0.75 0.923

Fonte: Elaboracdo propria

Quadro 23.1.2 - Solugdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na
12 fase de 2017 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificacdo com crossover no k
percentil, agregado por mediana

Solution Con. | Cov. |Q Inus | Exh. | Faith.
egp*tec + imp*neg <-> sel 1 0.998 | 4| True | 0.75 0.923
eqgp*imp + egp*tec + imp*tec <-> sel 1 0.998 | 6| True | 0.75 0.923

Fonte: Elaboracdo propria

Os quadros 23.1.1 e 23.1.2 foram obtidos a partir da metodologia CNA crisp-set
intervalar, além disso, foram calibrados por meio da recodificagdo com crossover no k
percentil, mas utilizaram tipos diferentes de agregacdo (média aritmética ou mediana).
Apesar disso, os quadros 23.1.1 e 23.1.2 obtiveram as mesmas duas solugdes

configuracionais capazes de explicar a ndo selecéo de startups da 12 fase de 2017.
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Percebe-se, nos quadros 23.1.1 e 23.1.2, que os fatores de equipe, tecnologia e potencial
de impacto possuem relevancia causal semelhante, pois estdo presentes em trés termos
das duas solugdes configuracionais encontradas. Enquanto isso, tem-se que o fator com
menor intervencdo no resultado final de ndo selecédo esta relacionado com negocio, pois

estad presente em apenas um termo de uma solucao.

Por fim, ainda em relacdo a esses quadros, todos apresentam valores de consisténcia (1),
cobertura (0.998), exaustividade (0.75) e fidelidade (0.923), representando solucdes de
altissima qualidade. Comparando-se essas solucdes, percebe-se que a fraqueza em
“Equipe” ¢ “Potencial de Impacto” ou em qualquer um desses critérios e em
“Tecnologia” explicam grande parte da ndo sele¢ao nessa fase.

Quadro 23.2.1 — Solugdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na

12 fase de 2017 — Ordinal, CNA Fuzzy-set, TFR aperfeicoado, agregado por média
aritmética

Solution Con. | Cov. |C|Inus | Exh. | Faith.
IMP*eqgp + tec*eqp + NEG*eqgp <-> sel 0.879 |0.82 6| True | 0.75 0.545
imp*tec + IMP*eqp + NEG*eqp <-> sel 0.863 |0.867 | 6| True | 0.875 |0.636
imp*neg + IMP*eqp + TEC*eqp <-> sel 0.861 |0.868 |6| True | 0.875 |0.636

~ Fonte: Elaboracdo propria

Quadro 23.2.2 - Solucdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na
12 fase de 2017 - Ordinal, CNA Fuzzy-set, TFR aperfeicoado, agregado por
AMBCFL

Solution Con. | Cov. | C Inus | Exh. | Faith.
tec*neg + NEG*eqp <-> sel 0.811 | 0.913 | 4| True | 0.938 | 0.577
imp*tec + IMP*egp + NEG*eqp <-> sel 0.814 | 0.916 | 6| True | 0.938 | 0.577
imp*neg + imp*eqp + tec*eqp <-> sel 0.812 | 0914 | 6| True |1 0.615
IMP*eqgp + tec*neg + TEC*eqgp <-> sel 0.811 (0914 |6| True | 0.938 | 0.577

Fonte: Elaboracéo propria

Ao comparar as trés solucdes encontradas capazes de explicar a ndo selecdo dessa fase e
ano por meio por meio do fuzzy-set ordinal com agregacdo por média aritmética,
observou-se, por exemplo, que, tomando-se todas em conjunto, a fraqueza em “Equipe”
foi determinante para a reprovacdo mesmo quando a empresa era forte em qualquer um
dos outros fatores. Essa observagdo corrobora a relevancia causal que “Equipe” teve

também na ndo selegdo da 1? fase de 2016. J& quando algum dos outros critérios foi
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fraco, ele sempre teve de se combinar com a fraqueza de algum dos demais para resultar

em reprovagao.

Né&o foi encontrada solucéo configuracional valida para explicar a ndo selecdo na 12 fase
de 2017 por meio do CNA Fuzzy-set intervalar calibrado pelo método direto com
crossover em 2.585 e agregacdo pela média aritmética. Mas foram encontradas quatro
solucgdes quando o crossover foi o k percentil (quadro 23.3.1 no apéndice) e outras duas
quando o crossover foi a mediana (quadro 23.3.2 no apéndice). Além disso, nas seis

solucdes, os fatores eram suficientes para explicar a ndo selecao isoladamente.

4.2.2 - 22 fase de 2017

Nesta fase, existiam 22 subfatores que receberam notas de dois avaliadores e que
posteriormente foram agregados em quatro fatores: Equipe, Tecnologia, Negdcio e
Potencial de Impacto. A forma de agregacdo desses subfatores ocorreu de diferentes
maneiras: agregados por media aritmética; mediana; AMBCFL; ou, até mesmo, sem
agregacao (i.e. da forma desagregada original). Nesse sentido, todas as expressoes
I6gicas minimamente necessarias de conjunges minimamente suficientes para explicar
a selecdo e a ndo selecdo da 22 fase de 2017 foram representadas nos quadros 24.1.1;
24.1.2;24.2.1; 24.2.2; 25.1.1; 25.1.2; 25.2.1; 25.2.2 que estdo localizados abaixo.

Quadro 24.1.1 - Solucdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 22
fase de 2017 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificagdo com crossover no k
percentil, agregado por média aritmética

Solution Con. | Cov. | Inus | Exh. | Faith.
EQP*IMP + IMP*NEG + IMP*TEC <-> SEL 1 0.983 | 6| True | 0.75 0.923
IMP <-> SEL 0.983 | 0983 | 1| True | 0.688 | 0.846

Fonte: Elaboracdo propria

Quadro 24.1.2 - Solugdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 22
fase de 2017 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificagdo com crossover no k
percentil, agregado por mediana

Solution Con. | Cov. | C Inus | Exh. | Faith.
EQP*IMP + IMP*NEG + IMP*TEC <-> SEL 1 0.983 6| True | 0.75 0.923
IMP <-> SEL 0.983 (0983 |1| True | 0.688 | 0.846

Fonte: Elaboracédo propria
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Os quadros 24.1.1; 24.1.2 foram obtidos a partir da metodologia CNA crisp-set
intervalar, com recodificagdo com crossover no k percentil, mas utilizaram tipos de
agregacdo diferentes (média aritmética e mediana). Apesar disso, 0s quadros 24.1.1 e
24.1.2 obtiveram as mesmas duas soluces configuracionais capazes de explicar a
selecdo de startups na 22 fase de 2017. Dentre os quatro fatores dessa fase — Equipe;
Potencial de Impacto; Negocio e Tecnologia —, o fator “Equipe” tinha um peso maior
(40%), enquanto os demais representavam, cada, 20% do peso total. Todavia, apesar de
se esperar que ele tivesse maior influéncia na decisdo de selecdo nessa fase, ao rodar o0s
dados por meio do CNA crisp-set, identificou-se que ele ndo era suficiente para explicar
a selegdo isoladamente, sendo necessaria a combinagdo com o fator de “Potencial de

Impacto”.

Na verdade, identificou-se que estar entre os melhores no fator de potencial de impacto
nessa fase foi a caracteristica mais relevante para explicar a selecdo das startups,
conforme pode ser visto pelas duas solucGes obtidas. Ambas apresentaram alto grau de
consisténcia e cobertura. A férmula mais simples indica que ter uma nota entre as
melhores no IMP foi necessario e suficiente para a aprovacao de mais de 98% dos casos
nessa fase — um resultado surpreendente, pela sua simplicidade, se considerarmos que
diversos outros fatores (e, de fato, seus muitos subfatores) foram levados em
consideracdo na hora da avaliacdo (apesar de ndo terem tido uma influéncia
determinante no resultado).

Quadro 24.2.1 - Solucdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 22

fase de 2017 - Ordinal, CNA Fuzzy-set, TFR aperfeicoado, agregado por média
aritmética

Solution Con. | Cov. | C Inus | Exh. | Faith.

IMP*EQP + TEC*NEG + TEC*EQP <->SEL | 0.865 |0.866 |6| True |0.812 | 0.591

Fonte: Elaboracdo propria

Quando comparada com a parametrizacdo realizada no crisp-set, percebeu-se que,
quando se optou pela abordagem fuzzy-set, as influéncias dos fatores equipe e
tecnologia foram destacadas, aparecendo, cada um, em dois dos trés caminhos causais
encontrados. Contudo, o produto da consisténcia pela cobertura foi bem inferior ao das
solugdes encontradas em crisp e, portanto, menos robustas. Ndo foram encontradas
configuracOes razoaveis para explicar a selecdo na 22 fase de 2017 por meio da CNA
fuzzy set intervalar calibrado pelo método direto por S shape.
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Quadro 25.1.1 - Solugdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na
2% fase de 2017 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificacdo com crossover no Kk
percentil, agregado por média aritmética

Solution Con. | Cov. | C Inus | Exh. | Faith.
imp + eqp*neg*tec <-> sel 0991 |1 4| True | 0.75 0.923
imp + eqp*neg <-> sel 0983 |1 3| True | 0.688 | 0.846
imp + eqp*tec <-> sel 0983 |1 3| True | 0.688 | 0.846

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Quadro 25.1.2 - Solugdes configuracionais para explicar a ndo selecéo das startups na
2% fase de 2017 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificacdo com crossover no Kk
percentil, agregado por mediana

Solution Con. | Cov. |C Inus | Exh. | Faith.
imp + eqp*neg*tec <-> sel 0991 |1 4| True | 0.75 0.923
imp + egp*neg <-> sel 0983 |1 3| True | 0.688 | 0.846
imp + eqp*tec <-> sel 0.983 |1 3| True | 0.688 | 0.846

~ Fonte: Elaboracdo propria

Os quadros 25.1.1; 25.1.2 foram obtidos a partir da metodologia CNA crisp-set, mas
utilizaram tipos de agregacdo diferentes. Apesar disso, 0s quadros 25.1.1 e 25.1.2
obtiveram as mesmas trés solucdes configuracionais capazes de explicar a ndo selecédo
das startups da 22 fase de 2017

Percebe-se, nos quadros 25.1.1 e 25.1.2 que, quando as startups receberam uma nota
ruim no fator de “Potencial de impacto”, este foi suficiente para explicar varios casos de

ndo selecdo, apesar de ele so ter 20% do peso na nota final.

Vale destacar que o fator “Potencial de Impacto” sé possui dois subfatores, cada um tem
peso de 10%, enquanto que o fator de “Equipe”, por exemplo, que tem peso de 40 %,
possui oito subfatores, cada um com peso de 5%. Logo, se uma organizacao teve nota
ruim em apenas um subfator de “Equipe”, isso prejudica menos o fator “Equipe” como
um todo do que quando isso ocorre em um subfator de “Potencial de Impacto”.

Quadro 25.2.1 - Solucdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na

22 fase de 2017 - Ordinal, CNA Fuzzy-set, TFR aperfeicoado, agregado por média
aritmética

Solution Con. | Cov. | C Inus | Exh. | Faith.
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imp*TEC + imp*neg + tec*eqp <-> sel 0.865 | 0.866 | 6| True | 0.812 | 0.591

Fonte: Elaboragéo propria

Além disso, quando se utilizou CNA Fuzzy-set ordinal agregado por média aritmética e
calibrado pelo TFR aperfeicoado com o objetivo de encontrar uma expressao logica que
fosse uma disjungdo minimamente necessaria de conjungdes minimamente suficientes
para explicar a ndo selecdo da 22 fase de 2017, foi encontrada apenas uma solugao
configuracional, conforme pode ser visto no quadro 25.2.1.

Novamente, destaca-se a relevancia causal da fraqueza de impacto do projeto que,
mesmo quando o projeto foi forte tecnologicamente, foi suficiente para explicar a ndo
selecdo. Além disso, destaca-se, também, a combinacdo de um projeto fraco em equipe

e tecnologia como uma condicdo alternativa suficiente para a reprovacao.

Por fim, destaca-se a tentativa de encontrar solucdes razoaveis também por meio da
desagregacao dos fatores, em seus subfatores originais, porém, quando rodado tanto por
meio do CNA crisp-set intervalar como também por meio do CNA Fuzzy-set ordinal,
ndo foi possivel encontrar solucdo configuracional com valores de consisténcia e
cobertura validos que fossem capazes de explicar a sele¢do e a ndo selecdo de startups

dessa fase e ano.

Além disso, ndo foram encontradas configuracdes razoaveis para explicar a ndo selecao
na 22 fase de 2017 por meio da CNA fuzzy-set intervalar calibrado pelo método direto

por S shape.

4.2.3 - 32 fase de 2017

Quadro 26.1.1 - Solucdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 32
fase de 2017 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificagdo com crossover no k
percentil, agregado por média aritmética

Solution Con. | Cov. | C Inus | Exh. | Faith.

ADE*IMP <-> SEL 1 1 2| True | 0438 |1

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Quadro 26.1.2 - Solugdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 32
fase de 2017 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificagdo com crossover no k
percentil, agregado por mediana

Solution Con. | Cov. | C Inus | Exh. | Faith.
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LADE*IMP <->SEL 1 1 2| True | 0438 |1

Fonte: Elaboragéo propria

Conforme apresentado pelos quadros 26.1.1 e 26.1.2, ao se aplicar a CNA crisp-set
intervalar calibrado por recodificagdo com crossover em k percentil e agregado de duas
maneiras (média aritmética e mediana), para ambas encontrou-se a mesma solucao
configuracional: ADE*IMP <-> SEL (lé-se: quando startups obtinham nota superior em
“Aderéncia ao Programa” e, a0 mesmo tempo, nota superior em “Potencial de Impacto”,
isso era minimamente necessario e suficiente para explicar a selecdo de startups dessa

fase — e, portanto, causalmente interpretavel).

Diferentemente das outras fases, outros fatores foram avaliados pelos jurados na 3?2 fase
de 2017, como “Aderéncia ao Programa” e “Validagdo das informacdes”; além desses
dois, permaneceram “Equipe” e “Potencial de Impacto”. Vale destacar que os dois
maiores pesos dessa fase foram Potencial de Impacto (55%) e Aderéncia ao Programa”
(20%), o que corrobora o achado de que a combinacdo ADE*IMP <-> SEL é capaz de
explicar a selecdo das startups dessa fase. Contudo, esse resultado é dificilmente
comparavel com o de outros anos, devido a essas diferencas nos fatores considerados.

Quadro 26.2.1 - SolugGes configuracionais para explicar a sele¢éo das startups na 32

fase de 2017 - Ordinal, CNA Fuzzy-set, TFR aperfeicoado, agregado por média
aritmética

Solution Con. | Cov. | C Inus | Exh. | Faith.

IMP*VIN + IMP*ADE + VIN*ADE <-> SEL 0901 | 0911 |6| True | 0.812 | 0.867

Fonte: Elaboracdo propria

Ja quando se utilizou a CNA fuzzy-set ordinal calibrado pelo TFR aperfeicoado e
agregado por média aritmética, conforme apresentado no quadro 26.2.1, identificou-se

uma solucéo configuracional.

Diferentemente de outras fases em que o fator equipe tinha uma grande relevancia na
aprovacdo das startups, percebe-se que, nesta fase, outros fatores foram mais
preponderantes e influentes, principalmente “Aderéncia ao Programa” e “Potencial de

Impacto”.

Por fim, foram encontradas solucdes configuracionais capazes de explicar a selecdo de

startups da 3?2 fase de 2017 por meio do Fuzzy-set intervalar calibrado pelo Método
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direto por S Shape, conforme pode ser visto pelos quadros 26.3.1 26.3.2 e 26.3.3 que se
encontram no apéndice.
Quadro 27.1.1 - Solucdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na

3% fase de 2017 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificagdo com crossover no k
percentil, agregado por média aritmética

Solution Con. | Cov. | C Inus | Exh. | Faith.

ade + imp <-> sel 1 1 2| True [ 0438 |1

~ Fonte: Elaboragdo propria

Quadro 27.1.2 - Solucdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na
3% fase de 2017 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificacdo com crossover no k
percentil, agregado por mediana

Solution Con. | Cov. | Inus | Exh. | Faith.

ade + imp <-> sel 1 1 2| True | 0438 |1

~ Fonte: Elaboragdo prépria

A partir da metodologia Crisp-set intervalar com calibracdo pela recodificagdo com
crossover no k percentil e agregado pela média aritmética ou mediana, para ambas as
situacOes foi encontrada a mesma solucdo configuracional para explicar a ndo selecédo

de startups para a 32 fase de 2017, conforme apresentado nos quadros 27.1.1 e 27.1.2.

Dessa maneira, a expressdo: ade + imp <-> sel (Ié-se: quando startups recebiam uma
nota relativamente ruim em “Aderéncia ao Programa” ou uma nota ruim em potencial
de impacto, isso explicava a ndo selecdo de startups), representa os principais fatores
relevantes para explicar a ndo selecdo. Além disso, a consisténcia (1) e cobertura (1)
dessa expressdo é maxima, além de fidelidade 1 também.

Quadro 27.2.1 - Solucdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na

3% fase de 2017 - Ordinal, CNA Fuzzy-set, TFR aperfeicoado, agregado por média
aritmética

Solution Con. | Cov. C | Inus | Exh. | Faith.

imp*vin + imp*ade + vin*ade <->sel | 0.910 | 0.900 6 | True |0.812 | 0.867

Fonte: Elaboracédo propria

Ja quando se utilizou a CNA fuzzy-set ordinal calibrado pelo TFR aperfeicoado e
agregado por média aritmética, conforme apresentado no quadro 27.2.1, identificou-se
uma solucédo configuracional capaz de explicar a ndo selecdo da 32 fase de 2017.
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Diferentemente de outras fases em que ter uma “Equipe” fraca tinha uma grande
relevancia na reprovacgéo das startups, percebe-se que, nesta fase, outros fatores foram
mais preponderantes e influentes, principalmente “Aderéncia ao Programa” e “Potencial
de Impacto”. De fato, houve situagdes em que, mesmo com a equipe forte, o projeto foi

reprovado devido a baixa aderéncia ao programa (i.e. ade*EQP).

Finalmente, ndo foi encontrada configuracéo aceitavel que explicasse a ndo selecéo para
a 32 fase de 2017 por meio da metodologia CNA Fuzzy-set intervalar com calibragédo

pelo método direto por S Shape.

4.3.1 - 12 fase de 2018

Quadro 28.1.1 - Solucdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 12
fase de 2018 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificagdo com crossover no k
percentil, agregado por média aritmética

Solution Con. | Cov. | C Inus | Exh. | Faith.
EQP*IMP + IMP*NEG + NEG*TEC <-> 0994 |1 6| True | 0.812 | 0.929
SEL

IMP*NEG + IMP*TEC + NEG*TEC <-> 0994 |1 6| True | 0.812 | 0.929
SEL

EQP*IMP + NEG*TEC <-> SEL 1 0.994 | 4| True | 0.812 | 0.929
EQP*NEG + IMP*TEC + NEG*TEC <-> 1 0.994 | 6| True | 0.812 | 0.929
SEL

~ Fonte: Elaboracdo propria

Quadro 28.1.2 - Solugdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 12
fase de 2018 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificagdo com crossover no k
percentil, agregado por mediana

Solution Con. | Cov. | Inus | Exh | Faith.
EQP*IMP + IMP*NEG + NEG*TEC <-> | 0.994 |1 6| True | 0.81 | 0.929
SEL 2

IMP*NEG + IMP*TEC + NEG*TEC <-> | 0.994 |1 6| True | 0.81 | 0.929
EI(EQII_D*IMP + NEG*TEC <-> SEL 1 0.994 | 4| True 3.81 0.929
E%P*NEG + IMP*TEC + NEG*TEC <- |1 0.994 | 6| True §.81 0.929
> SEL

Fonte: Elaboracéo propria

De acordo com os quadros 28.1.1 e 28.1.2, foram encontradas quatro solucOes
configuracionais capazes de explicar a selecdo na 12 fase de 2018, por meio da

metodologia CNA Crisp-set intervalar, com calibracdo por meio de recodificacdo com
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crossover em k percentil agregado por média aritmética ou mediana. Dentre essas, uma
vez que todas ttm o mesmo produto de consisténcia e cobertura, destaca-se a solucéo
com menor complexidade (C): EQP*IMP + NEG*TEC <-> SEL. Ela evidencia que a
forca do projeto em todos os quatro fatores foi causalmente relevante, ainda que por
caminhos distintos. Isto é, para a empresa ser aprovada, ela demonstrou uma
combinag¢do de “Equipe” e “Potencial de Impacto” fortes ou uma combinacdo de

“Negocio” e “Tecnologia” fortes.

Além disso, percebe-se que os termos: 1)EQP*IMP e 2)NEG*TEC foram bastante
recorrentes nas diferentes fases analisadas neste trabalho, portanto, sdo configuracdes
que apresentam maior robustez. Em especial, a combinacdo de um negdcio forte com
uma tecnologia forte foi um dos possiveis caminhos para aprovacdo em todas as
solucdes alternativas — um destaque distinto em relacdo a mesma fase dos anos
anteriores.

Quadro 28.2.1 - Solugdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 12

fase de 2018 - Ordinal, CNA Fuzzy-set, TFR aperfeicoado, agregado por média
aritmética

Solution Con. | Cov. | Inus | Exh. | Faith.

TEC*NEG + NEG*EQP <-> SEL 0.903 | 0.833 |4| True |1 0.64

~ Fonte: Elaboragdo prépria

De acordo com o quadro 28.2.1, foi encontrada apenas uma Unica solucdo
configuracional capaz de explicar a selecdo para a 1% fase de 2018, por meio da
metodologia CNA Fuzzy-set ordinal, com calibracdo por meio do TFR aperfeicoado e
agregado pela média aritmética: TEC*NEG + NEG*EQP <-> SEL. Essa solu¢do indica
que estar entre os melhores no critério negécio pode levar a selecdo ndo apenas pela
combina¢do com equipe (como destacado na solucdo crisp), mas também pela
combinagdo com tecnologia. Em qualquer dos casos, o0 desempenho superior no negdcio

foi necessario para a selecdo, quando analisada sob essa parametrizacéo.

Por fim, ainda em relagdo a aprovacédo, ndo foi encontrada configuragdo razoavel capaz
de explicar a selecéo da 12 fase de 2018 por meio de fuzzy-set intervalar com calibragéo
pelo método direto por S Shape.

Quadro 29.1.1 - Solucdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na

12 fase de 2018 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificacdo com crossover no k
percentil, agregado por média aritmética
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Solution Con. Cov. | C |Inus | Exh. | Faith.

egp*tec + imp*neg <-> sel 0.995 1 4 | True | 0.812 | 0.929

egp*neg + imp*neg + imp*tec <-> sel 1 0.995 |6 | True | 0.812 | 0.929
| imp*neg + imp*tec + neg*tec <-> sel 1 0995 |6 |True |0.812 |0.929

Fonte: Elaboracdo prépria

Quadro 29.1.2 - Solucdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na
12 fase de 2018 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificacdo com crossover no k
percentil, agregado por mediana

Solution Con. Cov. | C |Inus | Exh. | Faith.

egp*tec + imp*neg <-> sel 0.995 1 4 | True | 0.812 | 0.929

egp*neg + imp*neg + imp*tec <-> sel 1 0995 |6 | True | 0.812 |0.929
| imp*neg + imp*tec + neg*tec <-> sel 1 0.995 |6 | True | 0.812 |0.929

Fonte: Elaboracdo propria

De acordo com os quadros 29.1.1 e 29.1.2, foram encontradas quatro solucbes
configuracionais capazes de explicar a ndo selecdo para a 12 fase de 2018, por meio da
metodologia CNA Crisp-set intervalar, com calibragdo por meio de recodificacdo com
crossover em k percentil agregado por média aritmética ou mediana. Sendo o produto
de con. e cov. igual para todas as solugdes, destaca-se a solu¢cdo com menor

complexidade (C): egp*tec + imp*neg <-> sel.

Vale ressaltar que a combinacgdo configuracional encontrada para explicar a ndo selecédo
ndo é a mera negacdo légica daquelas capazes de explicar a selecdo. Essa é uma
evidéncia importante deste trabalho, pois, assim, ajuda a separar 0s grupos de
configuracBes tipicas de reprovacdo das tipicas de aprovacdo, mostrando que oS
caminhos para cada resultado ndo sdo simetricamente opostos. Por exemplo: enquanto,
para aprovacdo, NEG combinado com TEC ¢é suficiente, para reprovacdo €é a
combinagdo de “neg” com “imp” que ¢ suficiente na solu¢gdo menos complexa.

Quadro 29.2.1 - Solugdes configuracionais para explicar a ndo sele¢do das startups na

12 fase de 2018 - Ordinal, CNA Fuzzy-set, TFR aperfeicoado, agregado por média
aritmética

Solution Con. | Cov. | Inus | Exh. | Faith.
imp*neg + tec*neg + tec*eqp <-> sel 0.880 |0.889 |6| True |1 0.64
imp*tec + imp*neg + tec*neg <-> sel 0.881 |0.882 |6| True |1 0.64

Fonte: Elaboracédo propria
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De acordo com os quadros 29.2.1 e 29.2.2, obtidos a partir da metodologia CNA Fuzzy-
set ordinal e calibrado pelo TFR aperfeigoado e calibrado pela média aritmética ou por
AMBCEFL, identificaram-se duas solucgdes diferentes para cada tipo de agregacdo. Nesse
caso, destaca-se como a fraqueza no negocio (combinada com uma tecnologia ou um

impacto fracos) foram determinantes para a reprovacao.

Além disso, ndo foi encontrada configuracdo razoavel capaz de explicar a ndo selecédo
da 12 fase de 2018 por meio de fuzzy-set intervalar com calibracdo pelo método direto

por S Shape.

4.3.2 - 22 fase de 2018
Os quadros 30.1.1; 30.1.2; 30.2.1; 30.2.2; 31.1.1; 31.1.2; 31.2.1; 31.2.2 representam as

solucgdes configuracionais encontradas capazes de explicar a selecdo e a ndo selecdo das
startups da 22 fase de 2018.

Nessa fase, os 22 subfatores foram agregados em quatro fatores: Equipe, Tecnologia,
Potencial de Impacto e Negdcio. Percebeu-se que, tanto para a sele¢cdo como para a ndo
selecdo, todos os fatores (i.e. sua presenca) sdo causalmente relevantes, além de nédo
serem redundantes.

Quadro 30.1.1 - Solucdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 22

fase de 2018 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificagdo com crossover no k
percentil, agregado por média aritmética

Solution Con. | Cov. |C Inus | Exh. | Faith.
EQP*IMP + IMP*NEG <-> SEL 1 1 4| True | 0.688 |1
EQP*IMP + IMP*TEC <-> SEL 1 1 4| True | 0.688 |1
EQP*IMP + NEG*TEC <-> SEL 1 1 4| True | 0.688 |1

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Quadro 30.1.2 - Solucdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 22
fase de 2018 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificagdo com crossover no k
percentil, agregado por mediana

Solution Con. | Cov. |Q Inus | Exh. | Faith.
EQP*IMP + IMP*NEG <-> SEL 1 1 4| True | 0.688 |1
EQP*IMP + IMP*TEC <-> SEL 1 1 4| True | 0.688 |1
EQP*IMP + NEG*TEC <-> SEL 1 1 4| True | 0.688 |1

~ Fonte: Elaboragdo prépria
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Os quadros 30.1.1; 30.1.2 foram obtidos a partir da metodologia CNA crisp-set
intervalar, mas utilizaram dois tipos diferentes de agregacdo (meédia aritmética e
mediana). Apesar disso, obtiveram as mesmas trés solugdes configuracionais capazes de
explicar a selecdo de startups da 22 fase de 2018. As trés soluces apresentam
consisténcia (1) e cobertura (1) maximas. Uma combinacdo que se repetiu em todas as
trés solugbes foi EQP*IMP, indicando que essa combinacdo foi um componente
inequivocamente necessario para explicar a selecdo nessa fase desse ano. Observa-se
que se trata exatamente da combinacdo do fator mais relevante no primeiro ano (EQP)
com o fator mais relevante no segundo ano (IMP), indicando um possivel processo de

aprendizado de uma edicdo para a outra.

Dentre estes, o fator que esteve mais presente nas combinacfes foi a presenca de
“Potencial de Impacto”, fato interessante, pois possuia peso de apenas 20% na nota
final, enquanto que outros fatores como ‘“Negocio” e “Tecnologia” possuiam 30% e

tiveram influéncia menor no resultado final.

Quadro 30.2.1 - Solucdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 22
fase de 2018 - Ordinal, CNA Fuzzy set, TFR aperfeicoado, agregado por média
aritmética

Solution Con. | Cov. | C Inus | Exh. | Faith.

IMP*TEC + IMP*EQP + TEC*EQP <-> SEL 0862 | 0.85 |6| True |1 0.64

Fonte: Elaboracdo propria

Quando parametrizado e calibrado por meio CNA fuzzy-set com TFR aperfeicoado e
agregado pela média aritmética, destaca-se o fato de que a aprovacdo resultou de
alguma das combinacdes dois a dois de tecnologia, impacto e equipe, sem diferenca

feita pelo critério de negécio.

Além disso, ndo foram encontradas configuracdes razoaveis para explicar a selecdo na
22 fase de 2018 por meio da CNA fuzzy-set intervalar calibrado pelo método direto por S
shape.

Quadro 31.1.1 - Solucdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na

2% fase de 2018 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificagdo com crossover no Kk
percentil, agregado por média aritmética

Solution Con. | Cov. | (C Inus | Exh. | Faith.
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imp + eqp*neg <-> sel 1 1 3| True | 0.688 |1

| imp + eqp*tec <-> sel 1 1 3| True | 0.688 |1

Fonte: Elaboracdo prépria

Quadro 31.1.2 - Solugdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na
2% fase de 2018 - Intervalar, CNA Crispset, recodificacdo com crossover no Kk
percentil, agregado por mediana

Solution Con. | Cov. |Q Inus | Exh. | Faith.
imp + eqp*neg <-> sel 1 1 3| True | 0.688 |1
| imp + eqp*tec <-> sel 1 1 3| True | 0.688 |1

Fonte: Elaboragéo propria

J& para explicar a ndo selecdo, quando realizado pelo CNA crisp-set e calibrado com
crossover em Kk percentil por trés tipos de agregacédo diferentes, para todas elas foram
encontradas as mesmas duas soluc@es, que apresentaram baixa complexidade causal, o

que é bom para a analise, além de alta consisténcia (1) e cobertura (1).

Nesse sentido, ser relativamente fraco no “potencial de impacto” foi o Unico valor de
fator suficiente isoladamente para explicar a ndo selecédo de startups. Ja o fator “Equipe”
sendo fraco foi de grande relevancia, mas necessitou de combinagéo ou com baixa nota
em “Tecnologia” ou com baixa avaliacdo do fator “Negdcio” para ser suficiente para
explicar a ndo selecdo de startups. Portanto, novamente o “Potencial de Impacto” e
“Equipe” se destacaram como os fatores mais relevantes para a ndo selegdo nessa fase

desse ano.

Quadro 31.2.1 - Solucdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na
22 fase de 2018 - Ordinal, CNA Fuzzy set, TFR aperfeicoado, agregado por média
aritmética

Solution Con. |Cov. | Inus | Exh. | Faith.
imp*tec + imp*eqp + tec*eqp <-> sel 0.857 | 0.863 | 6| True |1 0.64
| imp*tec + imp*neg + tec*eqp <-> sel 0.866 |0.856 | 6| True |1 0.64

Fonte: Elaboracéo propria

Novamente destaca-se a relevancia causal da falta de “Potencial de Impacto” (que pode
se combinar com a avaliacdo ruim de qualquer outro critério para causar a ndo selecao)
e da falta de uma boa “Equipe” que, combinada com uma “Tecnologia” relativamente

fraca, também reprovou as empresas.
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Além disso, ndo foram encontradas configuracGes razoaveis para explicar a ndo selecéo
na 22 fase de 2018 por meio da CNA fuzzy-set intervalar calibrado pelo método direto
por S shape.

4.3.3 - 32 fase de 2018

Para a terceira fase, ndo foram disponibilizados dados para a anélise, por isso ndo foi
possivel rodar o modelo em busca de encontrar solu¢@es configuracionais para a 32 fase
de 2018.

4.4 Padroes e excegdes nas solucbes configuracionais

Por meio do quadro 32, foram destacados os termos mais recorrentes nas solugdes
configuracionais de cada fase e ano, considerando-se as diferentes formas de
parametrizacdo, calibracdo e agregacdo. Vale ressaltar que outros termos também foram
encontrados, mas 0s que estdo representados no quadro abaixo sdo os de maior robustez,
tendo como objetivo final facilitar a visualizagdo de padrdes e excecdes existentes na
selecdo nos diferentes anos e fases.

Quadro 32 — Destaque dos termos mais recorrentes e robustos, a partir das diferentes
parametrizacdes, calibracOes e agregacgoes

Selecdo por ano- 2016 2017 2018
fase
12 fase 1)EQP*IMP; 1) EQP*IMP; 1)NEG*TEC,;
2)EQP*TEC; 2)TEC*IMP; 2)NEG*IMP;
2)EQP*NEG 3)EQP*NEG 2)EQP*IMP;
2)TEC*IMP;
3)NEG*EQP
2% fase 1IMP*EQP; 1IMP*EQP; 1) IMP*EQP;
2)IMP*NEG 2)IMP*NEG,; 2)IMP*TEC,;
2)IMP*TEC; 3)IMP*NEG,;
2) IMP 3)TEC*NEG
32 fase Né&o se aplica 1)IMP*ADE; Né&o se aplica
2)IMP*VIN;
2)VIN*ADE

Fonte: Elaboragdo propria.

Percebe-se que houve um padrao no que se refere ao termo “EQP*IMP” ser suficiente
para a selecdo na 12 fase dos trés anos, sendo que, em 2016 e 2017, este foi o termo mais
recorrente nas solucgdes identificadas e, em 2018, foi o terceiro mais recorrente. Alem

disso, dentre as combinacOes possiveis de fatores encontrados nas solugdes referentes a
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1* fase, somente 1) “EQP*IMP” e 2) “EQP*NEG” foram suficientes para explicar a

selecdo em todos 0s trés anos.

Contudo, vale destacar que o termo mais recorrente na 1* fase de 2018 foi “NEG*TEC”,
sendo que, em 2016, este termo nem foi encontrado como parte de alguma solucdo e, no
ano de 2017, em apenas duas solu¢cBes — demonstrando, assim, um aumento da sua

relevancia causal com o passar dos anos.

Ainda em relacdo a 1?2 fase, percebe-se que, para o ano de 2016, o fator “Equipe” foi o
causalmente mais relevante, pois quando combinado com qualquer outro fator, eles se
tornava suficiente para explicar a selecdo. J& em 2017, dois fatores se destacaram como
causalmente mais relevantes; foram eles: “Equipe” e “Potencial de Impacto”. Por fim,

em 2018, os fatores que se destacaram foram: “Negocio” e “Potencial de Impacto”.

Apesar de que, em cada ano, houve um fator com maior recorréncia como parte dos
termos, eles ndo eram suficientes isoladamente; sempre era necessaria a combinagédo
com algum outro fator para que fossem capazes de explicar a selegdo. Dessa maneira,
apesar das mudancas do grau de relevancia de cada fator na 12 fase ao longo dos trés
anos, os achados reforgam a grande relevancia causal do termo “EQP*IMP”, ainda que
existissem também outras combinagdes suficientes (como EQP*NEG). Tal evidéncia
deixa claro como, de fato, ter uma equipe entre as melhores parece ser o fator mais
causalmente relevante nessa fase inicial. Além disso, evidencia a importancia do
“Potencial de Impacto”, em se tratando de um programa publico, e, em menor grau, do
“Negocio”, em se tratando de aceleragdo de empresas. Ja o fator “Tecnologia”, em
geral, ndo esteve muito presente nos termos mais robustos dessa fase, 0 que mostra que

“Tecnologia” ndo foi grandemente determinante nas aprovagdes iniciais.

J& com relagdo ao termo mais recorrentemente encontrado nas solugdes da 22 fase em
2016, 2017, 2018 e, portanto, com maior robustez nesses trés anos, este foi “EQP*IMP”
também. Trata-se da mesma conjun¢do que demonstrou maior recorréncia na 12 fase,
evidenciando, assim, a robustez dessa informacdo, bem como da grande relevancia

causal dessa combinacao de equipe com impacto para a aprovagao no programa.

Ainda nesse sentido, por meio das diferentes formas de calibracdo e parametrizacéo, o

termo “EQP*IMP” esteve presente 17 vezes como parte das solugdes para explicar a
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solucdo na 22 fase dos trés anos. A titulo de comparacdo, 0 segundo termo mais

frequente foi o “IMP*NEG” aparecendo 10 vezes.

Ademais, um importante padrdo identificado refere-se ao fato de que trés termos
estiveram presentes como parte de ao menos uma solugdo nos trés anos, séo eles:
“IMP*EQP”; “IMP*NEG”; “IMP*TEC”. Portanto, o fator “Potencial de Impacto” foi o
mais relevante nesse caso, pois foi o Unico que, quando combinado com qualquer um
dos outros fatores, foi suficiente para explicar a selecdo da 22 fase. Por fim, nota-se,
mais uma vez, que “TEC” ndo esteve significativamente presente nos termos mais
robustos dessa fase — reiterando, mais uma vez, o carater relativamente menos

relevante desse fator para a selecdo nesse programa.

Além disso, percebe-se que a 32 fase foge do padrdo das duas anteriores, a comecar pelo
ano de 2016, no qual, como foi utilizado apenas um fator como variavel de selecdo, ndo
foi possivel aplicar a CNA para encontrar solu¢do configuracional. Em sequéncia, no
ano de 2017, foram analisados quatro fatores, mas ndo eram 0s mesmos das fases
anteriores: permaneceram “IMP” e “EQP”, mas entraram “ADE” e “VIN”, no lugar de
“NEG” e “TEC”. Por fim, em 2018, ndo foi possivel realizar a andlise por ndo termos
tido acesso a base de dados dessa fase. Sendo assim, o Unico ano em que foi possivel
encontrar solugédo para a 3? fase foi em 2017, no qual o termo com maior ocorréncia foi
“IMP*ADE”, que, destaca, novamente, a relevancia primordial do “Potencial de
Impacto” do projeto na selegdo deste programa. Ainda nesse sentido, destaca-se que,
nessa fase-ano, diferentemente das outras rodadas, o fator “Equipe” nao foi encontrado
como parte da solucdo; ou seja, apresentou baixa relevancia causal para explicar a
selecdo. Tal fato provavelmente indica que as empresas que ja chegaram até essa etapa
tinham todas (ou a maioria) boas equipes, fazendo com que esse fator ndo fosse mais téo

determinante na diferenciagéo entre os candidatos.

Por fim, como resumo de cada ano, temos que, em 2016, a combinagdo configuracional
mais relevante foi IMP*EQP sendo a mais recorrente nas duas fases analisadas. Em
2017, também foi o “IMP*EQP”, mas outro termo também se destacou bastante nas
duas primeiras fases do ano: “TEC*IMP”. Além disso, para as trés fases de 2017,
“Potencial de Impacto” representa o fator mais relevante isoladamente e também

quando combinado com outro.
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Ainda nesse sentido, em 2018, “IMP*EQP” também foi de grande relevancia, mas
também se identificou outro termo de destaque: “NEG*TEC”. Logo, 2018 foi 0 ano em

que o fator “Negocio” teve seu maior destaque e com isso maior relevancia causal.

Portanto, apds esse resumo percebe-se que o termo “IMP*EQP” foi padrdo nas solugdes
de todos os anos, sendo assim o mais robusto e confiavel na explicacdo da selecédo de
startups nesse programa de aceleracdo. Apesar disso, para cada ano e fase, ocorreram
excecOes a esse padrdo e outras configuracbes também foram relevantes, conforme

destacado no quadro 32.

De qualquer forma, esse resultado questiona uma viséo bastante comum de que, para
startups tecnoldgicas, o que mais conta na diferenciacdo em um momento de avaliacdo
(como na selecdo para aceleracdo) é a tecnologia em si (i.e., por se tratarem de empresas
de base tecnoldgica) e 0 modelo de negédcio (i.e., por ser o elemento que muitas vezes
tem de ser mais trabalhado para que a tecnologia consiga de fato chegar ao mercado).
Pelo contrario, a evidéncia indicou que o que mais contribuiu para determinar a selecao
das startups nesse programa foi uma combinac¢do de “Equipe” com “Potencial de

Impacto™.

Como proposicdo para verificagdo em futuros trabalhos, parece que, apesar de as
empresas serem de base tecnoldgica, o que as diferencia ndo € conhecimento explicito e
codificavel da tecnologia, mas sim o know-how humano representado na equipe, que a
torna capaz de efetivamente desenvolvé-lo e aplica-lo. Além disso, fica evidente que,
em se tratando de programa publico, o potencial impacto socioeconémico toma o lugar
do negédcio na relevancia causal para a selecdo na aceleracdo. Por um lado, tal fato
testemunha a consisténcia do processo do programa em questdo em conseguir refletir
interesses publicos mais amplos na selecdo. Por outro lado, para a academia, convida ao
estudo mais sistematico e aprofundado desse tipo de estratégia para a inovacdo e o
empreendedorismo (i.e. programas de aceleracdo) em contextos publicos, evidenciando
que, apesar de ser um tipo de acdo geralmente associado ao @mbito privado, sua
operacionalizacdo governamental traz mudangas importantes de serem mais bem
compreendidas. O que seria um potencial de impacto de uma startup? Como avalia-lo?
Quais seriam suas principais formas de manifestacdo? Como valorizar diferentes tipos

de impacto? Existem perfis de equipes que sdo mais associados a determinados perfis de
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impacto? Essas s@o algumas das questfes que esse resultado obtido levanta para futuras

investigacoes.

Enquanto isso, no quadro 33 foram destacados 0s termos mais recorrentes nas solucoes
configuracionais de cada fase e ano para a ndo selecdo das startups, a partir das

diferentes formas de parametrizacéo, calibracdo e agregacao.

Quadro 33 — Destaque dos termos mais recorrentes e robustos para a nao selecdo em
cada fase e ano, a partir das diferentes parametrizacgdes, calibracOes e agregacoes

Né&o selecédo 2016 2017 2018
por ano-fase
12 fase 1)egp*tec; 1)egp*tec; 1)imp*neg;
1) imp*tec; 2)eqp*IMP; 2)imp*tec;
3)egp*imp; 3)eqp*NEG; 3)neg*tec;
3)eqp*neg 3)imp*tec; 4)eqp*tec
3) imp*neg
2% fase 1)egp*imp; 1)imp; 1)imp;
2)eqp*neg; 2)eqp*tec; 1)egp*tec;
2) imp*neg 3)eqp*neg; 3)eqp*neg;
3)eqp*neg*tec 3)imp*tec
32 fase Né&o se aplica 1)ade; Né&o se aplica
1)imp;
3)imp*vin;
3)imp*ade;
3)vin*ade

Fonte: Elaboracéo propria

A partir do quadro 33 acima, pode-se afirmar que, com relagdo a 12 fase, nos dois
primeiros anos, o fator “eqp” era o mais relevante, apesar de ndo ser capaz de explicar
isoladamente a ndo selecdo. Isto é, somente era possivel formar uma conjuncéo
suficiente para o resultado em combinacdo desse fator com algum dos demais. Tal fato
reforca a visdo de que a caracteristica da equipe é fundamental para o resultado do
processo nessa etapa. Afinal, além da evidéncia de que ter uma equipe forte foi
determinante para a selecdo, evidencia-se aqui também que ter uma equipe fraca foi a
caracteristica mais relevante para a ndo selecdo. Porém, nessa mesma fase, s6 que em
2018, sua relevancia causal diminuiu, enquanto demais fatores ganharam maior
destaque e relevancia causal — um padréo que também foi simetricamente observado

no Quadro 32, como comentado anteriormente.

Com relagdo aos termos mais recorrentes nessa fase, destacam-se dois: 1) “eqp*tec” e 2)

“imp*tec”, pois foram os unicos presentes como parte das solugdes configuracionais




111

capazes de explicar a ndo selecdo nos trés anos analisados. Aqui, diferentemente da
andlise para o resultado da selecdo, percebe-se que ndo estar entre as melhores
tecnologias concorrentes foi o fator mais causalmente relevante para a empresa ser
reprovada. Isso indica 0 comportamento curiosamente assimétrico do critério de
tecnologia; ou seja, sua presenca (i.e. pertencer ao conjunto de empresas mais
tecnoldgicas) ndo € relevante para a selecdo, mas sua auséncia é relevante para a nao
selecdo — um comportamento que ndo seria captado por métodos baseados em
correlagcdo. Ao que tudo indica, portanto, ser tecnologicamente superior parece ter sido
uma “qualidade obrigatdria” nesses processos seletivos, enriquecendo a compreensao do
porqué “Equipe” e “Potencial de impacto” tomaram a dianteira na selecdo dessas

empresas de base tecnoldgica.

Enquanto isso, no que se refere a 2°* fase dos trés anos, tanto “imp” como “eqp” foram
os fatores com maior relevancia causal, refletindo, simetricamente, os resultados obtidos
para a selecdo. E destaca-se ainda mais o “imp”, pois este foi suficiente isoladamente
tanto em 2017 como em 2018. Tal evidéncia € muito significativa uma vez que indica
que, na 22 fase desses anos, para boa parte dos casos, bastaria ter avaliado as empresas
apenas no fator "Potencial de Impacto” para que o mesmo resultado fosse obtido. Ou
seja, a auséncia deste fator, sozinha, seria suficiente para a reprovacdo das empresas —
corroborando o “filtro” do interesse governamental do potencial de impacto da startup

de forma a trazer beneficios para além de si mesma.

Ja para a 3? fase, somente foi possivel encontrar solugdes configuracionais para o ano de
2017, conforme ja explicado anteriormente. Sendo assim, para a 32 fase desse ano, 0s
fatores que mais se destacaram foram “ade” e “imp”, ambos suficientes para a nao
selecdo. Além disso, percebe-se também que o fator “eqp”, diferentemente das outras
fases (mas semelhantemente ao observar na analise da selecdo), teve pequena relevancia

para essa fase.

Finalmente, como resumo de cada ano de selecdo, tem-se que, para o0 ano de 2016, os
termos mais robustos foram: 1) “eqp*imp” e 2) “eqp*neg”. J& para o ano de 2017, o
termo mais recorrente foi “eqp*tec”. Logo, percebe-se que o fator “equipe” se manteve
relevante de um ano para o outro, porém sempre se, e somente se, em combina¢do com
outro fator. Por fim, em 2018, existiram trés termos que foram mais robustos: 1)

“eqp*tec” (assim como em 2017); 2) “imp*tec”; 3) “imp*neg”. Portanto, como ja



112

observado, nesse ano, parece ter havido uma compensacao para uma possivel énfase em
“Equipe” e Potencial de Impacto”, pois “Tecnologia” e “Negdcio” também ganharam

Importancia nos termos mais robustos.

5- CONCLUSAO
5.1 - Contribuicbes

O tempo de vida das startups, em geral, é curto. Mas, quando esse tipo de organizacao
conta com oportunidades e ambientes, como o de uma aceleradora, isso auxilia na sua
sustentabilidade e sobrevivéncia. Dessa maneira, uma importante contribuicdo deste
trabalho € compreender quais sdo as configuracdes dos fatores primordiais que uma
startup deve possuir para conseguir ser aprovada no processo de selecdo de um
programa publico de aceleracdo e, consequentemente, para se tornar uma organizagao

mais solida e com maiores chances de sobrevivéncia.

Cada uma dessas trés correntes tedricas (VBR, Modelo de Negécio e Relacbes
Institucionais) foi identificada como potencialmente relevante na construcdo do
referencial tedrico, sendo brevemente retomadas a seguir, para posterior comparagdo

com os resultados obtidos nesta pesquisa.

Conforme discutido no referencial teérico deste trabalho, a VBR (Visdo Baseada em
Recursos) é de grande relevancia para entender o funcionamento de uma organizacgéo,
bem como os critérios que levaram os avaliadores a darem uma boa nota ou ndo para
determinada startup no processo de selecdo, a partir desses parametros (FLEURY;
FLEURY, 2003). Reiterando que Barney (1991) classifica os recursos em capital
humano (equipe), capital organizacional/social, capital financeiro e capital fisico
(tecnologia), percebe-se que dois desses tipos de recursos foram critérios utilizados para
a avaliacdo da maturidade da organizacdo no processo de selecdo do programa de
aceleracdo (EQP e TEC), pois a vantagem competitiva das startups esta relacionada

diretamente ao uso e desenvolvimento de seus recursos estratégicos disponiveis.

Ainda nesse sentido, 0 Modelo de Negocio destacou-se pela identificacdo do tamanho
do mercado em que cada startups esta inserida, bem como da capacidade de articulagédo
da sua proposta de valor; além do detalhamento e compreensdo do segmento de
mercado de atuacdo para destacar suas vantagens competitivas; e por fim, pela

formulacdo de sua estratégia competitiva diante do mercado (CHESBROUGH;
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ROSENBLOOM, 2001). Por isso, foi tido como relevante no processo de compreensao

das relacBes causais que levam a selecdo ou ndo das startups pela aceleradora (NEG).

Por fim, assim como a VBR e 0 Modelo de Negocio, as RelacGes Institucionais foram
identificadas como base tedrica para alguns dos subfatores avaliados pelos jurados, ao
analisarem as redes de relacionamentos da organizagdo com seus stakeholders e o

potencial de impacto no ecossistema local (IMP).

Dessa forma, percebeu-se com este trabalho que o processo de selecdo do programa de
aceleracdo estudado foi bem fundamentado teoricamente, pois apresentou critérios
bastante utilizados na literatura da area e em diversos outros processos de selecdo de

startups.

Como exemplo, dentro do fator “Equipe”, estdo previstos, na literatura e/ou em outras
experiéncias de aceleracdo, os seguintes subfatores, que guardam uma relacdo com o0s
subcritérios levados em consideracdo no processo em questdo: Historico da equipe
(AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016); Atitude empreendedora (FRANKE et al.,
2008); Capacidade de relacionamento/Networking (CSASZAR; NUSSBAUM;
SEPULVEDA, 2006); Complementaridade/caracteristicas heterogéneas (AFFUL-
DADZIE;AFFUL-DADZIE,2016); e Engajamento/motivactes (CSASZAR,;
NUSSBAUM; SEPULVEDA, 2006).

Em relagdo ao fator “Potencial de Impacto” e seus subfatores, temos: Potencial de
criacdo de novos empregos (AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016); Impacto no
ecossistema local (AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016). Ja para “Tecnologia” e
seus subfatores: Grau de inovagdo/Inovatividade (POPONI; BRACCINI; RUGGIERI,
2017); Diferenciais/Singularidade do produto ou servico (AFFUL-DADZIE; AFFUL-
DADZIE, 2016); Escalabilidade/Potencial de crescimento (AFFUL-DADZIE; AFFUL-
DADZIE, 2016).

Por fim, para “Negbcios” e seus subfatores, seguem: Vantagens competitivas (AFFUL-
DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016); Familiaridade e compreensdo do mercado
(AFFUL-DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016); Tamanho e crescimento do mercado
CSASZAR; NUSSBAUM; SEPULVEDA, 2006); Conhecimento sobre os concorrentes
de mercado (FRANKE et al., 2008); Barreiras de entrada/acesso ao mercado (AFFUL-
DADZIE; AFFUL-DADZIE, 2016); Viabilidade econdmica/ Tempo para empatar 0s
investimentos “time to break even” (KNOCKAERT; CLARYSSE; WRIGHT,2010).
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Desse modo, pode-se afirmar que o processo de selecdo dessa aceleradora objetiva
identificar as startups que j& possuem capacidades e recursos com caracteristicas
positivas, com certo grau de maturidade, principalmente nesses quatro fatores: equipe,
potencial de impacto, tecnologia e modelo de negdcio, bem como em seus subfatores,

de forma a buscar a melhor alocacéo possivel dos seus recursos.

Todavia, apesar de ter se destacado pela sustentacao teorica dos fatores utilizados como
critérios do processo de selecdo, outras variaveis poderiam ter sido utilizadas para
aumentar ainda mais a robustez do processo. Como exemplo, foram identificados
poucos subfatores no processo de selecdo relacionados as finangas e aos investimentos
prévios das startups. De qualquer forma, por se tratarem de empresas em fase bem
inicial de desenvolvimento, talvez esse tipo de recurso (capital financeiro) também

poderia desprivilegiar empresas com grande potencial, mas ainda iniciantes.

Por outro lado, por se tratar de um programa de aceleracdo publica, deveria ter tido um
peso maior o fator diretamente ligado aos possiveis beneficios que o produto ou servico
geraria para a sociedade, como o fator “Potencial de Impacto” por meio de seu subfator
“Potencial de Impacto no Ecossistema Local” ou criagao de outros subfatores. Assim,
ficaria explicita uma maior valorizacdo do grau em que a startup pode contribuir para o
desenvolvimento socioecondmico da regido, seja por meio da criacdo de novos
empregos ou da qualidade vida dos cidaddos. Contudo, mesmo que a ponderacdo desse
fator nos editais ndo tenha sido elevada nos trés anos, como vimos, este acabou por ser,
de fato, o fator mais determinante (i.e., “configuracionalmente diferenciador”) tanto

para aprovacao quanto para reprovacao.

Portanto, no que se refere a esses resultados encontrados nesta pesquisa, identificou-se
que os fatores mais presentes nos termos das solugdes configuracionais, ou seja, com
maior relevancia (se considerados de forma individual) na selecdo e ndo selecdo das
organizacgoes nas diferentes etapas, estdo relacionados aos fatores “Equipe” e “Potencial
de Impacto”, desde que cada um apareca combinado com algum dos outros fatores (e,

especialmente, um com o outro).

Além disso, esse resultado vai ao encontro do que foi encontrado na literatura por
Lichtenstein; Brush (2001) e Dullius; Schaeffer (2016), que destacavam que as
caracteristicas mais relevantes no inicio de uma organizacao séo aquelas relacionadas ao

fator “Equipe”, como expertise dos “donos”, reputacdo, lideranca, estrutura



115

organizacional, cultura e conhecimento prévio de gestdo, desde que em combinagédo
com outros fatores como: tecnologia, capacidade de inovagdo, e capital inicial e
recursos fisicos (potencial de impacto). Contudo, como também fica evidente, a
literatura, amplamente focada em programas de aceleracdo privados, ndo é capaz de

prever a importancia destacada que o potencial de impacto adquire em um meio publico.

Vale ressaltar, no entanto, que todos os quatro principais fatores vistos neste trabalho
eram causalmente relevantes em algum nivel de consisténcia e cobertura, pois
pertenciam ao conjunto das solucBes configuracionais nas etapas analisadas em que
estiveram presentes como critério de avaliagdo. Muitas vezes eles ndo eram suficientes
isoladamente para explicarem a causa da sele¢cdo ou nédo selecéo das startups, mas,
qguando combinados a mais um ou dois fatores, tornavam-se parte de uma conjuncéo

suficiente, independentemente do comportamento dos demais fatores.

Conforme visto na parte de andlise deste trabalho, as solugdes configuracionais
encontradas corroboram a afirmacdo de Abreu e Campos (2016), a qual diz que os
principais fatores que levam uma startup a ser desconsiderada no processo de selecéo é
a falta de maturagdo da equipe para o desenvolvimento do neg6cio; seguida por
demanda ineficaz e falta de escalabilidade na venda do produto ou servico no
ecossistema local. Reforca-se, assim, que os fatores “Equipe” e “Potencial de Impacto”,
de fato, possuem um papel potencialmente mais relevante para a selecdo e ndo selecéo,

desde que em combinagdo com outros fatores (ou, principalmente, entre si).

Ainda nesse sentido, o termo suficente mais presente nas solucbes identificadas foi
“EQP*IMP”, enquanto que, para explicar a ndo selecdo, o termo mais presente como
parte da solugdo foi “eqp*tec” — apesar de varios outros fatores e combinac6es também
terem sido relevantes e capazes de explicar a selecdo e a ndo selecdo. Dessa forma,
destaca-se outra importante contribuicdo deste trabalho, que foi a capacidade de
evidenciar que as combinacdes de fatores que levam a sele¢do de uma startup ndo sao
necessariamente diametralmente opostas as combinaces de fatores que levam a néo
selecdo, conforme visto pelos termos acima. Algumas caracteristicas das empresas
podem ser vistas como obrigatdrias (i.e., a auséncia leva a reprovacdo, mas a presenca
ndo leva a aprovacao), outras como atrativas (i.e., a presenca leva a aprovagdo, mas a
auséncia ndo leva a reprovacao) e algumas como lineares/simétricas. Nesse ponto, vale

relembrar que o0s métodos estatisticos tradicionais, baseados em correlagdo (por
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definicdo, uma relacdo simétrica/diagonal), ndo sdo capazes de identificar

adequadamente que nao os efeitos lineares.

Mas vale destacar que, apesar de EQP*IMP ter sido o termo com maior recorréncia nos
trés anos para explicar a selecéo, existiram outros termos de solugdes configuracionais
com grande relevancia causal. Dentre eles, destaca-se, para a 1?2 fase de 2018, o termo
NEG*TEC, pois este, em 2016, nem havia aparecido. Tal fato mostra a possibilidade de
o perfil das empresas mudar ao longo das edi¢des, gerando comportamentos que fogem
a regra ou, mesmo, de a organizacdo do programa alterar a énfase no processo seletivo

de um ano para o outro.

Ademais, foi possivel perceber que o fator “Equipe” foi o mais relevante na sele¢ao da
1? fase, e, principalmente, se em combina¢do com “Potencial de Impacto”. Ja na 22 fase,
o fator “Potencial de Impacto” foi o mais relevante nos trés anos, principalmente
quando combinado com “Equipe” ou “Negodcio”. Por fim, para a 3* fase, os dois fatores

com maior relevancia foram: “Aderéncia ao Programa” e “Potencial de Impacto”.

As diferencas existentes ao longo dos anos e etapas podem ser compreendidas também
pela mudanca de alguns pesos dos fatores, bem como insercdo de novos subfatores,
priorizando-se alguns critérios em detrimento de outros, de acordo com a diretriz
estratégica prévia do que se esperava de caracteristicas das startups a serem
selecionadas naquela rodada de selecdo. Mesmo com essas mudancas, no entanto, foi
possivel perceber que fatores com maior peso tinham dificuldade de ser suficientes para
explicar selecdo. Normalmente era necessario que a startup combinasse dois ou até trés
caracteristicas proeminentes, para que encontrdssemos disjuncdes minimamente

necessarias de conjungdes minimamente suficientes para a selecgéo.

Ainda nesse sentido, percebe-se que o fator “Tecnologia” foi o menos relevante para
explicar a selegdo, apesar de ser causalmente relevante e ter sido encontrado em alguns
termos das solucGes configuracionais. Como ja dito, isso pode ser explicado pelo fato de
que, em cenarios como os das startups, de alta tecnologia e inovacdo, tem-se que um
dos critérios-chave para o éxito em inovagdes tecnoldgicas e processuais € 0 sucesso
comercial, mais do que técnico, pois espera-se que este, em geral, ja seja de dominio da
equipe da organizacdo (FIGUEIREDO, 2009).

Com relagdo as configuracdes capazes de explicar a ndo sele¢do, percebeu-se que, para

os trés anos, o fator “eqp” foi o mais relevante. A unica diferenca entre os anos era com
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qual fator ele se combinava de forma mais recorrente. Em 2016, os dois termos mais
recorrentes foram 1) egp*imp e 2) egp*neg. J4 para 2017 e 2018, o principal foi
eqp*tec. De todo modo, a auséncia de uma boa equipe sempre foi causalmente
relevante, desde que combinada com um mau desempenho em um dos outros fatores,

para que a empresa fosse reprovada.

Desse modo, retomamos a discussao acerca da hipdtese inicial de que néo seria possivel
explicar plenamente a aprovacdo ou ndo de startups concorrentes a um programa
publico de aceleracdo a ndo ser por meio de configuracdes de, no minimo: um critério
relativo a recursos-produtos, um de modelo de negdcios e um de relagdes/impactos
institucionais. Percebe-se que essa hipdtese estd equivocada, pois, conforme
comprovado na secdo de analise de resultados, a maior parte das solucdes
configuracionais ndo necessitou da combinacdo ao mesmo tempo de cada um dos
fatores representantes das trés tradi¢des: Modelo de Negocios (Negdcio); Teoria
Institucional (Potencial de Impacto); VBR (Equipe e Tecnologia). Pelo contrario, na
maioria das vezes, era necessaria a combinacdo de apenas dois fatores para explicar a

selecdo e a ndo selecéo.

De fato, retrospectivamente, podemos dizer que, desde que o0s projetos tivessem sido
avaliados em relacao a “Equipe” e ao “Potencial de Impacto”, boa parte do resultado de
todos os anos e fases teria sido 0 mesmo. Mas, € claro, sé sabemos disso a posteriori ao
ocorrido. De qualquer forma, a conclusdo se mantém: ndo € necessario que um critério
de cada eixo tedrico seja positivo para que uma empresa seja selecionada, mas também
ndo basta ir bem em apenas um fator isolado. Uma configuracdo intermediaria (i.e.,

combinando dois fatores) sera em geral satisfatoria.

E, nesse contexto, vale observar que a combinacdo EQP*TEC (ou egp*tec), a Unica que
envolveria dois fatores de um mesmo eixo tedrico, foi pouco recorrente/robusta. Parece
que a configuracdo intermedidria de sucesso/fracasso tende a envolver dois critérios

advindos de eixos teoricos distintos (dentre os trés eixos identificados neste trabalho).

Dessa maneira, a principal contribuicdo desta dissertacdo refere-se ao fato de esta se
preocupar em analisar os fatores, ndo isoladamente para somar linearmente 0s seus
efeitos liquidos individuais, como comumente é feito, mas sim buscando identificar

configuracbes parcimoniosas que sejam capazes de explicar os diferentes caminhos
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causais*? que podem levar & selecdo ou ndo selecdo das startups. Evidencia-se, assim, a
complexidade causal subjacente as diferengas de nivel de maturidade das startups no
momento em que se inscrevem para participar do processo de selecdo de um programa

de aceleracao.

Portanto, este trabalho contribui com discussbes ndo somente para 0s programas de
aceleracdo, mas também para as startups que tém como intencdo participar de
aceleracGes semelhantes, pois as auxilia a compreender quais tendem a ser 0s principais
fatores (Equipe e Potencial de Impacto) que, na pratica (i.e., mesmo quando os pesos do
edital ndo indicam tal fato) sdo levados em consideracdo num processo publico de
selecdo desse tipo. Ou seja, este tipo de analise mostra onde é necessario investir mais
esforcos, e consequentemente, mais recursos para terem maior chance de aprovacao no
programa. Em especial, ficou evidente que se espera que a tecnologia seja boa, como

um pre-requisito.

Além disso, também ficou claro que, no contexto publico (em distincdo ao padrédo
privado), a qualidade do modelo de negdcio cede lugar, em importancia, para o
potencial de impacto mais amplo da empresa. Por fim, equipe permaneceu, de fato,
como aquele critério que indica a existéncia de know-how na startup candidata para

manter o desenvolvimento e a aplicacdo bem-sucedida de suas tecnologias.

Assim, este trabalho corrobora a afirmacdo de Quandt (2012) de que, diante desse
ambiente cada vez mais competitivo existente entre as startups, compreende-se que a
diferenciacdo depende muito do papel estratégico do conhecimento e da inovacgdo, além
de ser necessario que esse know-how seja heterogéneo, ou seja, que a equipe possua
conhecimentos complementares e multidisciplinares, além da capacidade tecnolégica.
Logo, as organizacbes que conseguirem estruturar esses fatores tenderdo a ser mais
atrativas para os programas de aceleracdo alocarem seus recursos e acreditarem no seu

potencial de impacto.

Ja na visdo de quem trabalha no setor publico coordenando e planejando o processo de
selecdo, esta pesquisa serve como base de analise para compreender se as configuragdes

dos fatores que foram mais relevantes para a selecdo das startups estdo alinhadas com a

2 E ndo um caminho médio que, no limite, poderia nio corresponder ao “caminho” percorrido por
nenhuma empresa em particular.
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estratégia do programa. Caso contrario, devem ser feitos ajustes nos fatores utilizados

como base para a avaliacdo dos jurados, seja no peso ou na insercdo de novas variaveis.

Além disso, espera-se que esta dissertacdo tenha contribuido para avangos na discussao
dessa metodologia no Brasil, que ainda é incipiente, e assim, sirva de referéncia para

futuras pesquisas académicas na area.
5.2 - Limitagdes e sugestdes

N&o obstante o fato de se constituir como uma iniciativa metodologica pioneira nas
pesquisas acerca dos fatores explicativos da selecdo de startups em programas de
aceleracdo, a pesquisa realizada apresenta algumas limitacfes e, de forma associada,

serdo apresentadas algumas sugestdes para trabalhos futuros.

Uma das limitacfes deste trabalho refere-se ao fato de que os dados originais foram
obtidos da meédia de avaliacdo de (pelo menos) dois avaliadores, sendo que néo tive
acesso as notas individuais de cada avaliador. Isso pode ser considerado problematico,
uma vez que a escala original era ordinal com apenas cinco pontos. Algo que poderia
ser considerado uma limitacdo relacionada corresponde ao fato de que, em algumas das
especificacbes de andlise, essas médias originais foram tratadas como dados
intervalares, mesmo que estivéssemos cientes de que elas foram calculadas de dados
ordinais. Contudo, nesse caso, a aproximacdo (ou tratamento) como dado intervalar ja
ndo € tdo problematica, pois as médias em geral distribuiram-se em uma quantidade de

pontos bem superior a cinco.

Ainda em relacdo aos dois avaliadores de cada startup em suas respectivas fases de
selecdo, eles ndo eram necessariamente 0s mesmos. Estes eram definidos
aleatoriamente, mas, como um avaliador pode ser mais rigido que outro, isso pode ter
afetado a nota final de determinadas startups tanto para mais como para menos, mesmo
existindo um mecanismo de convidar um terceiro avaliador quando existia uma

discrepancia muito grande entre os dois avaliadores.

Outra limitacdo aborda o ponto de que, como se trata de um processo seletivo, sabe-se
que, ano apos ano, existem alguns pequenos aperfeicoamentos, como o fato de alguns
fatores e subfatores de selecdo passarem por alteragcdes. Apesar de a grande maioria ter
permanecido igual, existiram alguns critérios diferentes, a depender da etapa e ano de

selecao.
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Em relacdo a metodologia CNA fuzzy-set ordinal, ela possui trés bons motivos que
justificam a sua utilizagdo neste trabalho. Em primeiro lugar, porque essa forma de
calibracdo centra todos os fuzzy scores em 0,5 (meio), 0 que os torna imediatamente
comparaveis; o segundo motivo de sua utilizacdo esta relacionado ao fato de que uma
nota O de um dado ndo configuracional, ou seja, antes de passar pela fuzzyficacdo, ndo
vai ficar acima de 0,5 depois nem o 1 virara um valor menor que 0,5; o terceiro motivo
refere-se ao fato de essa calibracdo levar em consideragdo a distribuicdo dos dados
originais, e ndo apenas a informacdo da escala. Apesar disso, ela apresenta uma
limitacdo, pois, para fazer as analises, ela torna incerto algo sobre o qual ndo havia
incerteza originalmente. Por exemplo, uma empresa que foi reprovada e que, dessa
forma, certamente ndo pertence ao conjunto das startups selecionadas (i.e., deveria ter
um score 0) passara a ter um score entre 0 e 0,5, por se considerar que, com base na
distribuicdo dos aprovados e reprovados, ela poderia em algum nivel ter pertencido ao

conjunto dos aprovados.

Além disso, identificou-se que, para algumas etapas, ndo foi possivel encontrar solucéo
configuracional relevante, pois ndo tinham consisténcia e cobertura suficientemente
capazes de explicar o resultado da selecdo. Ou seja, para algumas situacGes, ndo foi
possivel encontrar padrdo consistente para explicar a selecdo e a ndo selecdo. Isso
aconteceu principalmente quando se tentou fazer a andlise por meio do fuzzy-set
intervalar. Por isso optou-se por deixa-lo apenas no apéndice, ao invés de usa-lo na

comparagdo com o crisp-set intervalar e o fuzzy-set ordinal.

De fato, a principal limitacdo desta dissertacdo refere-se ao fato de que, mesmo para as
etapas e anos para os quais foi possivel encontrar solugdes, o nivel de ambiguidade foi
muito amplo, havendo, em geral, multiplas solugdes alternativas possiveis. Isso indica
ainda a necessidade de coleta de mais dados para refinamento gradativo das alternativas,
até que algumas configuracgdes de fato se estabilizem. Além disso, evidencia um desafio
de se utilizar um banco de dados secundario — néo concebido para esta pesquisa — na
tentativa de se encontrar padrdes relevantes, uma vez que se tem de partir de limitagdes
dos dados originais, por exemplo o fato de estarem disponiveis apenas em termos de
médias. As dificuldades para encontrar solugdes em algumas situacdes (i.e., ano-etapa)
e 0 encontro de muitas solugfes em outras limita a contribuicdo dos resultados em
fornecer recomendacOes precisas para futuros empreendedores ou gestores publicos

interessados em aceleracdo. Contudo, procuramos contornar essas dificuldades pela
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comparacdo das multiplas solucGes, a fim de identificar aquelas menos sensiveis a
diferentes formas de calibracdo e agregagdo, bem como mais robustas em termos de

recorréncia nas solucdes alternativas.

Outra limitacdo refere-se a falta de tempo habil para poder mensurar como estdo as
startups que foram selecionadas ap6s terem sido aceleradas, a fim de verificar se fez
sentido a selecdo e o investimento realizado nessas organizacfes, bem como buscar
saber como se encontravam também as startups nao selecionadas, i.e., se elas
sobrevivem até hoje e se tiveram éxito de outras formas. Dessa maneira, fica como
sugestdo para estudos futuros poderem analisar esse tipo de empresa em uma

perspectiva longitudinal, e ndo apenas transversal como realizado aqui.

Por fim, a escolha de se utilizar um MCC, no caso a CNA, explicitou varios padrdes
combinatérios que ndo seriam obtidos por nenhuma outra forma de andlise. Porém,
conforme observado, a busca por esses padrdes booleanos nos dados originais esta
sujeita a uma série de especificacOes alternativas, tanto no que se refere ao método de
transformacéo dos dados originais em dados configuracionais como também no que diz
respeito a0 método de agregacdo de subfatores em fatores agregados. Como
consequéncia, ha potencialmente uma infinidade de solu¢bes que podem ser
encontradas levando-se em consideracdo todas as variacdes relevantes nessas
especificacOes. Isso implica o desafio de filtrar as solu¢cdes mais robustas, dentre todas
aquelas que compdem o espaco de solugdes possiveis. A maior parte dos trabalhos de
MCCs contorna essa questéo apresentando apenas um tipo de calibracéo e de agregacao.

Dessa maneira, nesta dissertacdo, adotou-se a via dificil de buscar transparentemente
todo esse espaco plausivel de solugdes antes de filtrar as principais. Enquanto isso é
certamente recomendavel do ponto de vista metodoldgico, estamos certos dos desafios
implicados para comunicacdo desses resultados. Apesar de esse ndo ser um problema
exclusivo dos MCCs, tem-se que esta dissertacdo evidenciou como 0 conhecimento
gerado por esse tipo de modelagem precisa sempre estar condicionado por uma série de
qualificagdes quanto as decisGes metodolégicas tomadas. De qualquer forma,
defendemos que essa transparéncia é fundamental para o avango do conhecimento e,
portanto, deve ser mantida mesmo que evidencie a complexidade envolvida no

fendmeno, quando solugdes simpldrias ndo séo possiveis.
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Percebeu-se com este trabalho que o fator equipe na maioria das etapas foi o fator
preponderante para selecionar ou ndo uma startup. Assim, deve-se ter em mente se esse
peso maior em equipe € intencional ou ndo, pois, caso ndo seja algo estratégico para o

programa em questdo, é necessario realizar um novo equilibrio entre os fatores.

Além disso, apesar de vérios fatores e subfatores ja utilizados pelo programa estarem
sustentados teoricamente, conforme foi apresentado neste trabalho, alguns outros fatores
foram deixados de lado e poderiam ser utilizados para dar ainda maior robustez ao
processo de selecdo, como mais fatores relacionados a aspectos financeiros e de fonte de

investimentos.

Por fim, ciente de que os objetos de pesquisa das ciéncias sociais sdo de dificil
mensuracdo, por serem altamente abstratos e subjetivos, sugere-se uma maior utilizacdo
do método fuzzy CNA, como alternativa para a incorporacdo de estruturas
configuracionais na pesquisa empirica. Essa incorporacdo pode levar a um ganho em
entendimento e apreciacdo da complexidade causal envolvida em fenémenos que
comumente tém sido simplificados, de forma irrealista, por premissas de linearidade e
aditividade, desconsiderando, por exemplo, que algumas causas s6 se manifestam a
partir da combinacdo de efeitos ou por maultiplos caminhos alternativos que levam,

contudo, a um mesmo resultado — como esta dissertacdo evidenciou.
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APENDICE

Quadro 19.3.1 - Solugdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na
12 fase de 2016 - Intervalar, CNA Fuzzy-set, Método Direto por S Shape com
crossover no k percentil, originalmente agregado

Solution Con. |Cov. |C |Inus |Exh. |Faith.
eqgp + imp <-> sel 0.825 | 0.792 |2 | True 0.75 0.667
eqgp + imp + tec <-> sel 0.81 0816 3 | True 0.625 | 0.556

Fonte: Elaboragéo propria

Quadro 19.3.2 - Solucéo configuracional para explicar a ndo selecdo das startups na 12
fase de 2016 - Intervalar, CNA Fuzzy set, Método Direto por S Shape com
crossover na mediana, originalmente agregado

Solution Con. | Cov. C | Inus Exh. Faith.

eqgp + imp + tec <-> sel 0.848 | 0.76 3 | True 1 0.8

~ Fonte: Elaboracdo propria

Quadro 20.2.2 - Solugdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 22
fase de 2016 - Ordinal, CNA Fuzzy-set, TFR aperfeicoado, agregado por AMBCFL

Solution Con. | Cov. | C Inus | Exh. | Faith.

NEG + EQP + IMP*TEC <-> SEL 0942 |0.772 | 4| True | 0.812 | 0.65

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Quadro 21.2.2 - Solucdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na
2% fase de 2016 - Ordinal, CNA Fuzzy-set, TFR aperfeicoado, agregado por
AMBCFL

Solution Con. Cov. | C |Inus | Exh. | Faith.
tec*neg*eqp <-> sel 0.822 0936 |3 True | 0.75 0.6
neg*eqp <-> sel 0.771 0.963 |2 True | 0.812 | 0.65
imp + tec*eqp <-> sel 0.753 0979 |3 True | 0.812 | 0.65
imp*tec <-> sel 0.854 0872 |2 True | 0.750 | 0.6
imp*neg <-> sel 0.840 0881 |2 True | 0.875 | 0.7

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Quadro 21.3.1 - Solucdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na
2% fase de 2016 - Intervalar, CNA Fuzzy-set, Método direto por S Shape com
crossover por k percentil, desagregado

Solution Con. | Cov. | C Inus | Exh. | Faith.

est + mod + dfr <-> sel 0.760 | 0.752 | 3| True | 0.000 | 0.801
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est + glo + dfr <-> sel 0.754 | 0.753 | 3| True | 0.000 | 0.743
est + cnh + dfr <-> sel 0.754 | 0.752 | 3| True | 0.000 | 0.766
scs + mod + dfr <-> sel 0.751 | 0.754 | 3| True | 0.000 | 0.719

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Quadro 22.1.3 - Solugdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 12
fase de 2017 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificagdo com crossover no k

percentil, desagregado

Solution Con. | Cov. | Inus | Exh. | Faith.
EQP.INT + NEG.MOD + TEC.VBL <-> SEL 0.782 |1 3| True | 0.219 | 0.789
EQP.INT + TEC.VBL + NEG.MER*TEC.INO | 0.762 |1 4| True | 0.219 | 0.789
<->SEL

EQP.HAT*NEG.MOD + EQP.INT*IMP.ECO 1 0.898 | 7| True | 0.25 0.901
+ EQP.TEC*TEC.INO*TEC.VBL <-> SEL

EQP.INT*TEC.INO + EQP.TEC*IMP.ECO + 0.977 0972 |6| True | 0.260 | 0.937
NEG.MOD*TEC.VBL <-> SEL

EQP.INT*IMP.EST + NEG.MER*NEG.MOD 0.972 | 0972 | 7| True | 0.258 | 0.930
+ IMP.ECO*TEC.INO*TEC.VBL <-> SEL

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Quadro 22.2.2 - Solugdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 12
fase de 2017 - Ordinal, CNA Fuzzy-set, TFR aperfeicoado, agregado por AMBCFL

Solution

Con.

Cov.

C

Inus

Exh.

Faith.

TEC + EQP <-> SEL

0.844

0.867

2

True

0.812

0.5

~ Fonte: Elaboragdo propria

Quadro 23.1.3 - Solucdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na
12 fase de 2017 - Intervalar, CNA Crispset, recodificagdo com crossover no k

percentil, desagregado

Solution Con. | Cov. | Q Inus | Exh. | Faith.
eqgp.hat*imp.est*neg.mer + 1 0.977 | 9| True | 0.258 | 0.93

eqgp.int*neg.mod*tec.vbl +

eqgp.tec*neg.mod*tec.ino <-> sel

eqgp.hat*imp.est*tec.vbl + 1 0.977 | 9| True | 0.258 | 0.93

eqgp.int*neg.mod*tec.vbl +

egp.tec*neg.mod*tec.ino <-> sel

egp.int + tec.ino <-> sel 0874 |1 2| True | 0.197 | 0.711
egp.int + imp.eco <-> sel 0.866 |1 2| True | 0.195 | 0.704
egp.hat*egp.int*imp.est + 0.991 |0.993 | 9| True | 0.266 | 0.958
egp.int*neg.mod*tec.vbl +

imp.eco*neg.mod*tec.ino <-> sel
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eqgp.hat*eqgp.tec*imp.est + 0.993 | 0991 | 9| True | 0.264 | 0.951
egp.int*neg.mod*tec.vbl +
imp.eco*neg.mod*tec.ino <-> sel

eqgp.int*egp.tec*imp.est + 0.993 |0.991 | 9| True | 0.264 | 0.951
egp.int*neg.mod*tec.vbl +
imp.eco*neg.mod*tec.ino <-> sel

~ Fonte: Elaboragdo propria

Quadro 23.3.1 - Solugdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na
12 fase de 2017 - Intervalar, CNA Fuzzy-set, Método direto por S Shape com
crossover no k percentil, agregado por média aritmética

Solution Con. [ Cov. |C Inus | Exh. | Faith.
eqgp + imp + neg <-> sel 0.792 | 0.770 | 3| True | 1.000 | 0.593
eqgp + imp + tec <-> sel 0.796 | 0.762 | 3| True | 0.938 | 0.556
eqgp + neg + tec <-> sel 0.794 | 0.759 | 3| True | 0.938 | 0.556
imp + neg + tec <-> sel 0.794 | 0.754 | 3| True | 0.938 | 0.556

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Quadro 23.3.2 - Solucdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na
12 fase de 2017 - Intervalar, CNA Fuzzy-set, Método direto por S Shape com
crossover na mediana, agregado por média aritmética

Solution Con. | Cov. | C Inus | Exh. | Faith.
int + est + mod <-> sel 0.814 | 0.752 | 3| True | 0.314 | 0.964
tec + est + mod <-> sel 0.815 | 0.751 | 3| True | 0.301 | 0.922

Fonte: Elaboracdo propria

Quadro 24.2.2 - Solucdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 22
fase de 2017 - Ordinal, CNA Fuzzy-set, TFR aperfei¢coado, agregado por AMBCFL

Solution Con. | Cov. | C Inus | Exh. | Faith.

TEC + EQP <-> SEL 0901 |0.784 | 2| True | 0.938 |0.714

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Quadro 25.2.2 - Solugdes configuracionais para explicar a ndo selecéo de startups na 22
fase de 2017 - Ordinal, CNA Fuzzy-set, TFR aperfeicoado, agregado por AMBCFL

Solution Con. | Cov. |Q Inus | Exh. | Faith.
tec*neg*eqp <-> sel 0.818 | 0.905 | 3| True | 0.875 | 0.667
tec*eqp <-> sel 0.809 | 0914 | 2| True | 0938 |0.714

Fonte: Elaboracdo propria
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Quadro 26.1.3 - Solugdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 32
fase de 2017 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificagdo com crossover no k

percentil, desagregado

Solution Con. | Cov. |Q Inus | Exh. | Faith.
ADE*IMP.EST <-> SEL 1 1 2| True | 0.188 |1
EQP.TIM + ADE*IMP.ECO <-> SEL 1 1 3| True | 0.188 |1
EQP.TIM + IMP.ECO*IMP.EST <-> SEL 1 1 3| True | 0.188 |1
EQP.TIM + IMP.ECO*IMP.MVP <-> SEL 1 1 3| True | 0.188 |1
VIN + ADE*IMP.ECO <-> SEL 1 1 3| True | 0.188 |1
VIN + IMP.ECO*IMP.EST <-> SEL 1 1 3| True | 0.188 |1
VIN + IMP.ECO*IMP.MVP <-> SEL 1 1 3| True | 0.188 |1

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Quadro 26.2.2 - Solugdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 32
fase de 2017 - Ordinal, CNA Fuzzy-set, TFR aperfeicoado, agregado por AMBCFL

Solution

Con.

Cov.

C

Inus

Exh.

Faith.

IMP + eqp*ADE + VIN*ADE <-> SEL

0.911

0.882

5

True

0.75

0.8

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Quadro 26.3.1 - Solugdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 32
fase de 2017 - Intervalar, CNA Fuzzy-set, Método direto por S Shape com crossover

no 2.585 e agregado por média aritmética

Solution Con. | Cov. |Q Inus | Exh. | Faith.
ADE + IMP*VIN <-> SEL 0.755 1 0.858 | 3| True | 0.25 0.4
ADE <-> SEL 0.781 |0.832 | 1| True |0.125 | 0.471
EST <-> SEL 0.760 |[0.791 | 1| True | 0.141 | 0.529
ADE*VIN <-> SEL 0.791 |0.781 | 2| True | 0.172 | 0.647
ADE*EST <-> SEL 0.796 | 0.761 | 2| True | 0.172 | 0.647
ADE*TIM <-> SEL 0.786 | 0.768 | 2| True | 0.141 | 0.529
ECO*EST + TIM*EST*VIN <-> SEL 0.784 | 0.775 | 5| True | 0.188 | 0.647

Fonte: Elaboracédo propria

Quadro 26.3.2 - Solugdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 32
fase de 2017 - Intervalar, CNA Fuzzy-set, Método direto por S Shape com crossover
no k percentil, agregado por média aritmética

Solution

Con.

Cov.

C

Inus

Exh.

Faith.
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ADE <-> SEL

0.807

0.79

True

0.625

0.588

ADE + IMP <-> SEL

0.77

0.828

True

0.625

0.588

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Quadro 26.3.3 - Solugdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 32
fase de 2017 - Intervalar, CNA Fuzzy-set, Método direto por S Shape com crossover

na mediana, agregado por média aritmética

Solution Con. | Cov. | Inus | Exh. | Faith.
ADE + ECO + MVP <-> SEL 0.776 | 0.760 | 3| True | 0.328 | 0.7
ECO + EST + MVP <-> SEL 0.766 | 0.753 | 3| True | 0.328 | 0.7

~ Fonte: Elaboragdo propria

Quadro 27.1.3 - Solucdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na
3% fase de 2017 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificagdo com crossover no k

percentil, desagregado

Solution Con. |[Cov. | C Inus | Exh. | Faith.
ade + imp.est <-> sel 1 1 2| True | 0.188 |1
ade + egp.tim*imp.eco <-> sel 1 1 3| True | 0.188 |1
ade + imp.eco*vin <-> sel 1 1 3| True | 0.188 |1
imp.est + egp.tim*imp.eco <-> sel 1 1 3| True | 0.188 |1
imp.est + imp.eco*vin <-> sel 1 1 3| True | 0.188 |1
eqgp.tim*imp.eco + egp.tim*imp.mvp <-> sel 1 1 4| True | 0.188 |1
egp.tim*imp.eco + imp.mvp*vin <-> sel 1 1 4| True | 0.188 |1
egp.tim*imp.mvp + imp.eco*vin <-> sel 1 1 4| True | 0.188 |1
imp.eco*vin + imp.mvp*vin <-> sel 1 1 4| True | 0.188 |1

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Quadro 27.2.2 - Solugdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na
3% fase de 2017 - Ordinal, CNA Fuzzy-set, TFR aperfeicoado, agregado por

AMBCFL
Solution Con. Cov. | C | Inus | Exh. | Faith.
ade <-> sel 0.865 0.865 |1 | True | 0.75 0.8
imp*ade + vin*ade <-> sel 0.909 0.860 |4 | True | 0.812 | 0.867
imp*ade + eqp*ade <-> sel 0.905 0861 |4 | True | 0.750 | 0.800
imp*ade + EQP*ade <-> sel 0.913 0850 |4 | True | 0.812 | 0.867

Fonte: Elaboracéo propria




140

Quadro 28.1.3 - Solugdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 12
fase de 2018 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificagdo com crossover no k

percentil, desagregado

Solution Con. | Cov. | Q Inus | Exh. | Faith.
HAT*VNTENT + TEC*EST*MER + 1 0981 | 8| True | 0.111 | 0.974
MOD*INO*VBL <-> SEL

EST*VNTENT + HAT*TEC*MER + 1 0981 | 8| True | 0.111 | 0.974
MOD*INO*VBL <-> SEL

EST*VNTENT + HAT*TEC*MOD + 1 0.981 | 8| True | 0.111 | 0.974
TEC*MER*VBL <-> SEL

EST*VNTENT + HAT*IMP*INO + 1 0.981 | 8| True | 0.111 | 0.974
TEC*MER*VBL <-> SEL

EST*VNTENT + HAT*MOD*INO + 1 0981 | 8| True | 0.111 | 0.974
TEC*MER*VBL <-> SEL

EST*VNTENT + MLT*MOD*INO + 1 0.981 | 8| True | 0.111 | 0.974
TEC*MER*VBL <-> SEL

HAT*MOD + EST*INO + MER*VBL <-> | 0952 |1 6| True | 0.106 | 0.932
SEL

HAT*VNTENT + MER*VBL + MOD*INO | 0.952 |1 6| True | 0.107 | 0.940
<->SEL

EST*VNTENT + MER*VBL + MOD*INO | 0.952 |1 6| True | 0.107 | 0.940
<->SEL

HAT*IMP + TEC*MER + EST*MOD*VBL | 0952 |1 7| True | 0.107 | 0.940
<->SEL

HAT*MER + EST*VNTENT + 0994 10988 |7|True |0.111 | 0.974
MOD*INO*VBL <-> SEL

MER*VNTENT + MLT*EST*INO + 0.994 10988 |8| True | 0.111 | 0.974
TEC*MER*VBL <-> SEL

Fonte: Elaboracdo propria

Quadro 28.2.2 - Solucdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 12
fase de 2018 - Ordinal, CNA Fuzzy-set, TFR aperfeicoado, agregado por

AMBCFL
Solution Con. | Cov. | C Inus | Exh. | Faith.
TEC + IMP*EQP + NEG*EQP <-> SEL 0.903 0.822 5/ True |1 0.615

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Quadro 29.1.3 - Solugdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na
12 fase de 2018 - Intervalar, CNA Crisp-set, recodificacdo com crossover no k

percentil, desagregado

Solution Con. |[Cov. | C Inus | Exh. | Faith.
hat*mer + tec*vntent + mod*vntent <-> sel 0965 |1 6| True | 0.107 | 0.940
hat*est + tec*vntent + imp*mer <-> sel 0960 |1 6| True | 0.107 | 0.940
hat*ino + tec*vbl + imp*mer <-> sel 0960 |1 6| True | 0.107 | 0.940
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hat*est*vbl + tec*ino*vntent + imp*mer*mod 1 0.979 | 9| True | 0.11 0.966
<->sel
hat*vbl + mer*mod + mlt*imp*vntent <-> sel 0.985 |0.985 | 7| True |0.109 | 0.957

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Quadro 29.2.2 - Solucdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na
12 fase de 2018- Ordinal, CNA Fuzzy-set, TFR aperfeicoado, agregado por

AMBCFL

Solution Con. [ Cov. |C Inus | Exh. | Faith.
imp*tec + tec*eqp <-> sel 0.817 | 0.918 | 4| True | 0.938 | 0.577
imp*neg*eqp <-> sel 0912 | 0.809 |3| True |1 0.615

Fonte: Elaboracdo propria

Quadro 30.2.2 - Solucdes configuracionais para explicar a selecdo das startups na 22
fase de 2018 - Ordinal, CNA Fuzzy set, TFR aperfeicoado, agregado por AMBCFL

Solution

Con.

Cov.

G

Inus

Exh.

Faith.

TEC + NEG + EQP <-> SEL

0.9

0.771

3

True

0.938

0.789

~ Fonte: Elaboragdo prépria

Quadro 31.2.2 - Solucdes configuracionais para explicar a ndo selecdo das startups na
2% fase de 2018 - Ordinal, CNA Fuzzy set, TFR aperfeicoado, agregado por

AMBCFL

Solution Con. |[Cov. | C Inus | Exh. | Faith.
tec*eqp <-> sel 0.786 | 0.924 | 2| True | 0.875 | 0.737
tec*neg <-> sel 0.772 |0.933 | 2| True | 0.875 | 0.737

~ Fonte: Elaboragdo prépria
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