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INVESTIMENTOS EM STARTUPS: A relevancia dos investidores, dos membros
executivos e dos conselheiros na tomada de decisdo do valor monetario de investimento de

capital de risco nas startups da América Latina
Resumo

Objetiva-se, por meio deste trabalho, observar algumas das possiveis determinantes
para a tomada de decisdo de investimentos em startups da América Latina pelos capitalistas de
risco. Para tanto, analisou-se um banco de dados com setenta startups da América Latina, com
intuito de mensurar qual o impacto das seguintes variaveis: (i) investidores anteriores; (ii) do
time de executivos; e (iii) dos conselheiros no aporte de investimento monetario do investidor
de capital de risco. Metodologicamente, utilizou-se o software R Studio, por meio do pacote R
Commander, para realizar a regressédo linear. Identificou-se que as variaveis explicativas sdo
relevantes ao nivel de significancia de cinco por cento. Portanto, entende-se que o presente
trabalho contribuira para o entendimento de como estas variaveis auxiliam o entendimento da
capacidade de levamento de capital de risco de uma startup da Ameérica Latina, colaborando

para empreendedores e investidores de capital de risco na identificacdo de startups potenciais.

Palavras-chaves: Startups; Unicdrnios; Venture Capital; América Latina e Regressao Linear
Generalizada.



1. Introducéo

Este estudo busca contribuir com a area administrativa, no campo de estudos de
estratégia de negdcios de startups que buscam capital de risco na América Latina. As startups
sdo caracterizadas por modelos de negdcios flexiveis, rentdveis e temporarios (Sousa &
Cavalcanti, 2016). Por meio da literatura, percebe-se que este modelo de negécios necessita de
acesso a recursos financeiros (Long, 2019), mas também recursos ndo financeiros (Alvarez-
Garrido e Dushnitsky, 2016), como acesso a prospeccéo de clientes, informacdes de mercado e
expertise de investidores. Ademais, a criagdo de um modelo de negécios é composto por niveis
deentendimento darealidadede mercadodosempreendedores, desde a criacdo, implementacéo
e validacdo (Massa & Tucci 2014), que é avaliado pela apresentacdo, a qualidade, a ferramenta
oferecida e o processo, segundo (Loock, 2016), mas ainda existindo um quinto fator, sendo a
capacidade de gerar valor por meio da inovacao, (Clauss, 2016). E possivel referenciar fatores
que levam ao sucesso de uma startup, sendo, de acordo com (Kaplan e Strémberg, 2004):
tamanho do mercado; anélise financeira; produto; tecnologia; concorréncia; estagio e estratégia
do negdcio e a perspectiva de saida e da qualidade do time, em que se verifica a capacidade dos
integrantes de reconsiderar e aprimorar o modelo de negécios da companhia (Kaplan 2007). Em
relacdo a atracdo de investimentos de capital de risco em startups, pode-se realizar referéncia
para dois aspectos analisados no momento de aporte de capital, sendo a equipe empreendedora
¢ o modelo de negdcios, definidos por “jockey” e “cavalo”, respectivamente, (Sensoy e
Stromberg 2009). Dessa maneira, 0 presente trabalho possui consonancia com o trabalho de
Sensoy e Stiomberg, por entender que o time da startup é um fator relevante na decisdo de
investimento.

Os modelos de negocios das startups necessitam de capital intensivo e com aportes
maiores a medida que a empresa expande e/ou pivota alguma operagdo. Para tanto, sdo
realizadas rodadas de investimento, na maioria das vezes, em conjunto aos VC’s (Venture
Capitalists), que sdo entendidas como organizacdes que aportam capital em startups (Manigart
e Sapienza, 2017). Além dos recursos financeiros, os investidores de capital de risco,
normalmente, buscam oferecer outros recursos para a constru¢do da empresa (Baum, 2000) e,
por esse motivo, procuram realizar o investimento em instituigcdes que tenham sinergia com o
capitalista.

Ademais, 0 ambiente empresarial latino americano esta se adaptandoa mudancas em
relacdo ao crescimento do volume de startups que consolidam seus modelos de negdcios por

meio de investimentos de capital de risco, que auxiliam a empresa antes da saida de
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investimento, no IPO (Initial Public Offering), e que sdo estruturados com intuito de avaliar se
a empresa possui potencial para continuar no mercado. Este crescimento ocorre devido ao
avanco tecnoldgico (Dornelas, 2003), pois essas empresas possuem alto risco e necessitam de
inovacdo constante para validarem seu produto. Por constituirem um mercado competitivo e
desafiador, as startups precisam de investimento, para que possam constituir um mercado
abrangente e consistente. Para tanto, os empreendedores recorrem, por muitas vezes, aos VC's,
ou seja, fundos de capital de risco, que analisam o potencial da empresa e realizam
investimentos.

No mais, também se verifica, no presente estudo, o crescimento dos unicérnios,
empresas com modelos de negdcios escalaveis, além de uma avaliagdo financeira de mercado
superior a um bilhdo de ddlares. Nesse sentido, startups da América Latina como EBANX,
Nubank e Rappi, se tornaram unicérnios e, segundo o investidor Paul Graham, conseguem
oferecer aos seus clientes produtos e/ou servi¢os que normalmente envolvem tecnologia e
atendem as necessidades do mercado. Segundo estudos da PlayBigger, em “Time to Market
Cap: The New Metric That Matters”, analisado pela Harvard Business Review (Al Ramadan,
Christopher Lochhead, Dave Peterson, and Kevin Maney, 2016), as empresas estdo alterando
seus modelos negdcios de modo que os investimentos sdo maiores do que quando analisados
ha duas décadas, pois 0 numero de empresas escalaveis aumentou, bem como a confianga dos
investidores no setor.

Portanto, é importante analisar o que as startups possuem em seu modelo de negdcios
como atrativo para investimento, visto que, segundo estudos, as analises financeiras de
avaliacdo das empresas privadas unicornios estdo supervalorizada, (Gornall, 2017). Com
intuito de analisar como a constituicdo do modelo de negdcios das startups impacta no montante
de investimento angariado, este estudo possui como fundamento estudar e interpretar quais sdo
as caracteristicas correlacionadas das empresas startups, isto €, organizacdes escalaveis, bem
como seus pontos em comum para atrairem maior montante de aporte de capital de risco, com
a seguinte pergunta de pesquisa: como as variaveis time, investidores anteriores e conselheiros
impacta o valor monetario investido em uma startup.

Buscou-se, portanto, realizar uma anéalise quantitativa para estabelecer quais sdo as
métricas correlacionadas dessas empresas, no que tange ao time, aos investidores anteriores e
aos conselheiros da empresa. Para tanto, foram levantados dados da CB Insights de startups da
América Latina, com intuito de interpretar, por meio de um modelo de regressao linear
generalizada, quais sdo as relagcdes possiveis de serem estabelecidas entre essas empresas,

quanto as variaveis selecionadas.



Este estudo esta dividido naexplicagio tedricados conceitos utilizados no levantamento;
tratamento e estruturacdo do modelo; na metodologia aplicada para o desenvolvimento da
regressao linear generalizada, bem como a interpretacao dos testes de significancia do modelo
e, por fim, as contribuicdes esperadas do trabalho para a literatura e para o campo do estudo

administrativo nos modelos de negdcios de empresas startups.



2. Teoria
Modelo de Negécios

O conceito de modelos de negocios deveria responder, segundo (Magretta, 2002),
as vertentes que Peter Drucker levantou sobre o cliente, a geracao de valor, a rentabilidade e o
custo do produto ou servi¢o. Ademais, (Teece, 2010) verificou e apontou que os modelos de
negocios se referem as maneiras com as quais a empresa cria e gera valores aos clientes. Ou
seja, o foco da startup deveria ser, nesse sentido, relacionado com a capacidade do produto de
atingir o mercado, analisando quais fatores sdo levados em consideragdo pelo cliente no

momento da decisdo de compra.

Com isso, identifica-se que o modelo de negdcios é um elemento essencial para o
destaque na atracdo de investidores, mas que, no entanto, ainda ndo pode ser redutivel apenas
ao cliente ou a geracdo de valor. Estudos afirmam que o conceito de modelo de negdcios ainda
ndo pode ser definido estruturalmente, visto que ganhou referénciacomo Business Model por
ser um sistema de criagdo de valor que independe das atividades da empresa (Zott, Amit &
Massa, 2011), mas que pode também ser visualizado como sistemas interdependentes que
possuem interacdes e devem ser reestruturados com constancia para que a empresa consiga
maior desempenho, segundo (Siggelkow, 2011). No mais, é necessario o entendimento de que
modelos de negocios se diferencia da estratégia da startup, caracterizada como o business
strategy, que evidencia, ao contrario do modelo de negdcios, o que a empresa oferece (what),
quem séo seus clientes (who) e como produzir e entregar valor aos seus clientes (how). Ademais,
a criacdo de um modelo de negdcios é composto por niveis de entendimento da realidade de
mercado dos empreendedores, de criacdo, implementacao e validacdo (Massa & Tucci, 2014),
que é avaliado pela apresentacdo, a qualidade, a ferramenta oferecida e 0 processo, segundo
(Loock, 2016), mas ainda existindo o quinto fator, sendo a capacidade de gerar valor por meio

da inovacéo, (Clauss, 2016).

Por meio deste estudo, busca-se qualificar os estudos de (Kaplan e Stromberg,
2004), mostrando a capacidade de atragdo de capital de risco pela analise da qualidade do time
e da gestdo organizacional. No mais, também serd analisada a influéncia dos membros do
conselho no montante de capital investido, reforcando o estudo de (Lopez Hernandez, AnnaK.,
Fernandez-Mesa, Anabel, & Edwards-Schachter Monica, 2018) sobre os impactos da gestio e
dos stakeholders intraorganizacional. Por fim, entender se os investidores anteriores sdo



examinados para a tomada de decisdo do aporte de capital, investigando o estudo de (Graham
e Harvey, 2001).

O fator do time

O estudo estaembasado em literaturas que relacionam o montante de investimentos
dos capitalistas de risco que consideram como importante o time (Gompers, 2016), o qual
pontuou, a partir de uma pesquisa com 885 capitalistas de risco que estes tomam decisfes em
trés areas, sendo estas relativas ao fornecimento do produto, ao valor agregado e a equipe de
gestdo do negocio, que é considerada o fator mais relevante, pois sera uma determinante no
momento de fracasso da startups. Segundo (Baron e Hannan, 2002), a equipe empreendedora é
importante para a consideracdo de investimento dos capitalistas de riscos, visto que esta
representara a resiliéncia da equipe na possibilidade de faléncia da empresa, 0 que corroboraa
visdo de Gompers. Para 0 estagio em que a empresa necessita de aporte de capital de risco, a
capacidade de aprimorar a gestao do time torna-se decisiva, visto que nos estagios iniciais da
empresa, sdo necessarios colaboradores dispostos a serem generalistas nas atividades, ou seja,
realizarem tarefas em conjunto com diversas areas e até mesmo de atuar com outras funcdes.
Ao decorrer do crescimento da empresa, 0s generalistas precisam determinar atividades mais
especificas, favorecendo a especializacdo, necessaria para que a empresa possa torna-se
escalavel. Ademais, 0 momento de crescimento daempresa determina as preméncias nas areas,
como a caréncia tecnoldgica, por exemplo. Por esse motivo, os investidores de capital de risco
observam o time de empreendedores com maior atencdo, tendo em vista a capacidade do time
de gerenciar conflitos, além da promocéo do crescimento sustentavel por meio da gestdo de

pessoas.
A importancia do fator pertinente aos membros conselheiros

Para a analise da organizacao da empresa, considera-se, neste estudo, a relacdo dos
conselheiros e a importancia para a atracao de investimento de capital de risco. Para tanto,
encontra-se, no estudo (Lopez Hernandez, Anna K., Fernandez-Mesa, Anabel, & Edwards-
Schachter Monica, 2018), o impacto das colaboracdes intraorganizacionais para empresas
escalaveis. Entende-se que esta € uma variavel relevante visto que representa o risco e a
capacidade de lidar com novos mecanismos dentro da organizacdo, além de representar o
dinamismo da startup (llgen et al., 2005). Como resultado, os conselheiros séo essenciais no

processo decisorio, por possuirem a capacidade de entender os riscos inerentes a companhia.



Entretanto, osestudos de modelos que comprovemessas teses ainda sao escassos e demonstram
uma pesquisa exploratoria, que normalmente sdo realizados por levantamentos de surveys ou
pesquisas qualitativas. Com o presente o estudo, busca-se mostrar qual a relevancia dos

membros do conselho no momento de aporte de capital de risco.
As empresas unicornios

Ademais, o estudo também verifica um levantamento de dados de empresas
unicornios, ou seja, com avaliagfes acima de US$ 1 bilhdo (Gompers, 2016), um campo que
ainda possui poucas referéncias de trabalhos académicos. Dessa forma, o processo de pesquisa
dos autores foi iniciado por livros como “Startup Enxuta”, do autor (Eric Ries, 2011) e
“Blitzcaling 7, dos autores (Reid Hoffman e Chris Yeh, 2018). Ambos auxiliaram no
levantamento das variaveis a serem analisadas durante o processo quantitativo. Por esse motivo,
levantou-se também startups da América Latina que nao atingiram a avaliacdo de um bilhdo até
0 momento, pois estas também possuem escalabilidade, entretanto, ndo conseguiram buscar
montantes de valor monetario ou ndo conseguiram reverter esses valores em recursos para a
empresa. Portanto, os unicornios ainda representam um campo de estudos com algumas
complica¢es, devido as dificuldades em se determinar métricas que evidenciem o crescimento

de uma empresa.
A relevancia do fator relativo aos investidores anteriores

Em estudos menos recentes, (Graham e Harvey, 2001), buscaram gestores
financeiros de Private Equity, de forma a entender como estes tomam as decisdes de
financiamento de capital de risco em startups. Como resultado, entende-se que os capitalistas
consideram as rodadas de investimentos anteriores pararealizarem os aportes de capital, visto
que nelas cada capitalista de risco representa um conhecimento de mercado e uma diversidade
de investimentos. Sendo assim, um capitalista de risco considera os investimentos anteriores
por verificar, no portfolio dos outros financiadores, a expertise de mercado e 0 conhecimento
do setor no qual sera investido. Pelo estudo de caso da empresa XYZ (Putri, D.Ch & Fahmi, 1.
& Suroso, A.l., 2019), foram levantados, por meio de pesquisas exploratérias, indicadores
relevantes para a tomada de decisdo de investimento e considerou-se, napesquisa, a relevancia

de conhecer as rodadas anteriores de investimentos, bem como os capitalistas.

Portanto, o campo de modelo de negdcios de startup se desenvolveu ao longo do
tempo e permite, atualmente, entender como algumas variaveis podem impactar o crescimento



de uma empresa escalavel. Percebe-se que existe abrangéncia nos estudos sobre a composicao
e importancia do time e da estrutura organizacional de umaempresa, assim como a capacidade
da instituicdo de assumir novos riscos e entender a dindmica de mercado, além da busca, por
parte dos investidores, de startups que tenham investimentos anteriores relevantes. No entanto,
até 0 momento, ndo foram criados modelos, por meio de dados quantitativos, nem entendido
qual a relevancia desses fatores nadecisao do montante financeiro que o capitalista de risco ira

investir em uma startup.
3. Métodos

Para realizagdo da presente pesquisa, levantaram-se dadosquantitativos das startups
da América Latina que sdo investidas pelos fundos de capital de risco ranqueado pela CB
Insights, em 2019. Dessa maneira, a base analisada possui, ao todo, o0 nimero de setenta
empresas. Este namero foi estabelecido a partir da premissa de que seréa realizada umaregressao
linear e, para tanto, é necessario, segundo (Roscoe, 1975), a utilizagdo da regra pratica, de que
na pesquisa multivariada, o tamanho da amostra deve ser dez vezes ou mais tdo grande quanto
0 numero de varidveis no estudo. Portanto, estabeleceu-se um valor acima de levantamento de
dados paragarantir que aamostrando sejaenviesada. O levantamento das variaveis explicativas:
(i) Number of Lead Investors; (ii) Number of Current Team e (iii) Members Number of Board
Members / Advisors utilizadas no modelo foi realizado pela base da Crunchbase, portanto, uma
pesquisa secundaria. Logo, a obtencdo de dados foi manual e realizada por meio de pesquisa

para cada startup da base de dados.
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Abaixo, estabelece-se aquantidade de empresas analisadas de cada pais da América

Latina:

Pais analisado

Quantidade de empresa(s)
analisada(s) no pais

Brasil
Coldmbia
Argentina
Barbados

Chile

México
Panama
Costa Rica
Peru
Uruguai
Porto Rico

41

8
3
1
2
10

[ e =S S =

Percebe-se que alguns paises da América Latina estdo se desenvolvendo como

centros de inovacdo e desenvolvimento das startups. Isso ocorre, segundo relatorio divulgado

em 2019 pela Crunchbase, devido a instalacdo de novos VC’s dentro do continente; Sequoia

Capital , Capria Network , Naspers e Didi Chuxing. Esses, por sua vez, contribuem para o

crescimento do ecossistema e o desenvolvimento de novas tecnologias. Ademais, o continente

é muito necessitado de desenvolvimento, pois possui acessos a recursos, entretanto, pouco

dimensionados. Recentemente,em 2019, a empresa SoftBank, anunciou um aporte de cinco

bilhdes para startups latino-americanas, o que estimula a insercéo de novas startups.

Portanto, optou-se, neste estudo, por levantar as principais startups de cada pais da

América Latina, com as respectivas informacgdes de cada empresa da base de dados:

() Company - Variavel com o nome daempresa.

(i) Country - Pais de origem da empresa.

(iii) Industry - IndUstria que a empresa esta inserida.

(iv) Start date - Data de inicio das atividades da empresa.

(v) Operating time (Days) - Tempo de operacdo daempresa, em dias.

(vi) Total Funding Amount - Variavel resposta (Y), do modelo, representando o total de

capital de risco levantado pela empresa, em bilhdes de dolares.

(vii) Number of Funding Rounds - Nimero de rodadas que a empresa participou junto aos

fundos de investimento.


https://www.crunchbase.com/organization/sequoia-capital
https://www.crunchbase.com/organization/sequoia-capital
https://www.crunchbase.com/organization/capria-ventures
https://www.crunchbase.com/organization/naspers
https://www.crunchbase.com/organization/didi-dache
http://news.crunchbase.com/news/with-these-numbers-its-no-surprise-softbank-is-investing-in-latin-america/
http://news.crunchbase.com/news/with-these-numbers-its-no-surprise-softbank-is-investing-in-latin-america/
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(viii) Number of Lead Investors - Numero de investidores que possuem lideranca de
investimento.

(ix) Number of Investors - Namero total de investidores da empresa.

(x) Number of Current Team Members - Numero de cargos de liderangas dentroda empresa.

(xi) Number of Board Members / Advisors - Numero de conselheiros da empresa.

(xii) Last Funding Type — Modelo da Gltima rodada de investimento.
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4. Formulacéo de hipoteses
Portanto, 0 modelo busca interpretar, por meio da estruturacdo de um modelo de
regressao, as seguintes hipdteses:
Hy: O namero de investidores lideres impacta positivamente o valor aportado pelos VC ’s.
H;: O namero de conselheiros nastartup impacta positivamente o valor aportado pelos VC ’s.
H,: O nimero de membros na startup impacta positivamente o valor aportado pelos VC ’s.
Busca-se, dessa forma, entender qual a variavel com maior relevancia a regressao,
segundo o modelo proposto. A primeira regressao realizada foi a Regressdo Linear Multipla
(RLM), no software RStudio, com o0 R Commander. No entanto, como visualizado abaixo,

algumas variaveis ndo foram representativas para explicar o modelo, com 5% de significancia;

Variavel P-Valor
Operating time (Days) 0,187881
Total Funding Amount 0,452994
Number of Funding Rounds 0,22703
Number of Lead Investors 0,003352 **
Number of Investors 0,620284
Number of Current Team Members 0,719390
Number of Board Members / Advisors 0,279982
Last Funding Type (T. Early Stage Venture) 0,238164
Last Funding Type (Private Equity) 0,754376
Last Funding Type (Seed) 0,09269
Last Funding Type (Series A) 0,158098
Last Funding Type (Series B) 0,043537 *
Last Funding Type (Series C) 0,193042
Last Funding Type (Series D) 0,576252
Last Funding Type (Series E) 0,137662
Last Funding Type (Series F) 0,000614 ***
Last Funding Type (Series G) 0,034940 *
Last Funding Type (Series 1) 0,15739
Last Funding Type (Venture - Series Unknown) 0,233095
R? 0,7026
R? Ajustado 0,5976
Numero de observagdes 70
Estatistica F 6,694 em 18
Graus de liberdade 51
Erro padrdo residual 151,7

Nota: *** Significante a 1%; ** Significante a 5%; * Significante a 10%

Por esse motivo, foi realizado o processo de exclusdo manual das variaveis

explicativas que ndo contribuiram para a construcao representativa do modelo de Regresséo
Linear Multipla. Apds o processo de exclusdo manual dessas variaveis nao significativas,
encontrou-se o resultado abaixo, que confirmou apenas trés variaveis explicativas relevantes
para 0 modelo, e que foram consideradas para este estudo, sendo estas; (i) Number of Lead
Investors; (ii) Number of Current Team e (iii) Members Number of Board Members / Advisors,

ou seja, 0 numero de investidores lideres da organizagdo que aportaram capital de risco, o
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numero de colaboradores envolvidos no time de lideranca da startup e o numero de conselheiros

presentes na orientagdo da empresa.
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5. Resultados
Abaixo, verifica-se o resultado do modelo de Regressdo Linear Mdultipla, considerando
apenas as trés variaveis representativas.

Total Funding Amount = By + ; Number of Lead Investors +

B> Number of Current Team Members + [3; Number of Board Members /Advisors

Variavel P-Valor  Erro Padréo
Constante 0,035928 41,140
Number of Investors 0,000138 *** 12,125
Number of Current Team Members 0,0000312 *** 6,842
Number of Board Members / Advisors 0,003200 *** 12,052
R2 0,4835
R? Ajustado 0,46
NUmero de observacgdes 70
Estatistica F 2059 em 3
Graus de liberdade 66
Erro padréo residual 175,7

Nota: *** Significante a 1%; ** Significante a 5%; * Significante a 10%

Modelo de heterocedasticidade (Teste de Breusch-Pagan)

Hy:a variancia do erro experimental é a mesma para todos
H,: a variancia do erro experimental ndo é a mesma para todos

Para realizar os testes de suposicdo do modelo, realizou-se, primeiramente, o teste
de heterocedasticidade, o qual verifica se a variancia dos erros é constante na hipotese nula.
Portanto, ap0s realizar o teste no RStudio por meio do Breusch-Pagan, a um nivel de
significancia de 5%, a hipdtese nula foi rejeitada, de modo a revelar que o modelo €

heterocedastico.

Modelo de normalidade (Teste de Shapiro-Wilk)

H:o0s erros do modelo sdo normalmente distribuidos
H,: os erros do modelo nao sio normalmente distribuidos

Posteriormente, realizou-se, ao nivel de significancia de 5%, o teste de normalidade,

para verificar, por meio do teste de Shapiro-Wilk, se os erros do modelo seguem uma
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distribuicdo normal de R Student. No entanto, os erros padronizados por R Student, ao nivel de

significancia de 5%, ndo seguem uma distribuicdo normal.

Avaliacdo de multicolinearidade pelo VIF (Fator de Inflacdo de Variancia)

Depois de realizados os testes, considerou-se avaliar a multicolinearidade dos
fatores de variancia, os quais foram respeitados, visto que se determinou cinco como o nivel
maximo de VIF (Ringle et al., 2015).

Variavel VIF
Number of Lead Investors 1,260251
Number of Current Team Members 2,263675
Number of Board Members/Advisores 1,937702

Com isso, identificou-se, com 5% de significancia, que os erros do modelo ndo
seguem uma distribuicdo normal, violando assim, a suposi¢ao de normalidade. Dessa maneira,
optou-se por realizar a Regressédo Linear Generalizada (GLM), visto que ndo foram sustentadas
as suposicoes de normalidade e homocedasticidade. Aléem disso, como a variavel resposta do
modelo € composta por resultados continuos ndo negativos, considerou-seavaliar a distribuico
gama e distribuicdo gaussianainversa. Decidiu-se utilizar o modelo Gamma, por ser a variavel

resposta uma distribuicdo continua ndo negativa, com familia identity.

GLM: Total Funding Amount = [, + p; Number of Lead Investors +

B>, Number of Current Team Members + [3; Number of Board Members /Advisors

Residuos dos desvios
Min 1Q Média 3Q Max
-2,7125 -13134 -0,4961 0,422 27779
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Variavel P-Valor  Erro Padrao

Constante 0,28479 22,985
Number of Investors 0,006697 *** 10,868
Number of Current Team Members 0,01040** 3,796
Number of Board Members / Advisors  0,0000209 *** 3,564
Desvio Nulo 140,94
Residuo do Desvio 100,72

Numero de observagdes 70

Graus de liberdade 69

Numero de interacdes de Fischer 25

Nota: *** Significante a 1%; ** Significante a 5%; * Significante a 10%

Com isso, identificou-se, com 5% de significancia, que as hipdteses foram
validadas, pela Regressdo Linear Generalizada (GLM), com o0 modelo Gamma e a familia
identity. A Hipdtese 0 “O nuimero de investidores lideres impacta positivamente o valor
aportado pelos V'C’s” foi suportada com um P-Valor de aproximadamente 0,006697, enquanto
a Hipotese 1 foi rejeitada “O numero de conselheiros na startup impacta positivamente o valor
aportado pelos VC’s”, ao nivel de 0,0000209 no P-Valor e por fim, a Hipotese 2 “O numero
de membros na startup impacta positivamente o valor aportado pelos VC’s”, com P-Valor de
0,0000209. Portanto, em vista ao modelo GLM, as hipoteses de que o time, o0s investidores
anteriores e os conselheiros sdo influenciadores na deciséo de valor monetério investido em

uma startup por capitalista de risco foram suportadas com o numero de setenta observac es.

GLM: Total Funding Amount = 24.78 + 30.27 * Number of Lead Investors +
10.01 * Number of Current Team Members — 16.33 x Number of Board Members /

Advisors

Logo, o coeficiente que possui maior representatividade seria 0 ndmero de
investidores lideres anteriores, enquanto o que representamenor coeficiente, seqgundo o modelo,
seria 0 numero de conselheiros da startup. Dessa maneira, entende-se que & importante
concentrar esforcosem conseguir investidores lideres, que demonstrem conhecimento sobre 0
negdcio e a escalabilidade. Ademais, talvez, investir em muitos conselheiros para a empresa
pode ser custoso e representar uma menor possibilidade de aporte de valor monetario por parte
do capitalista de risco. Portanto, o estudo corrobora com com (Graham e Harvey, 2001),
estipulando que, por meio do modelo, é possivel inferir que a investigacdo dos investidores

anteriores € relevante para a decisdo do investidor de risco no montante aplicado na startup,
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aléem de n&do considerar importante, por meio do modelo, as relagdes intraorganizacional,
proposta pelo estudo de (Lopez Hernandez, Anna K., Fernandez-Mesa, Anabel, & Edwards-
Schachter Monica, 2018), visto que este pode ndo ser relevante para a definicdo do valor

monetario aportado na empresa.
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6. Conclusao

O presente trabalho avaliou algumas das variaveis determinantes para o nivel de
investimento monetario para uma startup. Por meio dos estudos literarios e do modelo
desenvolvido em Regressdo Linear Generalizada (GLM), entende-se que as variaveis relevantes
ao modelo de regressédo sdo: (i) Number of Lead Investors; (ii) Number of Current Team e (iii)
Members Number of Board Members / Advisors. Encontrou-se, como resultado, que a
metodologia de regressdo linear generalizada explicaria melhor as hipoteses, visto que a
normalidade e independéncia da regressao linear multipla ndo foram respeitadas ao nivel de
significanciade cinco porcento. Ademais, percebe-seque o modelo demonstracorrelacéo entre
as variaveis, visto que o VIF teve um resultado maior do que um, o que demonstra que as
preditoras podem estar moderadamente correlacionadas.

Pretende-se que este trabalho contribua com o desenvolvimento das pesquisas sobre o
modelo de negocios de empresas caracterizadas por crescimento exponencial, além de
possibilitar a criacdo de um modelo quantitativo que analise a associacdo com os referenciais
tedricos existentes sobre as relacbes de atracdo de investimento e modelos de negdcios das
startups. Sobre os resultados, 0 modelo quantitativo de Regressao Linear Generalizada tenha
significancia e que possa evidenciar que o time, 0s investidores anteriores e 0s conselheiros de
uma startup séo alguns fatores determinantes na atracdo de investimento de capital de risco. No
mais, o trabalho é relevante para a administracdo visto que contempla a analise de como séo
fundamentados os modelos de negdcios de empresas que contribuem para o desenvolvimento

econdmico por meio da maximizacgédo da geracdo de valor.



19

7. Limitacdes

O tema referente & criagdo de modelos quantitativos aos investimentos de
capitalistas de risco em startups da Ameérica Latinaainda possui poucas referéncias de trabalhos
académicos. Dessaforma, o processo de pesquisados autores deste estudo foi direcionado por
autores dos campos de estudos de modelos de negdcios escalaveis e estratégicos, delimitando
como cada autor elenca as possiveis varidveis explicativas do modelo de regressdo. Ademais,
para o estagio quantitativo do trabalho, se fez necessario a coleta das variaveis das empresas
pelo site CrunchBase. Entretanto, algumas startups da América Latina ainda ndo estdo no
portifélio de informacg6es da base escolhida e, portanto, 0 nimero de empresas analisadas
tornou-se restrito. Por fim, acredita-se que o presente trabalho contribuira para a construgao de
modelos com um ndmero amostral mais representativo. Como sugestdes para estudos
posteriores, acredita-se que seja necessario explorar outras variaveis que possam ter impactos
nadecisdo de montante aportado pelo capital de risco, além das variaveis analisadas no presente
estudo. No mais, o desenvolvimento de outros modelos de regressdo também tornam-se

relevantes para aprimorar a acuracia dos resultados obtidos.
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9. Anexos

Figura 1: Base de empresas levantadas da plataforma CrunchBase.

Empresa
Nubank
iFood
Loggi
QuintoAndar
EBANX
Loft
CargoX
Gympass
Wildlife Studios
Rappi
Neon
Movile
Creditas
Pismo
Banco Intermedium
RD Station
Olist
MadeiraMadeira
Dr. Consulta
Conta Azul
Buser
Cabify
LIfeMiles
Uala
GuiaBolso
Vindi
Revelo
Volanty
Petlove
Cortex
Frubana
Alphacredit
Kpnfio
99
Ascenty
Grow Mobility
Clip
Technisys
Bankingly
Liftit
Bitt
OmniBnk
Grin
AuthO
Unima
Kzas.Al
WEEL
Global 66
Yuca
Memed
LaHaus
Gupy
VTEX
Konfio
Ayenda Rooms
Contabilizei
Escale
ContaAzul
Neoway
EquipamentShare
Gitprime
Digital House
DogHero
InMediata
Selina
Singularities
Linio
Crehana
ComparaOnline
Cornershop

Brazil
Brazil
Brazil
Brazil
Brazil
Brazil
Brazil
Brazil
Brazil
Colombia
Brazil
Brazil
Brazil
Brazil
Brazil
Brazil
Brazil
Brazil
Brazil
Brazil
Brazil
Brazil
Colombia
Argentina
Brazil
Brazil
Brazil
Brazil
Brazil
Brazil
Colombia
Mexico
Mexico
Brazil
Brazil
Mexico
Mexico
Argentina
Uruguay
Colombia
Barbados
Colombia
Mexico
Argentina
Mexico
Brazil
Brazil
Chile
Brazil
Brazil
Colombia
Brazil
Brazil
Mexico
Colombia
Brazil
Brazil
Brazil
Brazil
Colombia
Mexico
Brazil
Brazil
Puerto Rico
Panama
Costa Rica
Mexico
Peru
Chile
Mexico

Pais

InduUstria
Fintech
Supply chain, logistics, & delivery
Supply chain, logistics, & delivery
E-commerce & direct-to-consumer
Fintech
E-commerce & direct-to-consumer
Supply chain, logistics, & delivery
Consumer & refail
Consumer & retail
Supply chain, logistics, & delivery
Fintech
E-commerce & direct-to-consumer
Fintech
Fintech
Fintech
Data management & analytics
E-commerce & direct-to-consumer
E-commerce & direct-to-consumer
Health Care
Fintech
Auto & transportation
Auto & transportation
Consumer & refail
Fintech
Fintech
Fintech
Software
E-commerce & direct-to-consumer
E-commerce & direct-to-consumer
Other
E-commerce & direct-to-consumer
Fintech
Fintech
Auto & transportation
Other
Supply chain, logistics, & delivery
Fintech
Fintech
Fintech
Supply chain, logistics, & delivery
Fintech
Fintech
Auto & transportation
Software
Health Care
Software
Fintech
Fintech
Rental Services
Health Care
Rental Services
Software
E-commerce & direct-to-consumer
Fintech
Travel
Fintech
E-commerce & direct-toconsumer
Software
Software
E-commerce & direct-to-consumer
Software
Software
Software
Health Care
Travel
Supply chain, logistics, & delivery
E-commerce & direct-to-consumer
Software
Fintech
E-commerce & direct-toconsumer
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