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De modo similar ao ocorrido com o setor de comunicagdes durante a revolugdo da
internet, startups poderdo exercer um papel transformador no setor de energia no
contexto da transicdo energética para uma economia de baixo carbono. As
particularidades das startups de energia, no entanto, fazem com que o modelo de
crescimento baseado em investimentos de venture capital, que alavancou as startups
digitais a partir do inicio do século XXI, ndo funcione da mesma forma para as energias
limpas. Assim, o0 objetivo desta dissertacdo € identificar os padrdes de sucesso das
startups de energia nos Ultimos 20 anos e desenvolver um modelo estatistico preditivo
baseado na técnica de regressdo logistica. Os resultados alcangados mostram que
existem, de fato, alguns padrdes identificAveis nas vencedoras, tais como o volume de
recursos recebidos anteriormente e a data de fundagéo, mas o fato de estarem ligadas a
sustentabilidade ou serem investidas por anjos e CVCs ainda ndo fazem diferenca.
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Similarly to what happened to the communications sector during the internet
revolution, startups may have a pivotal role in the energy sector during the current
energy transition to a low-carbon economy. The particularities of energy startups,
however, mean that the growth model based on venture capital investments, which
leveraged digital startups of the beginning of the 21st century, may not work equally
well for clean energy startups. Thus, this article aims to identify the patterns associated
with the success of energy startups in the last 20 years and develop a predictive model
utilizing logistic regression. Results show that there are, in fact, some identifiable
standards among the winners, such as the volume of resources previously received and
their foundation date. However, being linked to sustainability or having received
corporate or angel investments were not found to be determining factors for the success

of energy startups in the period.
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1 INTRODUCAO

O desafio das mudancas climaticas coloca-se como uma das grandes preocupacdes dos
tempos atuais. Os impactos das alteracBes climéticas ja estdo sendo sentidos em
diversas partes do globo, em termos ambientais, econdémicos e sociais. A mitigacdo de
seus danos é uma questdo que aflige praticamente todo o planeta, como pode ser
observado nos termos aceitos pelos 196 paises signatarios do Acordo de Paris ocorrido
durante a 21* Conferéncia das Partes (COP21) da Convengdo-Quadro das Nacdes
Unidas sobre a Mudanca do Clima (UNFCCC, 2016). Enfrentar as causas e efeitos das
mudangas climaticas é um grande desafio e envolve importantes decisdes, mas onde se
encontram 0S maiores riscos, também estdo as maiores oportunidades (CLEANTECH
GROUP, 2015; WORLD ECONOMIC FORUM, 2016).

Entre os setores que terdo suas estruturas substancialmente modificadas pela tentativa
mundial de conter o0 aumento da temperatura do planeta esta o setor de energia. Segundo
a Ageéncia Internacional de Energia (IEA, 2016a), a participacdo da geracao de energia
nas emissdes totais é consideravelmente alta e o potencial de reducdo das emissfes via
novas tecnologias é bastante elevado. A IEA (2016b) informa que 53% dos esforgos
esperados para a reducdo das emissfes de CO,, apds a assinatura do Acordo de Paris,
virdo, direta ou indiretamente, do setor de energia. Instituicdes como o Greenpeace
(2015) e a United Nations Environment Programme (UNEP), juntamente com o
Bloomberg e a Frankfurt School (2016) também se debrucam sobre este problema.
Segundo essas instituicdes, novas tecnologias de geracdo de energias renovaveis, novos
arranjos e modelos de negdcios — como as redes elétricas inteligentes (smart grids) e a
geracdo distribuida — e os novos paradigmas industriais — como a motorizagdo
automotiva elétrica e a manufatura avancada — impactardo substancialmente a matriz
energética mundial (GREENPEACE, 2015; UNEP; BLOOMBERG; FRANKFURT
SCHOOL, 2016).

Esse processo de mudanca transformacional no setor energético global tem sido
chamado de transicdo energética (LIVIERATOS; LEPENIOTIS, 2017; POLZIN et al.,
2015) e ja atinge certo consenso na dire¢do de uma mudanca das fontes geradoras de
energia nas proximas décadas, hoje predominantemente baseada em combustiveis
fosseis, para uma matriz mais calcada em fontes renovaveis. A IEA e outras institui¢des
especialistas no tema (GREENPEACE, 2015; IEA, 2016a; UNEP; BLOOMBERG;



FRANKFURT SCHOOL, 2016; WORLD ECONOMIC FORUM, 2016; WWF;
ECOFYS; OMA, 2011), grandes empresas do setor elétrico (GRECO; LOCATELLLI;
LISI, 2017; LIVIERATOS; LEPENIOTIS, 2017) e até empresas do setor de petréleo
(BRITISH PETROLEUM, 2017) concordam que a matriz energética mundial vai mudar
nas proximas décadas. Do mesmo modo, tais empresas acreditam que as energias
renovaveis e a busca por eficiéncia energética crescerdo em participagdo nessa
mudanca. As Figuras 1 e 2 mostram como dois extremos — a British Petroleum (BP),
uma empresa de petrdleo, e a WWF, uma organizagdo ndo governamental, defensora do
meio ambiente — entram em concordancia com o crescimento exponencial das fontes
renovaveis na matriz energética. Apesar desse ponto em comum, esses grupos ainda séo
bastante divergentes quanto a velocidade em que ocorrerdo essas mudangas. Enquanto o
prognostico mais conservador da British Petroleum aponta para cerca de 10% de fontes
renovaveis na geracdo primaria em 2035, a previsdo da WWF/Ecofys considera um
cenario em que 57% da demanda mundial de energia sera suprida por fontes renovaveis
em 2035 (BRITISH PETROLEUM, 2017; WWF; ECOFYS; OMA, 2011).
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Figura 1: Fontes Primarias de Energia — Previsao BP
Fonte: British Petroleum (2017)
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Figura 2: Evolucéo per capita da demanda de energia (GJ per capita) — Previsao

Ecofys/WWF
Fonte: WWF et al., 2011

Esse movimento de mudanca da matriz energética mundial, provocado pela transicéo
energética, independente da velocidade, significard uma realocacdo de bilhdes, ou
mesmo trilhdes de dolares em investimentos. Os investimentos no setor de energia em
2015 atingiram US$1,8 trilhdes, dos quais US$534 bilhdes foram investidos em
energias renovaveis e eficiéncia energética. O montante investido em petroleo e gas
ainda foi maior, US$583 bilhdes, porém ha tendéncia de inversdo dessa lideranca:
enquanto os investimentos em renovaveis cresceram 33% no ultimo ano, os realizados
em petréleo e gas diminuiram 25%, padrdo que vem sendo observado nos Ultimos anos
(IEA, 2016a).

Assim, o problema da alocacdo eficiente dos investimentos em energias renovaveis
torna-se cada vez mais relevante, ndo apenas do ponto de vista social e ambiental, mas
também pela 6tica econdmica. O papel das startups ao desenvolver novas tecnologias e
modelos de negdcios tende a ser cada vez mais importante e a otimizacdo dos recursos
que serdo investidos nelas é um questdo relevante e que precisa ser melhor entendida.



1.1 JUSTIFICATIVA

Ao analisar a transicdo energética de forma comparada, tem-se que o contexto atual do
setor de energia é bem parecido com aquele vivido no setor de comunicagdes ha pouco
mais de 20 anos. Aquela época — final dos anos 1990 e inicio dos anos 2000 —, havia
certo consenso entre os stakeholders do setor de comunicacfes que seu negécio mudaria
substancialmente, alterando, de modo radical, a forma de nos comunicarmos, saindo do
paradigma “poucos para muitos” (jornais, radios, emissoras de televisdo) para o “muitos
para muitos”, com a chegada e difusdo da internet. Entretanto, ninguém sabia, ex ante,
como exatamente isso iria ocorrer, ou seja, quais empresas ou grupo de empresas
liderariam a transicdo do modelo vigente de TVSs, jornais e radios para o novo e
emergente modelo da internet.

Observa-se, hoje, que algumas das mais valiosas empresas da atualidade foram
exatamente algumas das lideres que conduziram as mudangas e introduziram os novos
padroes dessa transicdo. E importante ressaltar que diversas dessas empresas sequer
existiam no inicio dos anos 1990, como a Amazon (1994), o Google (1998), o Facebook
(2003), o Youtube (2005), a QZone (2005) e o Whatsapp (2009) (NASDAQ, 2017). Ao
mesmo tempo, algumas empresas apontadas como destaques e provaveis lideres na
transicdo do modelo de comunicagdo da internet na época, como AOL (1985) e Yahoo
(1995), ndo foram tdo bem-sucedidas, sendo adquiridas, recentemente, 2015 e 2017
respectivamente, por valores bem menores do que tinham em seu auge. Aquelas
empresas que se destacaram, e que tinham em geral modelos de rdpido crescimento,
eram usualmente chamadas de startups, conceito que sera mais bem explorado e

discutido adiante.

No que tange a transi¢do energética, pesquisas recentes (GLOBAL CORPORATE
VENTURING, 2016; KPMG, 2015; LIVIERATOS; LEPENIOTIS, 2017) apontam que
as startups poderdo exercer, no setor de energia, fungdo semelhante & que
desempenharam no setor de comunicagfes no inicio dos anos 2000. Nesse sentido, 0
papel das startups e das inovag6es por elas desenvolvidas poderia levar a uma mudanca
radical nos modelos de negécios, segmentacdo dos mercados, nas liderancas geograficas

e, até mesmo, nos produtos e servicos ofertados pelo setor de energia atualmente.

Assim como ocorrera no setor de comunica¢des nos anos 1990, € um grande desafio
prever, ex ante, quais dessas startups do setor de energia (ou grupo delas) se destacardo
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no cenario da transicdo energética. Ao contrdrio do observado em outros setores
intensivos em tecnologia — como softwares e medicamentos —, 0 modelo de venture
capital, investimentos de risco, ndo tem sido tdo efetivo para as tecnologias limpas,
também conhecidas como cleantech (GADDY et al., 2017), como para esses setores.
Neste estudo, Gaddy et al. (2017) destacam que startups de energia possuem algumas

caracteristicas que as diferem das startups digitais.

Considerando a iminéncia e consenso sobre a transi¢do energética, 0 montante de
US$1,8 trilhes de recursos anualmente investidos no setor de energia (IEA, 2016a) e a
potencial participacdo das startups nesse processo, mapear os fatores que determinam o
sucesso e o fracasso das startups de energia enderecaria, por si s, uma relevante
contribuicdo ao conhecimento e a economia. Entretanto, dada a tendéncia de mudanga
substancial no setor de energia em direcdo as energias renovaveis e a eficiéncia
energética, a questdo também encontra grande relevancia ambiental, assim como social,
ja que a distribuicdo geogréafica das riquezas energéticas no paradigma renovavel é
diferente da existente no paradigma féssil (ERTUGRUL et al., 2016; PACINI;
STRAPASSON, 2012; POWER et al., 2016).

Do ponto de vista académico, ao analisar a frequéncia dos artigos relacionados (Tabela
1), é possivel perceber que o tema vem crescendo substancialmente de forma individual,
mas com pouca producdo na interseccdo. Esse fato reforca sua importancia, ao mesmo
tempo em que evidencia uma possivel lacuna tedrica no que tange ao papel das startups

na transicdo energética.

Tabela 1: Buscas realizadas na Base Scopus (por palavra-chave)

Startups Energy "Energy Transition" Startups AND Energy

NUmero de  Crescimento | NUmero de  Crescimento | Numero de  Crescimento | NGmero de  Crescimento
Ano Artigos (Base 2012) Artigos (Base 2012) Artigos (Base 2012) Artigos (Base 2012)
2012 62 100 2505 100 26 100 6 100
2013 82 132 2988 119 21 81 3 50
2014 122 197 3577 143 35 135 7 117
2015 141 227 3860 154 56 215 7 117
2016 171 276 4292 171 93 358 5 83

Fonte: Elaboragdo propria

A Tabela 1 mostra que foi possivel perceber, em uma busca na base de periédicos

Scopus, uma trajetoria de crescimento acelerado e continuo no ndmero de artigos



publicados com as palavras-chave “startups” (176%), “energy” (71%) e “energy
transition” (258%) nos tultimos cinco anos (2012-2016). No mesmo periodo, entretanto,
a busca com o termo “startups AND energy” manteve-se praticamente constante e em
niveis muito baixos (cerca de cinco artigos por ano), evidenciando que a literatura
académica ainda ndo se ateve com a necessaria atengdo as evidéncias empiricas
observadas recentemente no mercado de energia. Sob esse aspecto, cabe destacar o
relatorio recente sobre o perfil dos investimentos em startups das empresas de petréleo,
mostrando uma clara mudanca de posicionamento dessas empresas na direcdo das
energias renovaveis (Figura 3).

2015 ®2016 (Q1-Q3)

Core energy Advanced  Automation & IT Cybersecurity Biotech Cleantech Other
operations materials & robotics
chemicals
Core e > Non-core e > Cleantech

Figura 3: Numero de Startups Investidas pelas Empresas de Petréleo (por
segmento)

Fonte: Global Corporate Venturing (2016)

Ainda sobre a busca na base Scopus, cabe ressaltar que ela foi restringida as areas
Business, Management and Accounting e Economics, Econometrics and Finance, pois o
escopo desta pesquisa focalizou os posicionamentos estratégicos e de mercado e ndo as

tecnologias e aspectos técnicos especificos.

1.2 OBJETIVOS E DELIMITACAO

Considerando o contexto apresentado, o principal objetivo desta dissertacdo é
desenvolver um modelo preditivo capaz de indicar as chances de uma startup de energia
ser bem-sucedida financeiramente nos préximos anos (periodo da consolidacdo da
transicdo energética). Em termos de perguntas de pesquisa, pode-se formula-las da

seguinte forma: Existe um grupo especifico de startups de energia com maior chance



de atingir desempenho superior no cendario da transicio energética? Quais seriam

as caracteristicas-chave nesse caso?

Além do objetivo central, os objetivos secundarios desta pesquisa sdo 0s seguintes:

Determinar quais subsetores/segmentos geraram as startups de energia mais

bem-sucedidas nos Ultimos anos;

e Investigar o quanto a localizacdo geografica da startup faz diferenga no seu
desempenho;

e Analisar o quanto a presenca de investidores externos é importante para o
sucesso das startups de energia;

o |dentificar se ha relacdo entre a data de fundacdo das startups de energia e o seu

SUCesso.

Para alcangar esses objetivos primarios e secundarios, utilizou-se 0 método quantitativo
multivariado da regressdo logistica, o qual pressupde a definicdo de dois grupos
distintos com uma varidvel bindria para separa-los entre si. Nesta dissertacdo,
considerou-se que uma startup é bem-sucedida quando atinge a oferta pablica inicial
(IPO, do inglés Initial Public Offering) e que o fracasso ocorre quando ela encerra suas
atividades. Tais varidveis foram obtidas em consultas & base de dados Crunchbase
(CRUNCHBASE, 2017) — uma das maiores bases de dados do mundo sobre empresas
de tecnologia, a ser descrita na secdo de Metodologia.

Como delimitagdes do escopo desta pesquisa foram utilizadas como critério temporal a
selecdo de startups fundadas nos ultimos 20 anos; como critério setorial, as startups
classificadas no setor de energia pela classificacdo da base Crunchbase, e sem restri¢fes

geograficas quanto a sede da startup.



2 REFERENCIAL TEORICO

Com base nos objetivos apresentados, foram selecionados 0s principais conceitos e
construtos relacionados para estruturar a revisdo de literatura. Representados na
pergunta de pesquisa, fica evidente a necessidade de definir quatro conceitos
fundamentais: startup, startup de energia, desempenho de startups e transicdo
energética. De modo similar, é também importante definir quais caracteristicas das
startups serdo avaliadas e o0 que determina, no ambito desta pesquisa, 0 SUCESSO € O

fracasso financeiro de uma startup de energia.

Sobre as carateristicas das startups e do sucesso financeiro, hd menos definicbes
conceituais e mais decisdes relacionadas ao design da pesquisa e a disponibilidade dos
dados. Assim, essa questdo sera abordada mais adiante, no capitulo de metodologia. Por
ora, basta observar que se considerou como caracteristicas das startups a segmentagdo
de mercado, a localizacdo geografica, o perfil e montante dos investimentos externos e a
data de fundacdo da empresa. Como indicador do sucesso financeiro das startups,
considerou-se o atingimento do IPO. O fechamento da empresa foi presumido como

indicador de fracasso.

Com base nessas premissas, foi realizado um conjunto de buscas com combinagdes das
palavras-chave “startup”, “energy”, “energy transition”, “IPO”, “venture capital” e
“innovation” na base de periddicos Scopus, restringindo as areas relacionadas a
decisdes de mercado — “Business, Management and Accounting”; ‘“‘EconomiCs,
Econometrics and Finance” e “Decision Sciences” — e a artigos e reviews. A Tabela 2
mostra os resultados dessas buscas e 0 processo de selecdo dos artigos feito através da
andlise de contetdo dos titulos e resumos, resultando em 46 artigos com alta relevancia

para a tematica abordada.



Tabela 2: Busca de artigos na Base Scopus

Palavras-Chave Artigos retornados Filtro Bus‘.ne,s,s & Artigos selecionados
Economics

Startup AND Energy 1392 47 12

Startup AND IPO 14 11 7

Energy AND IPO 44 7 5

Energy AND

"Venture Capital" 90 21 10

"Energy Transition"

AND Innovation 140 32 7
TOTAIS 1512 106 46

Fonte: Elaboracéo propria

De modo complementar a pesquisa central, foram pesquisados os relatérios de
tendéncias de mercado de algumas das principais instituicGes ligadas ao tema da
transicdo energética, como a International Energy Agency (IEA), o World Economic
Forum (WEF), a United Nations Framework Conference on Climate Change
(UNFCCC), a United Nations Environment Programme (UNEP), entre outras. Também
foram pesquisados livros de referéncia sobre startups. Por fim, foi consultada a
Biblioteca Digital Brasileira de Teses e Dissertacdes do IBICT, na qual foram obtidos
17 resultados, sendo que quatro dissertagbes de mestrado e duas teses de doutorado

possuiam escopo adequado para a pesquisa.

Definidos os aspectos gerais das buscas do referencial teoérico, é importante definir os
conceitos centrais da pesquisa como startups, startups de energia, desempenho de

startups e transicdo energética.

2.1 O QUE E UMA STARTUP?

Esta pesquisa possui dois conceitos centrais. O primeiro esté relacionado ao conceito do
que é uma startup. Segundo Eric Ries (2011, p. 17), autor do livro The Lean Startup,
uma startup é “uma instituicdo humana desenhada para criar um novo produto ou

servi¢o em condicOes de extrema incerteza”.

A abordagem mais ampla de Eric Ries ndo é exatamente um consenso e pode ser

complementada — ou mesmo questionada — em outras perspectivas. Davila, Foster e
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Gupta (2003), por exemplo, definem uma startup a partir da perspectiva temporal, como
uma firma recém-formada. Outros autores também consideram a abordagem temporal
como um fator importante para a definicio do que é uma startup como Baek e
Neymotin (2016); Bandera, Bartolacci e Passerini (2016) e Moroni, Arruda e Araujo
(2015). Nesta visdo, uma empresa é considerada uma startup quando é jovem e possui

pouco tempo de existéncia.

Ja Steve Blank (2010) define uma startup como uma empresa, parceria ou organizagao
temporéria projetada para encontrar um modelo de negdcios escaldvel e repetivel. Nesta
concepcdo, inclui-se na definicdo de startups o conceito adjacente ao de crescimento
acelerado, que é possibilitado por um formato do modelo de negdcios que permita a

empresa crescer muito e em pouco tempo.

Outra dimensdo comum associada as startups é a inovagdo. A introducdo de novos
produtos e servigos no mercado, assim como o desenvolvimento de novos processos ou
modelos de negdcio sdo usualmente citados na literatura como uma caracteristica tipica
das startups, algumas vezes considerada, até mesmo, a razdo de sé-la (GHEZZI, 2017;
KOHLER, 2016; MIAN; LAMINE; FAYOLLE, 2016). Entretanto, embora haja certo
consenso sobre a ligagcdo entre startups e inovagdes, hd um debate ainda em aberto
sobre a perspectiva tecnoldgica. Alguns autores afirmam que a tecnologia é um fator
intrinseco e necessario as startups (HAYES; SUBHAN; LAKATOS, 2015; SHARIF;
TANG, 2014), enquanto outros aceitam que isso ndo é necessariamente um requisito,
podendo defini-las como sendo/estando baseadas em inovacGes ndo tecnolégicas
(DESAI; DESAI; FRANCISCO, 2012; MORONI; ARRUDA; ARAUJO, 2015).

O tamanho, usualmente medido em termos de faturamento e/ou nimero de funcionérios,
também é um fator a ser considerado nas definicbes de startups. Diversos autores
avaliam que startups geralmente sdo negdcios ainda pequenos, mesmo que com grandes
perspectivas de crescimento (COLEMAN; WU; LUTHER, 2014; MORONI;
ARRUDA; ARAUJO, 2015; SPENDER et al., 2017).

Por fim, um aspecto mais qualitativo e intangivel também tem sido utilizado para
classificar uma empresa ou organiza¢cdo como uma startup: a cultura organizacional.
Empresas como Google e Facebook consideram-se startups, mesmo com faturamento

de bilhdes, existindo hd mais de 15 anos e sendo lideres em seus mercados (SAWERS,
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2017). Segundo as proprias empresas, a cultura empreendedora, de informalidade e de
inovagdo que se esforgcam para manter é o que verdadeiramente ainda as caracterizam

como startups.

Deste modo, podem-se concluir algumas questfes importantes sobre o esforco de

definicdo do que € uma startup (Tabela 3):

e N&o hd um Unico e absoluto conceito que defina o que é uma startup;

e Foi possivel mapear, pelo menos, sete fatores passiveis de uso para a
classificacdo de uma startup como tal: risco/incerteza, tempo de existéncia,
escalabilidade do modelo de negdcios, inovacdo, tecnologia, tamanho/porte e
cultura organizacional

o Os conceitos aceitos podem ser até mesmo contraditérios em determinadas

situacgdes.

Tabela 3: Fatores para defini¢cdo do que é uma startup

Fator Indicativo Evidéncia tedrica
Risco/incerteza | Startups lidam com alto Ries (2011)
risco/incerteza.
Tempo de Startups possuem pouco Baek e Neymotin (2016); Bandera,
existéncia tempo de existéncia. Bartolacci e Passerini. (2016);

Moroni, Arruda e Araujo (2015);
Davila Foster e Gupta (2003),

Escalabilidade | Startups séo estruturadas para | Blank (2010)
do modelo de | crescer rapidamente.

negoécios
Inovacao Startups sdo inovadoras (senso | Ghezzi (2017); Kohler (2016); Mian,
amplo). Lamine e Fayolle (2016); Hayes,
Subhan e Lakatos. (2015); Sharif e
Tang (2014)
Tecnologia isr:g\r:%sezéigﬁgfgaiizgn Hayes, Subhan e Lakatos (2015);
¢ gicas. Sharif e Tang (2014)
Tamanho/porte | Startups séo pequenas Coleman, Wu e Luther. (2014);
(funcionéarios/faturamento), Moroni, Arruda e Araujo. (2015);
mas com grandes perspectivas | Spender et al. (2017)
de crescimento.
Cultura Startups possuem uma cultura | Sawers (2017)
organizacional |organizacional

empreendedora.

Fonte: Elaboragdo propria
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A Tabela 3 destaca sete fatores classificatorios do que é uma startup e suas evidéncias
tedricas e, para fins de analise desta pesquisa, considerar-se-4 como critério para
classificacdo de uma empresa como startup o enquadramento em, no minimo, trés dos
sete requisitos mapeados, sendo pelo menos um deles ligados a inovacao

(Risco/Incerteza, Inovacao e/ou Tecnologia).

2.2 STARTUPS DE ENERGIA

Em geral, o termo startup é bastante associado a empresas digitais (software), pois
foram elas que popularizaram o termo; entretanto, segundo as definicdes enumeradas
anteriormente, empresas com diferentes perfis podem também ser consideradas
startups. Para fins desta pesquisa, é importante definir o que séo startups de energia e

quais as principais caracteristicas que as diferenciam das tipicas startups digitais.

Assim, uma startup de energia é aquela que atua em algum elo da cadeia de
geracao, transmissdo, distribuicdo ou comercializacdo de energia. Também
se considera como tal a empresa que opere em uma cadeia adjacente cujas
inovacgBes possam afetar substancialmente a oferta ou a demanda de energia
futura, como, por exemplo, iniciativas voltadas a eficiéncia energética,
automoveis elétricos/hibridos ou baterias estacionarias avangadas.

Uma vez conceituada o que é uma startup de energia, é importante observar as
principais caracteristicas que costumam diferencia-las das startups digitais. A questao
inicial é a propria percepcao de que as startups de energia sdo tipicamente diferentes das
digitais. Investidores de venture capital concordam que, em geral, 0s investimentos de
risco em energias renovaveis costumam ser substancialmente diferentes dos
investimentos em empresas de software (GADDY et al., 2017; MARCUS; MALEN;
ELLIS, 2013; MOORE; WUSTENHAGEN, 2004).

Como primeira caracteristica de diferenciacdo, podem-se citar as necessidades de
capital, principalmente nas fases iniciais. Uma startup digital, em geral, pode comecar
com um volume bem pequeno de recursos e ir captando recursos adicionais necessarios

ao seu crescimento gradativamente, através de diversos rounds (DAVILA; FOSTER,;
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GUPTA, 2003; KIM; WAGMAN, 2014; LAHR; MINA, 2016; RIES, 2011). J& uma
startup de energia geralmente demanda uma quantidade maior de recursos, mesmo no
inicio de suas operagdes, ja que usualmente estdo associadas a ativos fisicos, que sdo
mais complexos e custosos de escalar do que modelos de negdcios baseados em dados
(VOLANS, 2014).

Outra caracteristica importante é o periodo de maturagdo das startups. Em razdo do alto
potencial de escalabilidade dos negdcios digitais baseados na internet, estes tendem a ter
ciclos de negdcios potencialmente mais curtos que os de startups de energia
(LIVIERATOS; LEPENIOTIS, 2017; VOLANS, 2014). A necessidade de capital-
paciente € uma questdo-chave para o sucesso das startups de energia (MARCUS;
MALEN; ELLIS, 2013; MOORE; WUSTENHAGEN, 2004; WEST, 2014).

Em contraponto as maiores necessidades de capital e a ciclos mais longos de
investimento, as startups de energia possuem, em geral, acesso a um tipo de recurso
raro e precioso para iniciativas inovadoras e com altos riscos: grants (também
conhecidos como subvengdes ou recursos ndo reembolsaveis). Em razdo do alto grau de
externalidades positivas das novas tecnologias associadas a transi¢do energética, as
grants costumam ser amplamente apoiadas por governos e instituicbes filantropicas
atraveés de subsidios diversos (ABDMOULEH; ALAMMARI; GASTLI, 2015; FORAY;
MOWERY; NELSON, 2012; GLENNIE; BOUND, 2016; GRECO; LOCATELLI,
LISI, 2017; VEUGELERS, 2012; WORLD ECONOMIC FORUM, 2016).

As exigéncias de maiores investimentos com longos prazos de retorno também atuam,
simultaneamente, como barreiras a entrada e & saida de novos atores. Embora ambos 0s
mercados sejam enormes e globais, 0 nimero de startups de energia é 12 vezes menor
que o de startups de software (CRUNCHBASE, 2017). A alta intensidade tecnoldgica,
usualmente presente nas startups de energia, também atua como barreira a entrada das
startups desse segmento, que costumam pertencer ao grupo das hardtech — startups cujo
negécio é baseado em conhecimentos técnicos mais complexos (GRECO;
LOCATELLI; LISI, 2017; LIVIERATOS; LEPENIOTIS, 2017).

Muito pelos fatores apresentados, o perfil dos empreendedores das startups de energia
costuma ser diferente dos empreendedores digitais. Startups digitais, por serem mais

intensivas em horas de trabalho/dedicacdo e menos em volume de capital inicial e
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conhecimento técnico avangado, sdo opcdes bastante atrativas para jovens
empreendedores (MORONI; ARRUDA; ARAUJO, 2015; RIES, 2011; SPENDER et
al., 2017; TIDD; BESSANT; PAVITT, 2005). Por razBes opostas, os empreendedores
das startups de energia costumam ser ex-executivos de empresas do setor ou
pesquisadores relacionados a area (TEPPO; WUSTENHAGEN, 2009; UNEP;
BLOOMBERG; FRANKFURT SCHOOL, 2016).

Outro ponto que merece destaque ao se analisar a diferenga entre startups de energia e
as digitais € que as primeiras costumam atuar em ambientes regulados. De modo mais
ou menos intenso, 0 mercado de energia é regulado em praticamente todos os paises, 0
gue limita a velocidade de difusdo e aumenta os custos de entrada no mercado. Diversos
pesquisadores avaliam que o framework regulatorio estad entre as mais importantes
questBes no debate sobre a introducdo e difusdo de novas tecnologias no setor de
energia (ALMEIDA et al., 2017; ANADON, 2012; IEA, 2016a; MARCUS; MALEN;
ELLIS, 2013; OLMOS; RUESTER; LIONG, 2012; UNEP; BLOOMBERG,;
FRANKFURT SCHOOL, 2016).

Por fim, pode-se observar que, entre as startups digitais, o desafio predominante é a
supercompeticao, dada pelas baixas barreiras de entrada e de saida deste tipo de startup.
De modo oposto, e por estar associada a limitagdes fisicas e geograficas da geracdo,
distribuicdo e transmissdo, as startups de energia possuem como maior desafio a difusao
de suas tecnologias.

A compreensdo destes pontos é fundamental para a construcdo do modelo proposto
nesta pesquisa e pré-requisito para um pleno entendimento de como avaliar

corretamente o desempenho das startups e sua valorizagdo a longo prazo.

2.3 DESEMPENHO DAS STARTUPS

O objetivo desta pesquisa é definir os fatores determinantes do desempenho financeiro
das startups de energia durante a transicdo energética. Uma importante observacao
nesse sentido é definir o que significa desempenho financeiro para uma startup.

Uma startup é tipicamente financiada por vérias rodadas de investimento (rounds) antes
de ter um modelo sustentavel de receitas (GADDY et al., 2017). Isso significa um

volume de saidas de caixa superior ao de entradas nos primeiros anos de uma startup. A
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projecao desses fluxos ao longo do tempo forma uma curva usualmente denominada de
curva J (MEYER; MATHONET, 2005), representada pela Figura 4.

0% 4

Taxa Interna de Retorno (TIR)

Anos

Figura 4: A curva J de investimentos
Fonte: Meyer e Mathonet (2005)

A curva projetada por Meyer e Mathonet (2005) considera startups de diversos
segmentos. Entretanto, levando-se em conta que as novas tecnologias relacionadas ao
setor de energia possuem ciclos de negécio mais longos, é razodvel conceber que a
primeira parte do “J” seria ainda mais alongada no eixo temporal no caso das startups

de energia.

Assim, varidveis de desempenho que conseguem capturar, no presente, o fluxo de caixa
e 0 desempenho futuro de uma startup cumpririam melhor a funcdo de medir o valor
desses investimentos durante a transicao energética. Logo, parametros financeiros como
receitas, lucros e “Lucros antes de juros, impostos, depreciagdo e amortizagdo” (do
inglées EBTIDA), nos (ltimos anos, seriam descartados por refletirem,
predominantemente, o desempenho passado, ao contrario de indicadores como o valor
presente liquido (VPL) e a taxa interna de retorno (TIR), que sdo mais adequados para
capturar valores no futuro (BERK; DEMARZO, 2014; BOER, 1998; MEVYER,;
MATHONET, 2005).

Desta forma, no que tange ao desempenho, serdo utilizados, nesta pesquisa, indicadores
financeiros relacionados a perspectiva futura de geragdo de caixa das startups de energia
como o valor das acdes, valuation da Ultima rodada de investimentos ou as ofertas

publicas iniciais (IPO do inglés Initial Public Offering). Essa abordagem, que poderia
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ser aplicavel a startups de qualquer segmento, é ainda mais importante ao considerar a

perspectiva de longo prazo associada & transi¢do energética.

24  TRANSICAO ENERGETICA E SEGMENTACAO DO SETOR DE
ENERGIA

A transicdo energética geralmente é definida como uma mudanga estrutural e de longo
prazo nos sistemas de energia. Essa perspectiva pode ter uma abordagem histérica
(SMIL, 2010), mas, nesta pesquisa, seré tratada como a transicdo em curso resultante
dos esforgos globais a partir do inicio do século XXI para alcangar uma economia de
baixo carbono (HUISINGH et al., 2015; IEA, 2016a; OLMOS; RUESTER; LIONG,
2012).

Um primeiro e importante passo para compreender o impacto da transicdo energética
nas startups de energia é entender o proprio mercado de energia em sua estrutura e
organizagdo. Assim, o setor pode ser observado sob quatro éticas distintas: as fontes
geradoras primarias (solar, gas, nuclear, edlica etc.), as formas intermedidrias de energia
(térmica, elétrica, mecanica etc.), 0s usos finais (transporte, residencial, industrial etc.) e
os elos da cadeia de energia (geracgdo, distribuicdo, maquinas e equipamentos etc.),
conforme apontado pela Tabela 4.

Tabela 4: Classificagdes do setor de energia

# Classificagdo por Exemplos

Solar
Nuclear
Petréleo
Gas Natural
1 Fontes geradoras primarias Biomassa
Edlica
Hidro
Geotérmica
Carvao

Elétrica
Térmica
2 Formas intermediarias de energia Mecanica
Quimica
Etc.
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(continuacgdo da Tabela 4)

Residencial
Comercial
Industrial
Transporte

3 Usos finais

Magquinas e equipamentos
Geracéo

Transformacéo

4 Elos da cadeia de energia Transmisséo

Distribuicéo

Veiculos

Etc.

Fonte: Elaboragdo propria

Durante a transigdo energética, as analises dentro destas classificaces tém sido bastante
associadas aos conceitos subjacentes de sustentabilidade (GREENPEACE, 2015;
LIEDTKE et al., 2015) e de energias limpas (ALMEIDA et al., 2017; FARFAN;
BREYER, 2017). Essas associagdes sdo importantes para entender como 0s segmentos
internos de cada uma dessas classificacdes deverdo ser afetados no processo de

transicdo energética.

Retomando a contextualizagdo, é importante reforcar a abrangéncia e o potencial
impacto dessa mudanca de paradigma no setor de energia. As projecOes de energia da
Agéncia Internacional de Energia, apresentadas na Figura 5, preveem que, até 2035, o
setor de energia respondera por 39% dos esforgos diretos de reducdo das emissdes de
CO, (geracao de energia) e mais 14% dos esfor¢os indiretos nos setores de transporte,
indastria e construgdo civil (IEA, 2014, 2016b), somando mais da metade dos esforcos
mundiais para a transicdo para uma economia de baixo carbono. Considerando que 0s
investimentos em energias renovaveis e eficiéncia energética foram de US$534 bilhdes
em 2015 (IEA, 2016a), que esses investimentos vinham crescendo a uma taxa média de
13,9% ao ano nos Ultimos 10 anos e que a tendéncia de crescimento se mantém
(GREENPEACE, 2015), é razoavel afirmar que o volume de investimentos potenciais
gerados pela transicdo energética nas proximas duas décadas sera de, pelo menos,
alguns trilhdes de dolares.
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Figura 5: Reducao da emissao de gases do efeito estufa (GEE) -
Cenario 6DS versus 2DS
Fonte IEA (2016a)

Embora o mercado agregado seja grande, relevante e com tendéncia de crescimento
continuo nos préximos anos, é necessario buscar na literatura os impactos da transicdo

energética dentro das segmentacdes mapeadas.

No que tange as fontes de energia, hd& uma tendéncia de forte crescimento dos
investimentos em fontes renovaveis (IEA, 2016a). Programas de cooperacgdo de grandes
corporagBes do setor elétrico (LIVIERATOS; LEPENIOTIS, 2017), do setor de
petroleo (GLOBAL CORPORATE VENTURING, 2016) ou da cadeia de maquinas e
equipamentos (CHESBROUGH, 2012) apontam o investimento em startups ligado a
energias renovaveis como uma tendéncia e uma diretriz recente em seus planejamentos.
Sob este aspecto, algumas questdes precisam ser abordadas, como a intermiténcia da
geracdo de vérias das fontes renovaveis, a exemplo das energias edlica, solar e alguns
casos de hidrelétrica (ABDMOULEH; ALAMMARI; GASTLI, 2015). Essa
intermiténcia gera custos adicionais e dificuldades operacionais para a gestdo dos
sistemas energéticos (BRITISH PETROLEUM, 2017), mas tais dispéndios e
complexidade adicionais podem ser mitigados através dos novos sistemas de
armazenagem de energia que vém melhorando em termos de eficiéncia e custos nos
Gltimos anos (WORLD ECONOMIC FORUM, 2016).

Nesse cenario, os biocombustiveis também podem se posicionar como uma energia
renovavel e estocavel, capaz de mitigar a questdo da intermiténcia da solar e da edlica,
sendo, inclusive, incentivada por diversos paises (ABDMOULEH; ALAMMARI;
GASTLI, 2015). Os biocombustiveis sdo combustiveis gerados a partir de biomassas e
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representam alternativas renovaveis aos tradicionais combustiveis fosseis como o gas
natural, petréleo ou carvdo (MORAIS; BOGEL-LUKASIK, 2013). Eles também podem
ser apresentados na forma gasosa — biogas (FERREIRA-LEITAO et al., 2010; JONG;
JUNGMEIER, 2015) —, liquida — bioetanol, biodiesel, biogquerosene (CANTARELLA et
al., 2015; KAPARAJU et al., 2009; ROCHA et al., 2015) — ou sélida — pellets
(CHERUBINI, 2010; UNEP; BLOOMBERG; FRANKFURT SCHOOL, 2016). Essa
versatilidade de forma e caracteristicas fisicas é fundamental ao analisar a difusdo
desses biocombustiveis quando se leva em conta as questdes logisticas de transporte e
armazenagem ja instaladas durante o paradigma dos combustiveis fdsseis e que
poderiam ser utilizadas e adaptadas para o uso dos biocombustiveis.

Cabe complementar que a maior parte das previsdes concorda que havera uma reducéao
relativa da participacdo das fontes fdsseis na matriz energética mundial nas préximas
décadas, enquanto as renovaveis crescerdo consideravelmente. A discordancia entre
pesquisadores e especialistas ocorre sobre velocidade da mudanca, conforme observado

anteriormente nas Figuras 1 e 2 (pag. 13 e 14).

No que tange as formas intermediarias de energia, ndo ha um consenso tdo grande
guanto a classificacdo dos tipos de fontes. Fatores relacionados a novas tecnologias
radicais nas industrias adjacentes ao setor de energia geram grandes incertezas no que
concerne aos mecanismos de transformacdo. O debate sobre a eletromobilidade e o
papel dos veiculos elétricos e/ou hibridos pode gerar mudancas substanciais na oferta e
demanda de eletricidade ou energia termomecénica — em ambos os casos, independente
da fonte primaria ser renovavel ou ndo (DONADA; LEPOUTRE, 2016; KPMG, 2016).
Outra discussdo sob este aspecto € 0 uso da energia solar, que pode ser utilizada
diretamente tanto para aquecimento (térmica) como para eletricidade (fotovoltaica) ou
para geracdo térmica e posterior conversdo para elétrica — termossolar ou solar de
concentragcdo (FARFAN; BREYER, 2017; NESTA; VONA; NICOLLI, 2014; UNEP;
BLOOMBERG; FRANKFURT SCHOOL, 2016). De qualquer forma, as op¢6es pelas
formas intermediarias serdo menos uma escolha e mais uma resultante das decisdes
relativas as fontes primarias, aos elos da cadeia do setor de energia e as indUstrias

adjacentes.

No que se refere ao uso final das energias (residencial, comercial, industrial ou

transporte), observam-se algumas tendéncias, mas ndo ha& um direcionamento
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estratégico Unico. Quanto ao uso residencial e comercial, algumas tecnologias vém
sendo destacadas na literatura. Exemplos sdo as redes elétricas inteligentes (smart
grids); a geragdo distribuida; a energia solar; algoritmos preditivos e inteligéncia
artificial; sistemas de armazenamento de energia; internet das coisas e smart
homes/offices — entre outras (CHESBROUGH, 2012; LIVIERATOS; LEPENIOTIS,
2017). Um fator adjacente a essas tendéncias tecnoldgicas, e bastante induzido por
startups que atuam no setor, é a mudanga do proprio modelo de negdcios do setor de
energia em suas vertentes residencial e comercial. O nimero de entrantes e substitutos
foi ampliado substancialmente, acenando-se para um possivel cenério de introdugdo de
inovacOes radicais em curso. Empresas como a General Electric e Alphabet (Google)
vém fazendo apostas distintas nesse segmento nos Ultimos anos (ALEXANDER et al.,
2012; CHESBROUGH, 2012).

Do ponto de vista da indUstria e dos aspectos mais gerais do setor de energia, alguns
outros segmentos merecem atencdo. A questdo da intermiténcia de algumas das mais
relevantes energias renovaveis — como solar, edlica e derivadas — tem trazido
oportunidades, novos negécios e novas tecnologias em termos de integracdo de sistemas
e armazenagem de energia (BISTLINE, 2017; MORALES-ESPANA; GENTILE;
RAMOS, 2015; WOLF et al., 2012). Este tema é fundamental para a expansdo dessas
fontes na industria, pois a questdo da seguranca energética é critica para este segmento.
Neste ponto, além dos sistemas de armazenagem de energia elétrica em baterias ou
supercapacitores, merece destaque o0 uso de biomassa e do gas de xisto (gas ndo

convencional).

No uso das biomassas para geragdo de energia na industria, a questdo da armazenagem e
logistica é critica. A localizagdo dos polos geradores de energia/biomassa costuma ser
diferente da localizacdo dos polos consumidores, pois a biomassa €é tipicamente um
derivado agricola e o consumo de energia é geralmente concentrado em areas urbanas.
Ainda sobre as biomassas, o desenvolvimento de novos negécios e startups também
tenderiam a seguir duas macrotendéncias do segmento, que sdo as biorrefinarias, as
quais, além de produzir energia, produzem também outros insumos derivados da
biomassa (CHERUBINI, 2010; LIU; ABRAHAMSON; SCOTT, 2012) e a
biotecnologia utilizada para produzir os biocombustiveis avangados de segunda e
terceira geragbes (GRECO; LOCATELLI; LISI, 2017; JONG; JUNGMEIER, 2015;
SPENDER et al., 2017).
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Outra vertente que tem apontado crescimento no uso final das industrias € o gas de
xisto, também chamado de gas ndo convencional. Embora ndo seja uma fonte renovavel
como as demais, 0 avanco da tecnologia de fraturamento hidraulico no inicio dos anos
2000 reduziu substancialmente os custos desse gas (MAZZUCATO, 2016), viabilizando
seu rapido crescimento e sua imediata adogdo, principalmente nos EUA (BRITISH
PETROLEUM, 2017). Vale destacar que o0s aspectos relacionados aos impactos
ambientais dessa tecnologia de faturamento ainda carecem de uma anélise ao longo do

tempo.

Na questdo dos transportes, uma macroquestdo coloca-se em evidéncia nos dias atuais:
os sistemas de motorizagdo, com destaque para o transporte rodoviario. Por um longo
periodo, os sistemas de motorizagdo predominantes em praticamente todos os modais
(rodoviario, ferroviario, naval e aéreo) foram o da combustdo interna, isto €, motores
movidos a partir da queima de algum combustivel como gasolina, diesel, querosene,
carvdo etc. Os avancgos tecnolégicos dos Ultimos anos, entretanto, tém mudado este
cenario, em especial no transporte rodoviario, que representa 90% de todo 0 consumo
energético com transporte em nivel mundial (GREENPEACE, 2015). Nesse modal,
atingiu-se, ha pouco tempo, certo consenso sobre a tendéncia de mudanca para a
eletromobilidade, ainda variando os prazos e as formas, considerando a utilizagéo, ou
ndo, dos veiculos hibridos como etapa intermedidria da transicdo (ALEXANDER et al.,
2012; DONADA; LEPOUTRE, 2016; GREENPEACE, 2015; IEA, 2016b; KPMG,
2016).

Esse debate sobre os padrdes futuros dos transportes tem o potencial de afetar
substancialmente a demanda e as cadeias adjacentes do setor de energia, ainda mais
considerando que o setor de transporte é responsavel pelo consumo de 25,6% de toda
energia produzida globalmente, conforme o Laboratério Nacional de Lawrence
Livermore (LLNL, 2014) e apresentado na Figura 6.
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Em paralelo as tendéncias ligadas a geracdo e ao consumo direto de energia, é preciso
destacar a questdo da eficiéncia energética em todos os niveis. Cerca de 58% da energia
gerada no mundo é desperdicada com fins diversos daqueles aos quais foram destinados
(LLNL, 2014). Nos EUA, estima-se que aproximadamente 60% da energia gerada é
perdida na forma de calor dissipado (ALEXANDER et al., 2012). Novas tecnologias
vém sendo desenvolvidas por startups, empresas, universidades e institutos de pesquisa
com o objetivo de otimizar o aproveitamento da energia j& gerada atualmente.
Estimativas consideram que a eficiéncia energética pode ser um dos pontos-chave para
um cenario mais rapido de transicdo energética por ter alto impacto potencial e baixo
custo associado (GREENPEACE, 2015; IEA, 2014; UNEP; BLOOMBERG;
FRANKFURT SCHOOL, 2016; WWF; ECOFYS; OMA, 2011).

Por fim, a revisdo de literatura ainda considerou a classificacdo por elo da cadeia. O
produto basico do setor de energia — a propria energia — precisa ser gerado,
transformado em outras formas de energia (as vezes), transmitido por longas distancias
(ocasionalmente), distribuido entre os consumidores finais e tudo isso perpassado por
uma grande cadeia de maquinas, equipamentos e veiculos. As definicbes de modelos de

negdcios e tecnologias afetam substancialmente a forma e a relevancia de cada elo desta
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cadeia. Uma decisdo, por exemplo, entre utilizar gasolina, etanol ou eletricidade como
combustivel em automoveis pode fazer emergir ou reduzir diversas inddstrias da cadeia
como fabricantes de perfuratrizes de petréleo, plantadores de cana-de-aglcar e milho ou

industrias de motores elétricos para automaveis.

Analisar o referencial tedrico relativo as cadeias adjacentes do setor de energia que
serdo afetadas pela transicdo energética resultaria em um trabalho grande o suficiente
para tirar o foco da questdo central desta pesquisa, ou seja, ampliaria 0 escopo deste
estudo muito além do descrito nos objetivos centrais e secundarios anteriormente
definidos. Entretanto, cabe observar que manter o foco da analise apenas nas mudancas
que a transi¢do energética provocara no setor de energia, e ndo em suas cadeias
adjacentes, ndo impede de tecer consideracdes sobre estas cadeias no capitulo de
apresentacdo dos resultados ja obtidos. Ao contrario, a opgdo e o design metodoldgico

permitem que essas consideracdes sejam parte relevante dos achados.

Desta forma, o foco da analise multivariada terd como base, em termos de segmentacédo
de mercado, as fontes de energia e seus respectivos usos. Esta op¢do bidimensional, em
termos de segmentagdo setorial, também tende a facilitar as andlises, principalmente

guando estas sdo cruzadas com as demais dimens@es analiticas.

Além do segmento de atuacdo, outros fatores podem ser criticos na determinacdo do
sucesso de uma startup de energia. A localizacdo geografica é uma delas como é

observado por diversos autores.
2.5 LOCALIZACAO, DATA DE FUNDACAO E PERFIL DOS INVESTIDORES

A localizacdo geografica determina, por exemplo, a eficiéncia da regulagéo, o tamanho
do mercado potencial e 0 acesso a capital que uma startup tem a sua disposicdo ao
iniciar sua jornada (AMANATIDOU et al., 2014; FARFAN; BREYER, 2017; UNEP;
BLOOMBERG; FRANKFURT SCHOOL, 2016; WORLD ECONOMIC FORUM,
2016). Essas condicbes, que, conjuntamente, podem-se agregar como ambiente de
negocios, sdo fundamentais para o sucesso das startups de energia pela 6tica de sua

estruturacdo e da demanda por seus produtos e servicos.
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Pela oOtica da oferta, duas condicbes merecem destaque: a disponibilidade de
conhecimento/tecnologia e as condi¢Bes naturais. Do ponto de vista do conhecimento, a
literatura destaca uma vantagem para negocios proximos a polos de exceléncia em
tecnologias relacionadas aos produtos e servicos ofertados pela startup (ANADON,
2012; MARCUS; MALEN; ELLIS, 2013; WEST, 2014). O dominio de tecnologias-
chave, como a purificagdo do silicio, permitiu que a China se tornasse lider mundial em

producéo de painéis fotovoltaicos para geragdo de energia solar (ANADON, 2012).

Ainda pela otica da oferta, outro fator importante destacado pela literatura sdo as
condi¢Bes naturais. Como a maior parte das energias que dominam o cenério da
transicdo energética é renovavel e depende de fatores naturais como terra, vento, sol,
agua e biomassa, a disponibilidade (ou ndo) desses fatores pode afetar positivamente
(ou negativamente) o desempenho das startups de energia (HARVEY; PILGRIM, 2011;
SILVESTRE; DALCOL, 2009). A disponibilidade de excedente de biomassa em paises
gue sdo poténcias agricolas como Brasil e Estados Unidos favorece a industria de
biocombustiveis (LA ROVERE; PEREIRA; SIMOES, 2011; MENON; RAO, 2012). O
mesmo ocorre com a disponibilidade e qualidade do vento para energia edlica,
frequéncia e nivel de irradiacdo para energia solar e condi¢bes geograficas para outras,
como hidroelétrica, geotérmica, maré-motriz etc. (CLEANTECH GROUP, 2015; IEA,
2016a; WORLD ECONOMIC FORUM, 2016).

Cabe ressaltar que os trés macrofatores geogréficos apontados — ambiente de negécios,
conhecimento/tecnologia e recursos naturais — tendem a influenciar positivamente o
desempenho das startups, mas ndo ha consenso sobre o peso relativo de cada um para o
desempenho geral da startups de energia. Considera-los como fatores complementares é

bastante razoavel, quando observada a literatura existente sobre o tema.

Sobre o tempo de existéncia de uma startup, foi observado anteriormente que o
crescimento de uma startup de energia tende a ser mais lento que o de startups digitais
tipicas (MARCUS; MALEN; ELLIS, 2013; MOORE; WUSTENHAGEN, 2004;
WEST, 2014). Desta forma, é esperado que uma startup de energia com mais tempo de
existéncia tenha tido também mais tempo para maturar seu investimento e transforma-lo
em valor. Segundo Hahn e Yu (1999) e o Intergovernmental Panel on Climate Change
(IPCC, 2014), outro fator importante a ser considerado é a proximidade com as datas-

chave de grandes marcos no campo da sustentabilidade. Muitos investimentos em
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energias renovaveis foram impelidos por politicas publicas, as quais foram criadas no
calor de grandes acordos, compromissos e fundos internacionais. Desse modo, €é de se
esperar que 0 sucesso dessas startups esteja relacionado, de alguma forma, com grandes
marcos da sustentabilidade como o Protocolo de Kyoto e o recente Acordo de Paris.
Neste caso, cabe investigar se hd uma maior associacdo com 0s andncios dos
acordos/politicas, dos lancamentos efetivos ou da proximidade do fim de

beneficios/incentivos/metas.

Por fim, sobre os investidores e os investimentos, cabem duas consideragdes principais:
o perfil e as quantidades. Como abordado anteriormente, uma startup de energia
geralmente precisa de um capital mais paciente que o esperado em negocios digitais
(WEST, 2014). Essa caracteristica leva a considerar que investidores corporativos (mais
focados na estratégia) e investidores-anjo (com maior foco no impacto sécio-ambiental)
seriam mais desejaveis por estas startups do que investidores meramente financeiros, 0s
guais anseiam por retornos mais rapidos que justifiquem a alocagdo de seus recursos
(CZARNITZKI; DICK; HUSSINGER, 2010; GUO; LOU; PEREZ-CASTRILLO, 2015;
LIVIERATOS; LEPENIOTIS, 2017; VOLANS, 2014).

Ainda sobre o perfil dos investidores, cabe destacar que o aumento do Vviés estratégico
dos investimentos feitos pelas corporagfes em startups é um fendmeno que se
intensificou bastante na chamada “quarta-onda” de corporate venture capital (CVC)
atualmente em curso, resultando na aceitagdo de prazos mais longos de investimento por
parte desta classe de investidores (LIVIERATOS; LEPENIOTIS, 2017). Sobre os
investidores-anjos, cabe a ressaltar que o enquadramento como capital paciente se da
pela relagdo existente entre startups de energia e impacto sécio-ambiental positivo, que
atrai anjos que atuam também como filantropos e, consequentemente, fazem menos
pressdo por retornos imediatos de seus investimentos (MARCUS; MALEN; ELLIS,
2013; VOLANS, 2014). Estas consideracfes sdo importantes para a operacionaliza¢éo

das variaveis que serdo utilizadas no modelo.,

Sobre as quantidades, como as startups de energia dependem, em geral, de um ciclo
mais longo e demandam mais capital tanto para comegar como para manter suas
operagdes, é esperado que startups de energia que tenham recebido mais recursos e mais

rodadas de investimento pré-IPO sejam mais bem-sucedidas. O recebimento de
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investimentos ndo reembolsaveis (grants) também faz diferenca (RAYNER, 2012), mas

por limitagcGes metodoldgicas da base de dados, ndo serd possivel medir seus impactos.

Com a revisdo da literatura sobre os fatores de localizacdo, perfil de investimentos e
época da fundacéo das startups, cabe consolidar os achados encontrados para que fagam
sentido no contexto do modelo teérico que embasard o modelo estatistico a ser

construido nos proximos capitulos.

2.6 CONSOLIDAGCAO DOS FATORES TEORICOS DETERMINANTES DO
DESEMPENHO DAS STARTUPS DE ENERGIA

Considerando o contexto da transicdo energética e dentro das classificaces
apresentadas, pode-se identificar alguns fatores apontados como importantes para o
desempenho das startups de energia, assim como consideragdes mais gerais que

precisam ser pontuadas.

A primeira é sobre a propria definicdo de startup, pois ndo ha consenso ou unanimidade
entre os autores. Das sete dimensfes identificadas — alto risco/incerteza, pouco tempo de
existéncia, escalabilidade, alto grau de inovacdo, tipo da inovacgdo, tamanho/porte
(faturamento ou nimero de funcionarios) e cultura organizacional empreendedora —,
pode-se considerar startup como uma organizacdo que atenda a, no minimo, trés dos
sete fatores apresentados, sendo pelo menos um deles associado a inovagao
(risco/incerteza, tecnologia ou inovacdes de modelos de negécio). Sobre as startups de
energia em particular, outro conjunto de fatores precisa ser considerado, tal como ciclos
mais longos de investimento, maior necessidade de capital inicial, atuagdo em

ambientes regulados — entre outros anteriormente apontados.

Entrando nas especificidades que norteiam o desempenho, pode-se esperar, segundo a
literatura, quanto a fonte geradora de energia, uma maior frequéncia e melhor resultado
das startups ligadas a fontes renovaveis, considerando que o valor de mercado de uma
empresa € associado as suas perspectivas futuras de crescimento (GADDY et al., 2017).

Ja sobre as formas intermedidrias de energia prevalecentes, ndo ha um consenso sobre
prioridades e elas sdo mais uma consequéncia das decisdes nos demais niveis do que a

causa delas. Entretanto, dadas as tecnologias em voga na ponta final do consumo,
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provavelmente a energia elétrica deve ocupar um espaco central dentro da transicéo

energética.

Sobre o uso final, a tendéncia geral € que haja uma redugdo do consumo por unidade em
razdo das novas tecnologias de eficiéncia energética. Startups ligadas a estes esforgos
devem se destacar, principalmente no que se refere a novos modelos de negdcio. Nos
campos residencial e comercial, as grandes mudancas parecem vir dos modelos de
negécios e de algumas tecnologias ligadas a geracéo distribuida e as redes elétricas
inteligentes, como softwares de gestdo do sistema, inteligéncia artificial, baterias,
sistemas de armazenamento etc. Do ponto de vista das indUstrias, uso de biomassa e do
gas ndo convencional despontaram como segmentos importantes nos Gltimos anos,

assim como devem permanecer nos proximos.

No setor de transportes, a eletromobilidade do transporte rodoviario (que corresponde a
90% do consumo de energia dos transportes) aparece como a principal tendéncia e uma
mudanca radical que ja se encontra em curso. A digitalizagdo e os veiculos autbnomos

também sdo apontados como grandes tendéncias.

Quanto aos elos da cadeia, embora haja um importante ponto a ser debatido, uma
analise extensiva desta dimenséo de classificacdo poderia levar a pesquisa a uma fuga
do escopo original ou a perda de foco. Considerou-se, entdo, que os elos da cadeia
tendem a ser afetados de modo similar as induUstrias adjacentes no que tange as fontes

geradoras e aos usos finais.

No que se refere & localizagdo geografica, a proximidade de polos de tecnologia e
conhecimento relacionados as fontes geradoras, a proximidade de recursos naturais
associados (ex.: biomassa para biocombustiveis, ventos para e6lica etc.), assim como a
insercdo em um ambiente de negdcios favoravel (grande demanda, regulacéo eficiente,
disponibilidade de capital etc.) auxilia o desempenho esperado das startups de energia.
A literatura ressalta a importancia, mas ndo faz uma ponderacdo sobre o0 peso de cada
um desses fatores, provavelmente pela grande complexidade de analisar coisas

diferentes.

Em relacdo aos investimentos, cabe o destaque ao perfil dos investidores, que devem ter
maior capacidade de aportar capital-paciente, como os corporativos e os filantropos, que

investem em energias limpas com objetivo de fomentar suas externalidades. No que
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tange ao volume de recursos, é esperado montantes por empresa maiores que a média

das startups digitais.

Por fim, em razdo do ciclo mais longo de maturacdo dos investimentos e difusdo das
inovacgdes, espera-se que um maior tempo de existéncia, assim como uma relacdo da
data de fundagdo com politicas publicas-chave para o estimulo a transicdo energética,

tendam a aumentar os resultados dos investimentos em startups de energia.

De modo consolidado, a Tabela 5 aponta os fatores mapeados na literatura que
afetariam o desempenho das startups de energia durante a transicdo energética. Com
base neles, pode-se testar, de modo experimental, a aderéncia da literatura com as

evidéncias empiricas.
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Tabela 5: Consolidacao dos fatores de desempenho esperado das startups de energia na transicdo energética

Fator Item/Subfator Indicativos Evidéncias Tedricas
- A sustentabilidade tem sido o norte geral da transicdo energética. Greenpeace, (2015); Liedtke et al. (2015); Almeida et al. (2017);
Sustentabilidade Farfan & Breyer (2017); IEA (2014, 2016a, 2016b)
. . . Fontes renovéaveis como solar, edlica etc. séo a tendéncia. Armazenagem e IEA (2016b); Livieratos & Lepeniotis (2017); Chesbrough (2012);
SegFmenttagao. Energia Elétrica intermiténcia sdo os principais desafios. Abdmouleh, Alammari; Gastli (2015)
ontes
geradoras Em diversas formas (s6lido, liquido ou gasoso), ha uma tendéncia de Ferreira-Leitao et al. (2010); Jong & Jungmeier (2015); Cantarella
primérias Biocombustiveis crescimento. etal. (2015); Rocha et al. (2015); Cherubini (2010); UNEP et al.
(2016)
. . .| Tendéncia de queda acentuada. G&s de xisto é excecao e deve crescer junto Morais & Bogel-Lukasik (2013); British Petroleum (2017); WWF et
Carvéo, Petroleo & G&s | ¢om s renovaveis. al. (2011); Mazzucato (2016)
o - Startups e modelos de negdcios baseados em eficiéncia energética devem se LLNL (2014); Alexander et al. (2012)
Eficiéncia energética destacar
Destaque para novos modelos de negécio e tecnologias ligadas a geracéo Chesbrough (2012); Livieratos & Lepeniotis (2017); Alexander et al.
Comercial / residencial | distribuida e as redes elétricas inteligentes, tais como softwares de gestéo do (2012)
Segmentagio: sistema, inteligéncia artificial, baterias e sistemas de armazenamento etc.
Uso final Usos diversos de biomassa e 0 gas ndo convencional (gés de xisto) devem se Bistline (2017); Morales-Espafia, Gentile, & Ramos (2015); Wolf et
Industrial destacar. Sistemas de armazenagem de energia também merecem ser al. (2012); Cherubini (2010); Liu, Abrahamson, & Scott (2012)
pontuados.
Crescimento exponencial da cadeia de eletromobilidade, digitalizacéo e Alexander et al (2012); Donada & Lepoutre (2016); Greenpeace
Transporte veiculos autonomos. (2015); IEA (2016a); KPMG (2016); Greenpeace (2015)
. L. Ambientes com regulacéo eficiente, disponibilidade de capital e incentivos e Amanatidou et al. (2014); Farfan & Breyer (2017); UNEP et al.
Ambiente de negocios | grandes mercados consumidores favorecem o desempenho. (2016); World Economic Forum (2016)
L Polos de exceléncia Proximidade de nlcleos de conhecimento e tecnologias é favoravel. Anadén (2012); Marcus et al. (2013); West (2014)
Localizagéo i l6ai
Geografica ecnologica
. . O acesso abundante a recursos naturais (biomassa, vento, sol, 4gua etc.) Harvey & Pilgrim (2011); Silvestre & Dalcol (2009); La Rovere,
Disponibilidade de ajudam no crescimento das startups de energia. Pereira, & Simdes (2011); Menon & Rao (2012); Cleantech Group
recursos naturais (2015); 1EA (2016b); World Economic Forum (2016)
Data de fundagéo Quanto mais tempo de mercado, melhor para startups de energia. Marcus et al. (2013); Moore & Wustenhagen (2004); West (2014)
I)fismtggc[:: Correlagéo com Fundagcéo anterior e proxima de grandes acordos internacionais e/ou politicas | Hahn & Yu (1999); IPCC (2014)

politicas publicas

publicas-chave afetam positivamente o desempenho das startups.

Investimentos

Perfil dos investidores

Investidores com maior disponibilidade de capital-paciente (corporativos ou
filantropos) sédo mais desejaveis que meramente financeiros.

Czarnitzki, Dick, & Hussinger (2010); Guo, Lou, & Pérez-Castrillo
(2015); Livieratos & Lepeniotis (2017); Volans (2014)

Volume investido

Mais capital e mais rodadas de investimentos sdo mais positivas para o
desempenho.

Rayner (2012)

Fonte: Elaboragdo prépria
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3 METODOS

Considerando o objetivo de determinar as caracteristicas gerais de uma startup de
energia que tem alta chance de ser bem-sucedida no contexto da transi¢do energética,
esta pesquisa utilizara como método central uma abordagem positivista quantitativa,
mais especificamente, o método multivariado de regressdo logistica. De modo
complementar, serdo utilizadas ferramentas qualitativas de analise de conteldo, como

mapas mentais e nuvens de palavras.

Para prosseguir com a técnica escolhida, foram utilizados metadados da base de
empresas de tecnologia Crunchbase, a mais abrangente base desta natureza no mundo,
com mais de 100.000 empresas listadas (CRUNCHBASE, 2017; MARRA et al., 2015).
Para esta pesquisa, foram consideradas, como populacdo a ser analisada, as empresas
que tenham sido fundadas nos Gltimos 20 anos (1997-2016) e também enquadradas pela
prépria base como pertencentes a categoria “Energy”. Foram retornadas 2.992 empresas

classificadas em quatro diferentes grupos: IPO, Adquiridas, Encerradas, Em operagéo.

3.1 DESIGN GERAL

Segundo Hair Jr et al. (2010), o método multivariado de regressdo logistica pode ser
definido como uma forma especializada de regressdo desenhada para prever e explicar
uma varidvel categérica binaria (dois grupos) ao invés de uma variavel dependente
métrica. A técnica de regressdo logistica possui objetivo similar ao da andlise
discriminante, com menor exigéncia em termos de premissas e estruturacao similar a de
uma regressao linear, mas utilizando o método de maxima verossimilhanga, ao invés
dos minimos quadrados. E representada por uma funcfo binomial cujas variaveis
independentes sdo métricas e a variavel dependente € um logaritmo neperiano de uma
chance (p/(1-p), em que p ¢ a probabilidade de pertencimento ao grupo de sucesso. A
equacao central do método pode ser representada pelas seguintes notacdes:
InY =a+by.x; +byxy + bg. x5+ -+ by X,

onde

Y (razio de chance) = P(sucesso)

— P(sucesso)
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No caso desta pesquisa, a varidvel dependente categorica binaria é o desempenho
financeiro das startups de energia e pode ter os seguintes valores: sucesso (ter atingido
0 IPO) ou fracasso (ter fechado/encerrado suas operagGes). Como discutido
anteriormente, a opgao por esta variavel ocorre porque seus valores — IPO ou Closed —

melhor representam o valor futuro de uma empresa.

A Tabela 6 mostra a divisao desses dois grupos e os respectivos significados e nimero
de ocorréncias. Além dos grupos “IPO/sucesso” e “Encerradas/fracasso”, a base
Crunchbase ainda apresenta mais duas classificacdes de empresas.

Tabela 6: Populagdo-alvo original e startups selecionadas

Grupo Significado Ndmero de Startups
Empresas Selecionadas
IPO Sucesso (1) 425 181
Encerradas Fracasso (0) 112 112
Adquiridas N/A (excluidas) 505 -
Em operacdo Amostra de teste 1.880 -
TOTAL 2.922 293

Fonte: Elaboragéo propria

A terceira classificacdo seria das empresas que foram adquiridas no periodo. Entretanto,
essas empresas foram excluidas da pesquisa, pois ndo € possivel classificar se uma
aquisicao significa sucesso ou fracasso sem uma andalise mais profunda e individual de
cada uma das ocorréncias. Uma startup poderia ser adquirida por um alto valor por
outra empresa que deseje entrar em um novo mercado ou deseje ter um produto
inovador bem-sucedido desenvolvido e testado. Neste caso, a aquisicdo indicaria que
essa startup teria tido um grande sucesso e, por isso, foi alvo de uma aquisicéo de alto
valor. Porém, outra startup poderia ter uma tecnologia importante, mas estar com
problemas financeiros, 0 que a tornaria um alvo facil e barato para uma aquisicao
estratégica. Neste caso, a aquisicdo seria um indicativo de fracasso do ponto de vista
financeiro e de negocios para aquela startup. Esta complexidade e necessidade de
analise qualitativa individual levaram a excluséo das startups dessa categoria.
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A quarta classificacdo — o maior dos grupos — diz respeito as startups em operacao.
Estas sdo as startups que hoje ainda estdo com suas trajetérias em curso e poderdo
chegar eventualmente ao IPO ou ao encerramento um dia. As startups incluidas aqui
poderiam ser, inclusive, alvo de futuras pesquisas longitudinais, utilizando o modelo

desenvolvido nesta pesquisa.

Cabe ressaltar que os valores da coluna “Numero de Empresas” da Tabela 6 se referem
aos retornos diretos da extracdo na base Crunchbase das startups sujeitas aos filtros
“Energy” e data de fundagdo “1997-2016”. A reducédo destes valores para o observado
na coluna “Startups Selecionadas” na linha dos IPOs, se da pelo filtro conceitual do que
€ uma startup, definido com base na reviséo de literatura. Neste sentido, foram excluidas
da base original, através de andlises qualitativas, holdings de participacGes, grandes
empresas erroneamente classificadas como startups,. assim como estruturas juridicas
criadas apenas com intuito de captar recursos para financiar projetos de infraestrutura no
setor de energia. Em termos concretos, esta analise qualitativa reduziu, na base final de

startups, 0 nimero de empresas que chegaram ao IPO de 425 para 181.\
3.2 ESTABELECENDO AS HIPOTESES

As hipdteses levantadas sdo resultantes dos achados da revisdo de literatura e dos
objetivos primarios e secundarios estabelecidos para esta pesquisa. Com base nelas,
também foram definidas as variaveis independentes do modelo. A primeira hipotese,
que se configura como a hipotese central, é relacionada ao préprio objetivo principal e
ajudard a definir se hd ou ndo um modelo estatistico preditivo melhor que o modelo
nulo. Ela pode ser definida da seguinte forma:

H1: Existe um grupo especifico de startups no setor de energia que possui maior

chance de se destacar no cendrio de transicao energética.

As seis demais hipoteses sdo relacionadas aos objetivos secundarios da pesquisa e
buscam, em maior parte, entender quais fatores especificos sdo mais importantes na
definicdo de sucesso das startups. De certa forma, elas estdo

condicionadas/subordinadas a H1. S&o elas:

H2: Startups ligadas ao segmento de energias renovaveis e sustentabilidade
possuem melhor desempenho no contexto da transi¢do energética.
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H3: Startups ligadas a novos modelos de negécio possuem melhor desempenho no
contexto da transicao energética.

H4: Startups localizadas em paises em que ambientes de inovacdo para cleantechs
sdo mais desenvolvidos tendem a ter melhor desempenho.

H5: Startups que receberam mais investimentos, em volume e em quantidade,
possuem melhor desempenho.

H6: Startups que possuem acesso a capital-paciente possuem melhor desempenho
que as investidas apenas por investidores financeiros.

H7: A data de fundac¢éo da startup influencia seu desempenho.

Para testar as hipoteses estabelecidas, foi preciso entender as informacdes disponiveis e
determinar as variaveis (ou combinacgdo delas) que possam representar adequadamente
as questdes levantadas pelas hipoteses.

3.3 DEFININDO AS VARIAVEIS

Apontadas as hipéteses central e secundarias do modelo de investigagdo, definiram-se
as variaveis capazes de testa-las. Neste sentido, foram selecionadas 12 variaveis
originais (11 independentes e uma dependente) que podem ser observadas na Tabela 7,
e que, mais adiante, serdo reduzidas com o objetivo de simplificacdo do modelo
preditivo.

Tabela 7: Variaveis do modelo e operacionalizacao

Variavel Abreviagédo Operacionalizagéo

Status da Startup Status Variavel dependente binaria. 1 = IPO (sucesso); 0 = Closed

(Fracasso).
-~ Categorica. 1 = atuagdo ligada a sustentabilidade; 2 =
Negocio Sustai 3 “anti” bilidade; 3 = posici f
Sustentavel ustain atuacdo oposta (“anti”’) sustentabilidade; 3 = posicionamento

neutro em relagéo a sustentabilidade.

Categorica. 1 = foco em novos modelos de negdécio; 2 = foco
Novo Modelo de em alta intensidade tecnologica; 3 = foco ndo

- NBModel . - -
Negocio necessariamente ligado a novos modelos de negdcio ou alta
intensidade tecnoldgica.
Pais Inovador INDUtENY Classificagdo do ambiente de inovagdo (inputs) em cleantech
(Ambiente) P do pais segundo o Global Cleantech Innovation Index 2017.

Classificagdo do ambiente de inovagao (outups) em
OutputEnv  cleantech do pais segundo o Global Cleantech Innovation
Index 2017.

Pais Inovador
(Resultados)
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(Continuacéo da Tabela 7)

Rodadas de Numero de rounds de investimentos recebidos antes do IPO
. NoRounds
Investimento ou encerramento.

Capital Investido  EquityFund Volume de capital investido antes do IPO ou encerramento.

Volume total investido (inclui dividas, grants e outros

Total Investido TotalFund recursos) antes do IPO ou encerramento.

Ndmero de
Investidores

Numero de investidores que aportaram recursos na startup.
Nolnvestors q P P

Corporate Venture
Capital (CVC)

Categorica. 1 = recebeu investimento de corporate venture

Icorp capital (CVC); 0 = nédo recebeu investimento de CVC.

Categorica. 1 = recebeu recursos de investidores-anjos; 0 =

Investidor-Anjo langel ndo recebeu recursos de investidores-anjos.

Data de Fundacdo FoundDate Ano de fundagdo da startup.

Fonte: Elaboragéo propria

O teste da Hipdtese 1 (H1) é o préprio teste do modelo a ser proposto. A variavel
dependente no caso é a “Status”, em que “IPO” significa o sucesso (1) e “Closed”, 0
fracasso (0). A op¢do “Was Acquired” foi descartada em razdo da complexidade em
interpretd-la de forma quantitativa como anteriormente j& apontado. Ja a opcéo
“Operating” funciona para separar as amostras de treinamento (pré-teste) e validacdo da
amostra de teste do modelo. Dado o atendimento das premissas, 0 objetivo é maximizar
o “Pseudo R?”, equivalente tedrico ao coeficiente de determinagdo (R?) das regressdes
lineares multivariadas, maximizar o “hit ratio” resultante do modelo proposto e garantir
a significancia estatistica do referido modelo. Dada a centralidade de H1, a andlise dos

resultados também serd apoiada por métodos complementares.

A hipétese 2 (H2) foi testada através da variavel “Sustain”, criada com base nas
informac6es sobre o setor, do negdcio e das atividades das startups extraidas da base
Crunchbase e, eventualmente, complementadas através dos sites das empresas e outras
fontes. Com base nestas informagoes, a variavel “Sustain” foi construida como uma

categorica contendo trés grupos:

e Grupo 1 = atuacdo ligada a sustentabilidade — ex.: Solar, Renewable Energy etc.
e Grupo 2 = atuacdo antagonica a sustentabilidade — ex.: Oil & Gas, Coal etc.

e Grupo 3 = posicionamento neutro em relagdo a sustentabilidade — ex.: Software,
Analytics, Electronics etc.
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Caso determinada empresa possuisse um ou mais setores indicados no Grupo 1, esta
seria classificada como uma empresa ligada a sustentabilidade. Caso a empresa
possuisse indicativo de categoria apenas no Grupo 2, seria classificada como uma
empresa antagonica ao conceito de sustentabilidade. Caso a empresa tivesse indicativos
apenas do Grupo 3, ela seria classificada como uma empresa que é neutra em relagéo ao

tema sustentabilidade.

Para a hipdtese 3 (H3), o procedimento conduzido foi similar ao realizado no caso da
H2. A variavel criada “NBModel” seria categorizada da seguinte forma:

e Grupo 1 = foco de atuacdo relacionado a novos modelos de negécio no setor de
energia — ex.: Analytics, Home Automation, Machine Learning etc.;

e Grupo 2 = foco de atuacdo ligado a novas tecnologias — ex.: biotechnology,
nanotechnology etc.

e Grupo 3 = foco ndo necessariamente ligado a novas tecnologias ou novos
modelos de negdcio — ex.: Solar, Transportation etc.

Tabela 8: Exemplos de construcdo das variaveis “Sustain” e “NBModel”

Categoria “Sustain” “NBModel”

Solar 1 3

Renewable Energy

Analytics

Home Automation

Transportation

Oil & Gas

Biotechnology

W Wl N W P W
N N W W | P W

Nanotechnology

Fonte: Elaboracéo propria

O procedimento de classificacdo atenderia a mesma ldgica e sequéncia estabelecida no
caso do teste de H2. A Tabela 8 exemplifica e ajuda a esclarecer como foi feita a
transformacéo dos contetidos das categorias da base Crunchbase nas variaveis “Sustain”
e “NBModel”. Cabe ressaltar que essas transformacdes sdo ajustadas pelos contetdos
descritivos das atividades das startups. Ou seja, se uma startup fosse da categoria

“Solar”, mas desenvolvesse um novo material de alta tecnologia, na varidvel
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“NBModel” o valor seria ajustado para “2”. O mesmo ocorreria, ajustando a variavel
“Sustain” de “3” para “1”, se uma startup de “Transportation” tivesse seu foco na

reducdo de emissbes de CO2.

No caso da hip6tese 4 (H4), a localizacdo das startups precisava ser transformada em
algum indicador categorico ou quantitativo para que fosse medida pelo modelo. Optou-
se por utilizar os indicadores “Inputs to Innovation” (InputEnv) e o “Outputs of
Innovation” (OutputEnv) do Global Cleantech Innovation Index do ano de 2017
(CLEANTECH GROUP; WWF, 2017), que consegue capturar, através de valores
quantitativos (continuos de 0 a 5), diversas caracteristicas dos paises-sede das startups.
O Global Cleantech Innovation Index avalia mais de 40 paises e possui uma
metodologia que envolve 21 métricas e 15 indicadores agrupados da forma representada
pela Figura 7 (CLEANTECH GROUP; WWF, 2017).

Global Cleantech
Innovation Index

Inputs to Outputs of
Innovation Innovation
; H . ; L
General B. Cleantech- Evidence of D. Evidence of
Innovation Specific Emerging Commercialise
Drives Innovation Cleantech d Cleantech
Drives Innovation Innovation
General = Government Early-stage = Company
innovation policies private revenues
inputs =  PublicR&D investments = Renewable
Entrepreneurial spending High impact energy
culture = Accessto companies consumption
private finance Environmental = Late-stage
= Infrastructure patents investments
for renewables and exits
= Cleantech = Listed
Industry cleantech
Organizations companies

Figura 7: Global Cleantech Innovation Index
Fonte: CLEANTECH GROUP; WWF, (2017)

Para o teste da hipotese 5 (H5), foram utilizadas as varidveis nimero de rounds de
investimento recebidos: “NoRounds”; a quantidade de recursos recebidos na forma de

aporte de capital: “EquityFund”; a quantidade total de recursos recebidos: “TotalFund”;
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e 0 numero total de investidores na empresa: ‘“Nolnvestors”. Essas variaveis estio
disponiveis na base da Crunchbase nesta mesma forma e ndo houve necessidade de

transformacgdes ou fontes adicionais.

A hipdtese 6 (H6) foi testada através de duas variaveis binarias que foram criadas e
manualmente preenchidas com base nas informacgdes individualizadas da propria
Crunchbase. A variavel “Icorp” aponta se a empresa possui (1) investimento de fundos
de corporate venture capital ou ndo possui (0) esse tipo de investidor. Da mesma forma,
a variavel “langel” indica se a empresa possui (1) ou ndo (0) investimento de
investidores-anjos (sendo alguns deles filantropos, o que representaria o limite superior

do capital-paciente apontado pela literatura).

Por fim, a variavel data de fundagéo (“FoundDate”) foi utilizada para testar a hip6tese 7
(H7) de maneira quantitativa, sendo complementada por uma analise qualitativa das
variaveis: data da oferta publica inicial (“IPODate”) e data de encerramento
(“ClosedDate”). Essas datas foram comparadas com as dos grandes acordos e politicas
publicas ligadas a sustentabilidade, com o objetivo de mapear a influéncia destes

eventos no sucesso ou no fracasso das startups.

3.4  TRATAMENTO DOS DADOS

Embora a Crunchbase seja uma das mais completas bases de empresas de tecnologia do
mundo, alguns dados precisaram ser tratados para que o modelo apresentasse resultados
validos e consistentes (HAIR JR et al., 2010). Assim, foi executado um conjunto de
procedimentos para garantir um bom ponto de partida.

A primeira etapa de tratamento foi a analise de valores faltantes (missing values). Em
cinco casos, ndo havia na base original o pais-sede da empresa, fato resolvido através de
buscas adicionais nos sites institucionais das startups e outras fontes, eliminando o
problema por completo. Entretanto, quatro casos possuiam o pais-sede da empresa
declarado, mas o pais ndo estava na lista dos avaliados pelo Global Cleantech
Innovation Index. Nestes casos, foi atribuido o menor valor entre os demais paises aos
paises ausentes. Dentre as variaveis quantitativas, foi necessaria uma analise mais
estruturada, utilizando-se o software estatistico SPSS. O resultado geral desta analise

pode ser observado na Tabela 9, que apresenta quatro varidveis com dados ausentes,
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todas com percentuais significativos (de 30 a 50%) e associadas ao teste da hipotese 5
(H5), que trata do volume e quantidade de investimentos recebidos pelas startups.

Tabela 9: Panorama geral dos dados faltantes

Missing
N Count | Percent
Sustain 293 0 0,0
NBModel 293 0 0,0
InputEnv 293 0 0,0
OutputEnv 293 0 0,0
NoRounds 204 89 30,4
Nolnvestors 148 145 49,5
EquityFund 177 116 39,6
TotalFund 195 98 33,4
Icorp 293 0 0,0
langel 293 0 0,0
FoundDate 293 0 0,0

Fonte: Elaboragéo propria

Ao analisar a Tabela 9, pode-se observar que a variavel mais critica é a “Nolnvestors”,
que representa 0 nimero de investidores, com quase 50% de dados ausentes. Entretanto,
gualitativamente, a varidvel mais significativa para o teste da hipétese € a relacionada ao
montante total recebido, “TotalFund”. Seguindo adiante, e analisando também as
informacbes da Tabela 10, pode-se acrescentar a analise que as startups com status
“IPO” possuem, percentualmente, o maior nimero de dados ausentes em todas as quatro
variaveis. Essa Gltima constatagdo ndo chega a ser um problema em si, pois essa
auséncia superior pode significar apenas que a empresa alcangou o IPO sem a
necessidade de rodadas de investimentos externos anteriores. Nesta tabela, é observado
que, novamente, a variavel “Nolnvestors” possui um padrdo diferente das demais, com
valores ausentes substancialmente maiores — destacadamente, nas empresas com status
“Closed”.
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Tabela 10: Analise das variaveis com valores ausentes

Var Total Closed IPO
Present Count 177 92 85
EquityFund Percent 60,4 82,1 47,0
Missing | % SysMis 39,6 17,9 53,0
Present Count 195 93 102
TotalFund Percent 66,6 83,0 56,4
Missing | % SysMis 334 17,0 43,6
Present Count 204 99 105
NoRounds Percent 69,6 88,4 58,0
Missing | % SysMis 30,4 11,6 42,0
Present Count 148 77 71
Nolnvestors Percent 50,5 68,8 39,2
Missing | % SysMis | 49,5 31,3 60,8

Fonte: Elaboragéo propria

Com base nessas constatacdes, decidiu-se eliminar os casos com dados ausentes na
variavel “TotalFund”, a priori, a mais relevante para o contexto de H5. Esta decisdo de
projeto resultou numa eliminacdo completa de dados ausentes também na variavel
“NoRounds” e em percentuais de 9,2% e 28,2% de dados ausentes nas variaveis
“EquityFund” e ‘“Nolnvestors”, respectivamente. A persisténcia do montante
significativo de valores ausentes na variavel “Nolnvestors” levou a deciséo adicional de
descartar definitivamente a variavel “Nolnvestors” do modelo. O percentual de dados
ausentes da varidvel “EquityFund” ficou abaixo de 10%, entretanto ndo sdo
considerados complemente aleatérios (possuem forte correlagdo com a variavel
“TotalFund”). Por isso, decidiu-se pela imputacdo de dados a partir da multiplicacéo do
valor da variavel “TotalFund” pela média da relagdo entre esta variavel e a propria

variavel “EquityFund”.

O resultado final do processo de tratamento de dados € uma amostra que atende aos
requisitos de tamanho adequado de, pelo menos, 10 casos por varidvel independente do
modelo (amostra de 195 casos, maior que os 110 casos recomendados). A amostra
possui ainda uma proporc¢do entre grupos adequada, sendo préxima de 50% para cada
status (52,3% casos de “IPO” e 47,7 casos de startups “Closed”). Para a imputagao de
dados ausentes, foram atendidas as recomendages técnicas da literatura para situagdes
com menos de 10% de dados ausentes e ndo completamente aleatérios (HAIR JR et al.,
2010).
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Apds a analise dos dados ausentes e 0s respectivos tratamentos, optou-se pela realizacdo
de uma analise de fator exploratdria, utilizando-se 0 método de componentes principais,
com 0 objetivo de tornar o modelo mais simples e resolver eventuais problemas de
correlagdo entre as variaveis. A resultante do ndmero final de startups pode ser

observada na Tabela 11.

Tabela 11: Lista final de startups

Grupo Sianificado Namero de Startups Lista Final de
P g Empresas Selecionadas Startups
IPO Sucesso (1) 425 181 102 (52,3%)
Encerradas Fracasso (0) 112 112 93 (47,7%)
TOTAL 537 293 195 (100%)

Fonte: Elaboragdo propria

35  ANALISE DE FATOR: METODO DOS COMPONENTES PRINCIPAIS

Nesta etapa de extracdo dos componentes principais, empregando-se a analise de fator
exploratéria no software SPSS, primeiramente foi utilizado, como critério de
classificagdo, um autovalor (eigenvalue) igual ou maior a 1 (um). O resultado alcangado
apresentou uma composi¢do com quatro componentes que possuiam variancia explicada
de 68,5% (ndo desprezivel), mas que ndo permitiria uma interpretacdo dos resultados
frente as hipdteses estabelecidas. Desta forma, instituiu-se uma nova analise com cinco
e depois com seis fatores e esta Ultima apresentou resultados bastante satisfatorios. A
variancia explicada atingiu 87,56% e todas as hipdteses secundarias estavam associadas
a uma ou mais das novas variaveis. Além da melhor adequacéo de variancia explicada e
de interpretacdo, os valores para os testes KMO, de esfericidade de Bartlett e de
comunalidades também se apresentaram como adequados (HAIR JR et al., 2010). O
resultado, considerada uma supressdo de resultados com carga abaixo de 0,6 e a

aplicacdo de rotagdo ortogonal varimax pode ser observado na Tabela 12.
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Tabela 12: Extracdo dos Componentes Principais

Component

1 2 3 4 5 6
Negdcio Sustentavel (Sustain) 0,972
Novo Modelo de Negdcio (NBModel) 0,985
Pais Inovador (Ambiente) (InputEnv) 0,950
Pais Inovador (Resultados) (OutputEnv) 0,957
Rodadas de Investimento (Z-NoRounds) 0,639
Capital Investido (Z-EquityFund) 0,956
Total Investido (Z-Total Fund) 0,960
Corporate Venture Capital (Icorp) 0,829
Investidor-Anjo (langel) 0,756
Data de Fundacédo (FoundDate) 0,995

Fonte: Elaboragéo propria

Considerando que os componentes 4, 5 e 6 sdo formados pelas préprias varidveis
originais, que os componentes 2 e 3 sdo medidos em escalas comparaveis, optou-se pela
adocdo da técnica de summated scales para representacdo das novas varidveis extraidas
pelo método de componentes principais. Neste caso, as variaveis originais do
componente 1 foram transformadas em z-scores para que as somas dos valores

possuissem uma representacdo adequada.

3.6 O MODELO CENTRAL

Segundo Hair Jr et al., (2010), o método de regressdo logistica multivariada tem por fim
atender a dois objetivos de pesquisa especificos: estabelecer um sistema de classificagdo
gue permita estipular regras para pertencimento de grupo de forma binaria e identificar
as variaveis independentes que afetam essa classificacdo. No caso desta dissertacdo, o
teste de H1 pretende atender ao primeiro objetivo, enquanto os demais testes buscam
alcancar o segundo. A Figura 8 representa o diagrama geral e as relagdes do modelo,
incluindo as novas variaveis resultantes da extracdo dos componentes principais (1 =
Investimentos Anteriores; 2 = Inovacdo para Cleantech: Pais; 3 = Capital-paciente; 4 =
Negocio Sustentavel; 5 = Novo Modelo de Negdcio; 6 = Data de Fundagdo) e suas
relagdes com as hipdteses de pesquisa. As varidveis 1, 2 e 6 possuem valores numéricos

e as 3, 4, 5 possuem valores categoricos.
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Novas Variaveis Hipdteses Status

1. Investimentos H5
Anteriores 3 H1 @
2. Inovagdo para H4
Cleantech: Pais >
1 IPO
H6 Modelo
3. Capital Paciente  fee————=3p!  Estatistico
4. Negdcio L_H2 3 Regressio
Sustentavel Logistica
0
5. Novo Modelo de H3
Negdcios > @
H7
6. Datade FUNCagi0 |3 Closed

Figura 8: Modelo Proposto para Regresséo Logistica

Fonte: Elaboragéo propria

Cabe ressaltar que as varidveis categoricas 4 e 5 sdo formadas pelas préprias varidveis
originais e, portanto, ndo ha mudanca na sua interpretacdo. A variavel 3, entretanto, teve
uma pequena alteracdo de sentido ao ser convertida através do processo Summated
Scale. A categoria “0” continua a representar a auséncia de capital-paciente. A categoria
“1” significa agora a presenga de investimento-anjo ou de investimento de CVC,
indistintamente. J& a categoria ‘2” representa investimento-anjo e corporativo
simultaneamente. Essa observagdo é relevante em razdo das interpretacGes e analise que

serdo feitas no capitulo de resultados e discusséo.

No modelo, a variavel dependente binéria é a varidvel Status, onde 1 = IPO (a startup
alcancou a abertura de capital no periodo) e 0 = Closed (a startup encerrou suas
atividades no periodo). Para estimagdo do modelo, parametrizou-se um intervalo de
confianga de 95% para as estimativas de 3, um valor de trés desvios-padrdo nos residuos
para consideracdo de outliers e um cutoff de 0,5 para classificacdo dos grupos. Esses
parametros foram estipulados levando-se em consideragdo que os tamanhos dos grupos
da amostra séo relativamente parecidos (IPOs sdo 52,3% dos casos e encerramentos
47,7%). Com os critérios apontados, ndo foram identificados casos de outliers na

amostra.
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Concebido o design geral da pesquisa, é necessario fazer o teste das premissas
(assumptions) do modelo. Neste ponto, 0 método da regressao logistica destaca-se em
relacdo ao método de andlise discriminante para dois grupos, que também poderia ser
utilizado, dados o0s objetivos desta pesquisa. A regressdo logistica ndo demanda
praticamente nenhum pré-requisito critico como formas especificas de distribuicdo das
variaveis independentes, ndo exige homocedasticidade dos erros e nem exige relagdes
lineares entre as varidveis dependentes e independentes, como no caso das regressoes

lineares multivariadas.

Na etapa seguinte, foi necessario estabelecer o modelo-base (nulo) para comparagdo
com o modelo central a ser proposto. O modelo-base, neste caso, considerando o carater
binario da variavel dependente, é o modelo completamente aleatdrio, ou seja, 50% de
chance de sucesso (IPO) e 50% de chance de fracasso (encerramento).

Definidos 0 modelo-base e a estrutura geral, é necessario separar/definir as amostras de
treinamento e de validacdo deste modelo. Para a amostra de treinamento, recomenda-se
gue haja pelo menos 10 casos para cada pardmetro (HAIR JR et al., 2010), o que
totalizava um minimo de 70 casos exigidos (seis varidveis independentes mais um
parametro constante independente). Tendo em vista este requisito, adotou-se um
processo de selecdo aleatoria considerando 80% de chance de o caso ser selecionado
para a amostra de treinamento e 20% para ser selecionado para a amostra de validacao
(holdout). Dessa forma, 154 casos foram selecionados para a amostra de treinamento
(maior que os 70 recomendados pela literatura). Por diferenca, a amostra de validacéo
contou com 41 casos. Com a amostra de treinamento, foi realizada a estimagdo do
modelo no software SPSS utilizando o método de backward elimination com foco na

maximizacao do likelihood ratio no processo de selecdo das variaveis.

Para analise dos resultados e teste da hipotese H1 foram utilizadas as comparac@es do
modelo-base com o hit ratio do modelo proposto, as diferencas entre os -2LL do
modelo-base e do proposto e 0 Nagelkerke's R2. A Tabela 13 apresenta uma breve
comparacao entre os significados dessas estatisticas e suas comparaveis equivalentes em

um modelo de regressdo linear.
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Tabela 13: Comparacao entre regressdao multipla e regressao logistica

Regressao Mdltipla Regressdo Logistica
Soma dos Quadrados Total -2LL do Modelo Base (nulo)
Soma dos Quadrados dos Erros -2LL do Modelo Proposto
Soma dos Quadrados da Regressdo Diferenca entre os dois -2LL
Teste F das diferengas Teste chi-quadrado para -2LL
Coeficiente de determinacdo (R2) “Pseudo” R2 (Nagelkerke)

Fonte: Hair Jr et al. (2010)

Por fim, os valores dos pardmetros [ das varidveis independentes, além dos respectivos
p-valores, foram utilizados para determinar quais varidveis sdo determinantes para o
sucesso (IPO), assim como o tamanho do seu impacto no modelo proposto. Com essas
comparagdes, chegou-se aos resultados e aos respectivos testes das demais hipoteses
(H2 a H7).

3.7 METODOS E ANALISES COMPLEMENTARES

Além do desenvolvimento do modelo central de regressdo logistica, a andlise dos
resultados contou com outros métodos e técnicas de apoio e suporte analitico como, por
exemplo, analise de frequéncias, regressdes lineares especificas e nuvens de palavras
sobre o contelido descritivo.

Como se tratam apenas de métodos de suporte, ndo caberia uma descricdo mais extensa
e caso a caso, que, quando necessaria, serd feita no préprio capitulo de resultados e

discussao.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A apresentacdo e analise dos resultados da pesquisa foram estruturadas em trés blocos
distintos. O primeiro tratou da caracterizagdo da amostra das startups de energia e suas
respectivas particularidades. Esta parte foi feita, basicamente, utilizando analises de
frequéncia e estatisticas descritivas mais simples. O segundo bloco focou nos resultados
obtidos pelo modelo proposto e sua comparagdo com as hipoteses estabelecidas,
caracterizando-se como o nicleo da pesquisa propriamente dita. Na terceira parte, foram
abordadas reflex6es complementares e sugestdes para pesquisas futuras, além de se

estabelecer inter-relagcdes com as conclusdes da dissertagdo.

4.1 CARACTERIZAGCAO DAS STARTUPS DE ENERGIA

Entre as 195 startups de energia fundadas nos ultimos 20 anos e que chegaram ao IPO,
existem algumas caracteristicas que merecem ser observadas. Corroborando com a
literatura, que prevé que a perspectiva de valorizagdo possui relagdo com as tendéncias
de mercado e do setor (referéncias), a Figura 9 aponta que 77% das startups da amostra
possuem negdcios ligados a sustentabilidade. Este ndmero sobe ligeiramente para
79,4% quando sdo analisadas apenas as startups que chegaram ao IPO. Em oposicéo,
apenas 7,7% possuiam negdcios antagdnicos ao conceito de sustentabilidade (6,8% em
relacdo aquelas que atingiram o IPO).

160 t5t

Lizadas a Sustentabilidade Posicionamento Neutro Antagdnicas a
Sustentabili dade

Figura 9: Startups de Energia e Sustentabilidade

Fonte: Elaboragdo propria
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Ao analisar as frequéncias em relacdo ao modelo de negdcios ou ao grau de inovacao
tecnoldgica, ndo sdo observadas tendéncias tdo hegemodnicas. Novamente, pela analise
de frequéncia, pode-se apoiar na literatura, a qual indica que startups com um claro
diferencial competitivo — tanto as que apresentam um novo modelo de negdcios como
uma nova tecnologia — possuem mais chances de serem bem-sucedidas (referéncias).
Assim, percebe-se, na Figura 10, que 84,6% de todas as startups e 96,1% das startups
que fizeram IPO estavam associadas a um novo modelo de neg6cios ou a uma inovacgao

intensiva em novas tecnologias.

Prosseguindo com a andlise ainda sobre esta perspectiva, percebe-se que o nimero de
startups encerradas em relacdo ao total € similar quando as startups sdo baseadas em
novos modelos de negdcio ou em novas tecnologias (20,0% e 20,5% respectivamente).
Entretanto, quando a startup ndo apresenta um diferencial competitivo claro, o nimero

de fracassos mais do que dobra, atingindo 43,3% do total de startups dessa categoria.

120
= Total 100
100 —— ®IPOs
Encerradas
80
60
40
20
0 4
Novos Sem Diferencial Baseadas em
Modelos de Negdcios Competitivo Claro Alta Tecnologia

Figura 10: Startups de Energia, Novos Modelos de Negdcio e Intensidade
Tecnoldgica

Fonte: Elaboragéo propria

Analisando ainda sobre esta perspectiva, percebe-se que o nimero de startups
encerradas em relagdo ao total é similar quando as startups sdo baseadas em novos

modelos de neg6cio ou em novas tecnologias (20,0% e 20,5% respectivamente).
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Entretanto, quando a startup ndo apresenta um diferencial competitivo claro, o nimero

de fracassos mais do que dobra, atingindo 43,3% do total de startups dessa categoria.

Observando a questdo da segmentacéo de negdcios com uma lente mais setorial, hd um
reforco das percepgdes anteriores. A Figura 11 mostra a frequéncia que determinada
categoria da base Crunchbase é citada e referida a uma determinada startup. Nota-se
que cada startup pode ter mais de uma categoria associada e algumas das categorias da
base sdo diferentes, mas fortemente relacionadas como “energias renovaveis” e
“tecnologias limpas”, por exemplo. Analisando estas categorias, é possivel observar que
mais da metade das 16 categorias mais citadas estdo relacionadas aos conceitos de
sustentabilidade e eficiéncia energética, tais como energia solar, energias limpas, gestdo
de energia etc. Nesse sentido, apenas uma categoria claramente antagbnica ao conceito

de sustentabilidade ¢ citada: “petrdleo e gas”.
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Figura 11: Startups de Energia e Segmentos de Atuacéo

Fonte: Elaboragéo propria
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No que tange aos modelos de negdcios, a percepcao direta € mais complexa, mas é
possivel notar uma tendéncia ligada a digitalizagdo com categorias como “software”,

“eletronica” e “tecnologia da informagdo” aparecendo entre as mais citadas.

De modo alternativo e complementar, utilizou-se a ferramenta de criacdo de nuvem de
palavras Worditout para analisar a frequéncia de palavras com base no campo completo
de descrigdo das atividades das startups da amostra. De um total agregado de 2.897
palavras, foi extraida a Figura 12, cujo tamanho da palavra significa uma aproximacéao

da frequéncia ocorrida.

generation |o; ding developer global developing

waste Advanced utilities

industry . . managemer
devices gement o ctures  development

) . products
conversion L LﬁrbOll
operates power cell ind based modules

cleantech

desien ver, 15 technology
services pFOVI €s customers deVEIOpS

engages PV
electrical banels
electronics manufa;turmg ¢ b industrial

designs offering bLlsmesses
transportation Inc water  grid

_ _coutrol teduce electronic cost marketsthe?“d
silicon PPh( ations consumption - China
industries  process 01l cells clean residential Il&, 1ting electricity

manUfaCturereffluenLy materials US€ thin-film prodlutlon turbines

fuels batteries

providing INev» SyStems e

focused  hon” throngh Projects photovoltaic SO ar
1 commercial engaged fiel

electric
geothermal research biomass government OfferS

solutions e 2y, storase

Figura 12: Frequéncia de Palavras-Chave nos Descritivos das Startups da Amostra

Fonte: Elaboracéo propria

As conclusdes sdo conceitualmente bastante proximas ao resultado obtido com a andlise
de segmentacdo da base Crunchbase. As palavras “Power”, “Solar” ¢ “Renewables”
indicam o destaque da tematica da sustentabilidade como tendéncia entre as startups de
energia. As palavras “Systems” e “Solutions”, por sua vez, destacam a importancia dos
novos modelos de negécio baseados na digitalizacdo do setor de energia, tais como 0s
associados as tecnologias de smart grids, geracdo distribuida, smart contracts, big

data/analytics — entre outros.
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Sobre o perfil dos investimentos recebidos, percebe-se que a maior parte das startups
(68,2%) ndo receberam aportes de investidores com o perfil de “capital-paciente”
(investidores-anjos e corporacOes), apenas de investidores financeiros. A Figura 13
mostra, em uma primeira anélise, que o investimento-anjo ou corporativo, sozinhos,
geram mais fracassos (64,4% da amostra resultou em encerramentos) do que sucessos
(apenas 35,6% chegaram ao IPO). Entretanto, tal perspectiva inverte-se quando ha uma
combinacdo de investimentos-anjo e investimentos corporativos (corporate venture
capital ou CVC). No caso das startups com ambos os tipos de investimentos, 58,9%

chegaram ao IPO enquanto apenas 41,1% encerraram suas atividades.
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Figura 13: Startups de Energia e Capital-paciente

Fonte: Elaboragéo propria

Em relacdo aos aspectos geograficos, a ampla maioria da amostra (66%) é formada por
empresas sediadas nos EUA, como verificado na Figura 14. Tal fato nao é
necessariamente uma surpresa por diversas razdes, entre elas o alto grau de dinamismo e
inovacdo da economia americana, de amplas politicas de governo de apoio as energias
renovaveis e eficiéncia energética nas Ultimas duas décadas, de universidades e
empreendedores de exceléncia, mas, principalmente pelos EUA possuirem o maior e
mais avancado ecossistema de startups e venture capital do mundo.

49



A andlise de frequéncia mostra, ainda, um segundo grupo formado por Canada, Reino
Unido e China que se destacam das demais, embora estejam muito longe do volume

americano.
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Figura 14: Startups de Energia e Localizacdo Geogréfica
Fonte: Elaboragéo propria
Dada a predominancia dos EUA no nimero de startups da base geral, cabe uma breve
andlise regional deste pais como apontado pela Figura 15. Neste sentido, é possivel
corroborar a influéncia do ecossistema de venture capital no surgimento das startups ao
observar que 40% das empresas da amostra estdo sediadas na California, estado onde se
localiza o Vale do Silicio, maior referéncia mundial em termos de startups,
empreendedorismo e venture capital. Em seguida, aparece o estado de Massachusets,
onde estdo localizadas duas das principais instituicdes de ensino e pesquisa do mundo: a
Universidade de Harvard e o Massachusets Institute of Technology (MIT).
Considerando que a California é sede de outras duas instituicfes de ensino e pesquisa
que sdo referéncias mundiais em tecnologia e inovacdo — a Universidade de Stanford e a
Universidade da Califérnia/Berkeley —, é razodvel, em uma primeira analise, conceber
empiricamente que a proximidade de centros de exceléncia em inovacdo é importante

para o surgimento de startups de energia.

Em terceiro lugar, aparece o estado do Texas, mundialmente reconhecido como
referéncia para a industria de petréleo e gas, sendo sede de diversas empresas do setor.

Considerando que o setor de petroleo e gas aparece, apontado pela Figura 11 (p. 46),
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como o terceiro com maior incidéncia de startups na amostra, é razodvel considerar que
a proximidade do mercado e dos clusters setoriais possam afetar a incidéncia de
startups de energia. Mais uma vez, o estado da Califérnia, que possui diversos
incentivos para o mercado de energias limpas, ajuda a corroborar esta visdo pela 6tica

da fontes renovaveis.
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Figura 15: Startups de Energia e Regides nos EUA

Fonte: Elaboracéo propria

Por fim, cabe uma analise de frequéncia longitudinal sobre as datas de fundacio, IPO e
encerramento das empresas (Figura 16). Analisando as frequéncias das startups quanto
a data de fundacdo, percebe-se um pico entre 2005 e 2007, havendo uma redugdo
significativa no nimero de empresas fundadas em tempos mais recentes. Em uma
andlise preliminar, a razdo pode ser um desinvestimento natural em ativos de maior
risco apos a crise global de 2008. Também pode ser reflexo de uma estratégia de
aguardar as incertezas regulatorias e institucionais que antecederam o Acordo de Paris
no campo da sustentabilidade. A possibilidade do desinvestimento é reforcada pela
redugdo substancial dos IPOs nos anos imediatamente pos-crise (2008-2009) e o
seguinte pico de IPOs em 2010 e 2011, habilitados pela janela de saida dos investidores
que evitaram o desinvestimento durante o periodo de baixa, retomando os niveis pré-
crise (2004-2007).
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Figura 16: Fundagdes, IPOs e Encerramentos por Ano

Fonte: Elaboracéo propria

Sobre as frequéncias das startups que encerraram suas atividades, é possivel perceber
gue ndo ha casos reportados pela base antes de 2007. Considerando que & pouco
provavel que nenhuma empresa tenha fechado suas portas durante os 10 anos anteriores
(1997-2006), é razoavel supor que a alimentacdo da base de dados da Crunchbase nao
coletasse informagdes sobre as datas de encerramento antes de 2007. Essa considerago
¢ corroborada pelo fato desta variavel ter um grande nimero de dados ausentes,
fortemente concentrados no periodo de 1997-2006. Do ponto de vista analitico, a Figura
16 mostra um pico de encerramentos entre 2011 e 2013, exatamente entre a crise de
2008 e 0 Acordo de Paris (2015) e imediatamente apés o pico de IPOs pos-crise (2010 e
2011).

Analisando as frequéncias como regressdes lineares, observa-se, de maneira geral, que
ndo hd uma tendéncia definida em nenhuma das trés curvas. As fundagdes, IPOs e
encerramentos possuem tanto coeficientes de determinagdo (R?) muito baixos (~0,00;
0,17 e 0,05 respectivamente) como coeficientes angulares com pequenas inclinagdes (-
0,01; 0,3 e 0,39, respectivamente).
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Introduzida a caracterizacdo da amostra através das analises de frequéncia e regressdes

lineares, pode-se avancar para o0 modelo logistico propriamente dito.

4.2 RESULTADOS DO MODELO PROPOSTO

Como apontado no capitulo de Metodologia, 0 modelo geral foi desenhado com o

objetivo de testar sete hipoteses, sendo a primeira delas uma hipotese central e que

condiciona a maior parte das demais. Desta forma, optou-se por uma analise dos

resultados organizada de forma similar, ou seja, segmentada por hip6tese do modelo.
H1: Existe um grupo especifico de startups no setor de energia que possui maior
chance de se destacar no cendrio de transi¢ao energética.

O teste da hipo6tese H1 significa, na préatica, a verificacdo que comprova ou nao a
existéncia do préprio modelo em si e o quao abrangente ele é. Em outras palavras, a ndo
rejeicdo da hipdtese H1 revela a existéncia de um modelo baseado nas variaveis
escolhidas que consegue prever se uma determinada startup chegara ao IPO com uma
chance maior do que o modelo-base que faz essa previsdo de forma aleatoria (50% de

chance).

A primeira parte do teste desta hipotese é verificar se o coeficiente de determinacdo
alcangado com as variaveis escolhidas é significante. Apds rodar o modelo no software
SPSS, observou-se (Tabela 14) que ele alcancou um Pseudo R? (Nagelkerke) de 0,417,
ou seja, 41,7% da variavel dependente conseguiu ser explicada pelos regressores
presentes no modelo. Em adicdo ao R2, também se obteve um resultado satisfatorio para

a diferenca comparativa de verossimilhanca, que apresentou um -2 Log Likelihood? (-

1 O Pseudo R? Nagelkerke é o equivalente, utilizando o principio da méxima verossimilhanca, ao
coeficiente de determinagdo R2 empregado em regressoes lineares simples e multivariadas. Um valor de
0,417 significa que as variaveis utilizadas no modelo sdo capazes de explicar 41,7% do desempenho das
startups, um valor bastante significativo dado o desafio de se prever o sucesso de uma startup ex-ante.

2.0 valor da diferenca comparativa do -2LL é o equivalente conceitual regressdes logisticas & diferenca
das somas dos quadrados nas regressoes lineares simples e multivariadas. Um valor positivo significa que
0 modelo proposto possui mais poder explicativo que o modelo-base (nulo). Quanto maior o valor, maior
¢ a vantagem do modelo proposto quando comparado com o modelo-base.
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2LL) igual a 153.455 e significativo pelo teste de Hosmer e Lemeshow: p-valor igual a

0,188, ou seja, significante mesmo para valores mais altos de o como 0,1°,

Tabela 14: Modelo de Regresséo Logistica: Resultado Geral e Testes

-2 Log Likelihood (-2LL) 153.455
Pseudo R2 (Nagelkerke) 0,417
Teste de Hosmer e Lemeshow (Quiquadrado) 11.253

(0,188)

Fonte: Elaboragéo propria

Em termos interpretativos, tal resultado representa um avango para a teoria e para a
pratica de investimentos em startups. O investimento em startups é uma atividade de
alto risco e a questdo da acurécia na selecdo dos ativos é um fator critico para os
investidores (BENSON; ZIEDONIS, 2009; KOHN, 2017; MEYER; MATHONET,
2005). A percepcdo de um modelo com apenas seis variaveis capazes de explicar mais
de 40% dos resultados nas Ultimas duas décadas abre perspectivas bastante positivas

para a atividade de venture capital no setor de energia.

Alcangada a validacdo e significancia do modelo, é relevante medir o tamanho da
melhoria do modelo proposto em relagcdo ao modelo-base (nulo). Neste ponto, percebe-
se, por intermédio da Tabela 15, que houve uma melhoria da precisdo preditiva de
18,2% na amostra de treinamento e de 26,8% na amostra de validacdo, um resultado
bastante positivo.

Tabela 15: Tabela de Classificagdo:
Modelo-Base (Passo 0, Nulo) versus Modelo Proposto (Passo 2, Backward Elim.)

Previsto
Treinamento Validagdo
Observado
Status Percentual Status Percentual
Encerradas IPO de Acerto | Encerradas IPO de Acerto
Stat Encerradas 0 67 0% 0 26 0%
atus
Passo 0 IPO 0 87 100% 0 15 100%
(Inicio)
Porcentagem Geral 56,5% 36,6%

% O teste de Hosmer & Lemenshow é utilizado para comprovar se 0 modelo proposto pode explicar bem o
que se observa em regressdes logisticas. O teste avalia 0 modelo ajustado através das distancias entre as
probabilidades ajustadas e as probabilidades observadas. Quando maior o valor, melhor. Um valor
superior ao pardmetro o (erro do tipo I) significa que o modelo passou neste teste. Em geral, sdo
utilizados valores de a = 0,05, mas o modelo proposto passaria no teste mesmo que o valor de o fosse
mais conservador (a=0,1).
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(continuagdo da Tabela 15)

Stat Encerradas 44 23 65,7% 15 11 57, 7%

atus

Passo 2 IPO 16 71 81,6 % 4 11 73,3%
Porcentagem Geral 74,7% 63,4%

Fonte: Elaboragéo propria

O impacto financeiro potencial do modelo é bastante relevante. Segundo a National
Venture Capital Association (NVCA, 2017), existiam, no final de 2016, 4.714 fundos de
venture capital ativos, com um total de capital disponivel para investimentos de US$
608,47 bilhdes. Somente em 2017 foram levantados mais US$ 57,9 bilhdes para
investimentos em capital-semente e venture capital em estagios iniciais
(CRUNCHBASE, 2017).

Restringindo apenas ao setor de energia, foram investidos cerca de US$ 780 milhdes
apenas em 2017. Ao longo do periodo utilizado nesta pesquisa (1997-2016), foram
investidos US$12,9 hilhdes em 2.224 operagdes envolvendo investimentos em startups
de energia. A melhoria alcancada com a amostra de treinamento (mais conservadora, de
18,2%) poderia significar a otimizag&o da aplicagdo de US$ 2,35 bilhdes nos Gltimos 20

anos.

Desta forma, analisando o R?, os testes estatisticos e o hit ratio, pode-se considerar
que a hipotese H1 foi confirmada tanto na significancia estatistica quanto na
relevancia do modelo preditivo proposto, ou seja, existe um grupo especifico e
identificavel de startups no setor de energia que possui maior chance de se destacar

(chegar ao IPO) no cenario de transicao energética.

H2: Startups ligadas ao segmento de energias renovaveis e sustentabilidade

possuem melhor desempenho no contexto da transi¢éo energética.

A hipétese H2, assim como as demais, foram testadas a partir da prdpria configuracéo
do modelo logistico proposto, seus s e seus niveis de significancia. Nesse sentido, apos
rodar o modelo geral com as varidveis resultantes, o processo de backward elimination
propds a exclusdo exatamente da variavel “4. Negdcio Sustentavel”, associada ao teste

de H2, conforme observado no output do modelo representado pela Tabela 16.
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Tabela 16: Variaveis Propostas para o Modelo

o Codificagéo :
Status Variaveis Dummy B exp(B) Sig.
0. Constante 280,189 4,338 ,008
1. Investimentos Anteriores 617 1,854 ,002
2. Ambiente de Inovagao -,347 ,707 ,064
3. Capital-paciente (variavel) ,005
Vaf:;ve's (1) -1,855 156 ,002
Equagio 2) -1,500 ,223 ,105
5. Novo Modelo de Negocios (variavel) ,001
(1) 3,244 25,626 ,000
2) 3,353 28,580 ,000
6. Data de Fundagdo -,140 ,870 ,008
variaveis 4 Negocio Sustentavel (variavel) ,904 ,637
fora da 1) ,506 AT7
Equagao ) ,018 ,894

Fonte: Elaboragdo propria

Considerando que a coluna “Sig.” testa a hipotese nula de que a varidvel em questdo é
igual a 0 (zero), pode-se perceber que tanto o geral da varidvel quanto as categorias

especificas ndo sao significativas para o modelo.

Em termos interpretativos, o resultado coloca uma situacdo que vai em direcdo oposta
ao observado na literatura predominante — Greenpeace, (2015); Liedtke et al. (2015);
Almeida et al. (2017); Farfan & Breyer (2017); IEA (2014, 2016A, 2016B); Livieratos
& Lepeniotis (2017); Chesbrough (2012); Abdmouleh et al. (2015); Ferreira-Leitao et
al. (2010); Jong & Jungmeier (2015); Cantarella et al. (2015); Rocha et al. (2015);
Cherubini (2010); Unep et al. (2016) — que preconiza que startups ligadas a
sustentabilidade deveriam ter um melhor desempenho, j& que suas perspectivas de
valorizacdo deveriam ser maiores. Entretanto, alguns autores apontam possiveis
entendimentos para explicar o resultado empirico obtido. O principal deles é que o
modelo de venture capital tradicional, aplicado as startups digitais, ndo possuem
resultados consistentes quando aplicados a tecnologias limpas (GADDY et al., 2017).
Isso aumentaria a volatilidade dos investimentos diante dos seus ciclos, o que geraria

uma indefinicdo geral sobre o impacto da variavel na varidvel dependente de resultado.

Outra possivel abordagem é referente as politicas publicas. Como ja foi observado, o

setor de energia é usualmente bastante regulado e ligado a decisdes dos governos.
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Diante do desafio recente colocado pela transicdo energética, varios paises estdo
tentando diversas politicas — como tarifas especiais, isencdes fiscais, bénus por adocoes,
compras governamentais etc. — que vém sendo estudadas por diversos autores em
termos de deficiéncia, mas sem um consenso claro até 0 momento (ARGENTIERO et
al., 2017; JARAITE; KARIMU; KAZUKAUSKAS, 2017; POLZIN et al., 2015).

Desta forma, a conclusdo obtida através das saidas do modelo é que H2 deve ser
rejeitada e excluida do modelo preditivo final, ou seja, startups ligadas a
sustentabilidade ou energias renovaveis ndo necessariamente vém se destacando em
termos de desempenho (IPO) no contexto da transicdo energética. Cabe ressaltar
gue o resultado é similar para startups de segmentos antagonicos a sustentabilidade,
indicando que o sucesso dessas empresas tende a ser menos associado a fatores do

mercado em que estdo inseridas do que condi¢des enddgenas.

H3: Startups ligadas a novos modelos de neg6cio possuem melhor desempenho no

contexto da transicao energética.

O primeiro passo para a realizagdo do teste da hipdtese H3 é entender a codificacdo
dummy estruturada conceitualmente e posteriormente operacionalizada pelo SPSS. Na
codificacdo proposta, a variavel “5. Novo Modelo de Negécios (1)” indica se a startup é
baseada em um modelo de negdcio novo para o setor ou ndo, sendo 1 = startup focada
em um novo modelo de negdcios e 0 = startup ndo é focada em um novo modelo de
negdcios. O mesmo vale para a varidvel gerada “5. Novo Modelo de Negocios (2)”,
onde 1 = startup focada em alta tecnologia e 0 = startup ndo focada em alta tecnologia.
Considerando isto, percebe-se que ambos 0s casos apresentaram resultados
significativos, positivos e relevantes. Os Bs para (1) e para (2) foram respectivamente
3,244 e 3,353 ambos significativos para a = 0,05 (p-valor ~0,000).

Em termos interpretativos, fica confirmado o que a literatura preconizava de que
startups baseadas em novos modelos de negdcio possuem mais chances de sersm bem-
sucedidas no contexto da transigdo energética. O fato de os novos modelos de negdcio
do setor energético serem predominantemente ligados ao processo de digitalizagdo
(BRITISH PETROLEUM, 2017; IEA, 2017; RAYNER, 2012) ajuda a explicar parte

deste resultado. Startups de energia “digitais” aproximar-se-iam mais do modelo de

57



crescimento e financiamento tradicional, baseado no venture capital (usado pelas
startups de internet para serem bem-sucedidas). Desta forma, é provavel que suas
trajetorias em direcdo ao IPO também fossem, guardadas as devidas propor¢des, mais

parecidas com as startups de internet.

Adicionalmente, 0 modelo aponta que startups ligadas a alta tecnologia também se
diferenciaram positivamente em termos de resultados quando observado o B ¢ a
significancia de (2). Neste caso, uma conclusdo bastante razoavel é observada através de
classicos da literatura de economia e estratégia, os quais afirmam que tecnologias sdo
potenciais barreiras a entrada e a fonte de vantagens competitivas e comparativas
(FREEMAN, 1995; PORTER, 1979).

Desta forma, a hipdtese H3 é confirmada, ou seja, startups que apresentam novos
modelos de negdcio para o setor de energia possuem melhor desempenho (IPO) no
cendrio da transicdo energética. Cabe ainda adicionar que o resultado se estende a
startups de alta tecnologia, que também possuem desempenho superior as que ndo

apresentam esta caracteristica ou novos modelos de negdcio.

H4: Startups localizadas em paises em que ambientes de inovacdo para cleantechs

s8o mais desenvolvidos tendem a ter melhor desempenho.

No que se refere a localizacdo geografica, tem-se uma interpretacdo um pouco mais
complexa quando confrontamos os resultados estatisticos empiricos alcangados com a
literatura. Primeiramente, percebe-se que a variavel “2. Inovagdo para Cleantech: Pais”
ndo é tdo relevante para o modelo, ja que seu p-valor é 0,064, ou seja, ndo seria
significante para a = 0,05. Entretanto, ele foi incluido no modelo geral proposto ja que
seria significante para a = 0,1. Em relacéo & analise de B, percebe-se que o coeficiente
associado a variavel possui sinal negativo (exp(p) > 1). Como tal resultado contradiz a
literatura — Amanatidou et al. (2014); Farfan & Breyer (2017); Unep et al. (2016);
World Economic Forum (2016); Anaddn (2012); Marcus et al. (2013); West (2014) — e
a variavel em questédo é associada ao pais-sede da startup, Lsendo gue 66% das startups e
60% dos IPOs da amostra sdo sediadas nos EUA, é necesséria uma andlise mais

aprofundada da questéo.\
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A Tabela 17 mostra que o percentual de IPOs nos EUA é menor do que a média da
amostra, podendo explicar, em parte, o sinal levemente negativo do coeficiente
associado a variavel “2. Inovagdo para Cleantech: Pais”. Os unicos paises com valores
acima do valor dos EUA nesta variavel — Canada e Suécia — possuem percentuais acima
dos percentuais totais e dos percentuais dos EUA, dificultando, ainda mais, uma
conclusdo definitiva. Da mesma forma paises notadamente menos desenvolvidos que 0s
EUA como India, Turquia e Itlia, s50 poucos representativos em termos numéricos
(apenas uma startup de cada pais) para se tecer qualquer tipo de analise mais
aprofundada. Considerando que o Global Cleantech Innovation Index (2017)
(CLEANTECH GROUP; WWF, 2017) — que deu origem aos valores desta variavel — é
composto por outras 15 subvaridves, poderia ser considerado como uma oportunidade

para futuras pesquisas um maior aprofundamento destes itens.

Tabela 17: IPOs/Startups por Pais

. "'2. Inovacao para IPOs /
Pals Cleantecﬁ: Pgis" IPOs Startups Startups
Australia 4,08 7 7 100%
Canadé 7,53 10 15 67%
China 4,62 10 11 91%
Franca 55 3 3 100%
Alemanha 6,65 0 2 0%
india 2,44 0 1 0%
Israel 7,13 1 2 50%
Italia 2,95 0 1 0%
Noruega 581 0 1 0%
Suécia 7,71 2 3 67%
Suica 5,78 1 1 100%
Holanda 541 2 2 100%
Turquia 2,14 1 1 100%
Reino Unido 6,74 4 13 31%
EUA 7,18 61 128 48%
Outros N/A 0 4 0%
Média e Totais 6,79 102 195 52%

Fonte: Elaboracéo propria

Pode-se perceber que o valor de B ndo possui um claro sinal positivo, que a
significancia do coeficiente se encontra no limiar do aceitavel e que a andlise de
frequéncia aponta algumas direcBes contraditorias, levando a um resultado pouco

conclusivo.

59

[ [HM6] Comentario: Novo




Desta forma, a hipotese H4 pode ser considerada parcialmente rejeitada, ou seja, a
localizacao geogréfica e 0 ambiente de inovagao ao qual a startup esta inserida ndo
necessariamente influencia positivamente o desempenho (IPO) das startups de
energia no contexto da transicdo energética, embora esta conclusdo demande um

maior aprofundamento analitico em futuras pesquisas.

H5: Startups que receberam mais investimentos, em volume e em quantidade,

possuem melhor desempenho.

Para o teste da hip6tese H5, a varidvel associada foi a “1. Investimentos Anteriores”.
Esta variavel foi formada pela soma dos z-scores do nimero de rodadas de investimento
recebidas, do volume de investimentos em capital recebidos e pelo volume total de
investimentos recebidos. A variavel, como previsto na literatura (RAYNER, 2012),
apresentou um valor de B positivo (0,617) e significativo (p-valor = 0,002), ou seja, a
guantidade de investimentos recebidos antes do IPO ou do encerramento da startup

afeta sua chance de atingir melhor desempenho.

Analisando as estatisticas descritivas, excluindo outliers cujo z-scores ficaram acima de
3 (trés) em modulo, a média do ndmero de rounds de investimento nas startups de
energia da amostra é de 2,64, com intervalo de confianca para a média de 95% entre
2,27 e 3,00. Para o investimento de capital, a média ficou em US$ 41,4 milhGes por
startup com intervalo de confianca de 95% (IC) para valores entre US$ 30,6 e 52,2
milhdes. Para os investimentos totais, a média foi de US$ 54,0 milhdes com IC entre
US$ 38,1 e 69,8 milhdes. A grande diferenca entre os investimentos em capital e o0s
investimentos totais mostra que subvencfes e venture debts sdo relevantes para as

startups de energia.

Dando um enfoque maior nos outliers, quatro empresas receberam mais de US$ 1
bilhdo de investimento total e possuem valores expressivos também nas demais
variaveis associadas a H5. A Tabela 18 mostra estas quatro empresas e suas

caracteristicas principais.

60



Tabela 18: Startups com Maior Investimento Total

Empresa Pais Status Investimgnto em Investimento Rodagas de Data dfz
Capital Total Investimento Fundacéo
Solyndra EUA Encerrada 845.860.000 1.567.504.319 8 2005
Sunrun EUA IPO 295.000.000 1.069.600.000 13 2007
SolarCity EUA  IPO/Adquirida 1.565.240.000 2.111.930.450 20 2006
Vivint Solar  EUA  IPO/Adquirida 540.000.000 1.431.000.000 5 2011

Fonte: Elaboragéo propria

Pode-se perceber que todas sdo sediadas nos EUA e todas atuam no segmento de
energia solar, indicando a importancia dessa fonte de energia para os investidores no
contexto da transigdo energética. A andlise qualitativa também reforca a importancia do
modelo de negdcios. As trés que chegaram ao IPO (Sunrun, SolarCity e Vivint Solar)
atuam de forma bastante similar, sendo fornecedoras de eletrificacdo solar residencial e
baseadas em novos modelos de negdcio ligados a geracdo distribuida. A Unica das
guatro que encerrou suas atividades, a Solyndra, era uma fabricante de painéis solares
de filme fino com alta tecnologia.

A consolidacao destes resultados aponta que, embora ainda ndo haja um modelo estavel
de retorno para venture capital no que se refere as de energias renovaveis, a quantidade
de rodadas e o volume de investimentos anteriores ainda é um diferencial quando se
trata do desempenho de startups de energia. Esta percepgdo enseja uma reflex@o para
pesquisas futuras no sentido de analisar como os periodos entre os investimentos e as

quantidades e perfil das rodadas afetariam o desempenho dessas empresas.

Desta forma, pode-se considerar que a hip6tese H5 foi confirmada, ou seja, um
maior volume e uma maior gquantidade de rodadas de investimentos recebidas por
uma startup de energia aumenta sua chance de atingir o IPO no cenério da
transicao energética.

H6: Startups que possuem acesso a capital-paciente possuem melhor desempenho

gue as investidas apenas por investidores financeiros.

Outra caracteristica importante prevista pela literatura, que € comum as startups de
energia, é a necessidade de ciclos mais longos de investimento e consequentemente a

necessidade de capital-paciente para suportar seu crescimento. Neste ponto, utilizou-se a
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variavel “3. Capital-paciente” para testar a hipotese H6. A codificacdo dummy desta
variavel no modelo segregou a variavel “3. Capital-paciente (1)” para os casos em que
houve investimentos-anjo OU investimentos corporativos (1 = teve um dos dois tipos de
investimentos) e a varidvel “3. Capital-paciente (2)” para os casos em que tiveram
ambos os tipos de investimento (1 = recebeu investimento-anjo E investimentos

corporativos).

Os resultados apontam que a varidvel como um todo ¢ significativa para o modelo (p-
valor = 0,005) e a variavel (1) também (p-valor = 0,002). A variavel dummy (2) foi
incluida, mas com uma questdo similar & da variavel ‘2. Inovagéo para Cleantech:
Pais”: encontra-se no limite para aceitacdo e, mesmo assim, para um valor de a bastante
elevado (p-valor = 0,105). Optou-se por seguir com a variavel ja que a interpretagdo de

B em ambos os casos ¢ bastante similar.

Tabela 19: Perfil dos Investimentos em Startups de Energia

Investimentos IPOs STt‘;tft'u‘:)es %
Apenas Anjo 14 35 40,0%
Apenas Corporativo 2 10 20,0%
Ambos 10 17 58,8%
Sem Capital-paciente 76 133 57,1%

TOTAL 102 195 52,3%

Analisando os valores de B, o resultado alcangado ¢ antagénico ao preconizado pela
literatura — Czarnitzki, Dick & Hussinger (2010); Guo, Lou & Pérez-Castrillo (2015);
Livieratos & Lepeniotis (2017); Volans (2014). Os valores empiricos da amostra
apontam que a presenca de capital-paciente possui relacdo negativa com o desempenho
da startup (Bs = -1,855 e -1,500 para (1) e (2) respectivamente). A Tabela 19 mostra a
relacdo entre a quantidade de IPOs e o Total de startups por perfil dos investidores. As
frequéncias demonstradas ndo chegam a ser conclusivas, mas o baixo nimero de IPOs,
nos casos em que houve apenas investidores corporativos, remete a uma reflexao sobre
a adocgdo de aquisicbes como critério alternativo de sucesso. Como adiantado no
Capitulo 3, a analise sobre aquisicdes como critério de sucesso para uma startup de
energia envolve analises mais profundas que védo além do escopo desta pesquisa, mas
certamente poderiam ser alvo de pesquisas futuras. Investidores corporativos que

investem em startups por razGes estratégicas (como criar novos negocios, proteger-se de
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rupturas etc.) podem enxergar uma aquisicdo como algo mais relevante do que um IPO

que gere bons resultados financeiros.

Desta forma, pelos resultados obtidos, optou-se pela rejeicdo da hipotese H6, ou
seja, a presenca de capital-paciente — investidores-anjo ou investidores
corporativos —, antes da abertura de capital ou do encerramento, ndo influencia
positivamente o desempenho (IPO) de uma startup de energia no contexto da

transicao energética.

H7: A data de fundagéo da startup influencia o desempenho das startups.

Por fim, outro aspecto destacado como importante pela literatura — Marcus et al. (2013);
Moore & Wustenhagen (2004); West (2014) — como fator determinante para a chance
de IPO de uma startup é a data de fundagdo. A logicas dos investidores em startups é
obter performance através da aquisi¢do de participacGes na baixa e venda na alta (que,
no caso dos IPOs, estd atrelado aos movimentos das bolsas de valores). O modelo
desenvolvido apontou que a data de fundagdo é significante para o desempenho das
startups de energia (p-valor = 0,008), mas o coeficiente B associado ¢ muito proximo de

0 (zero), sendo levemente negativo (f=-0,14 e exp(p)=0,87).

Em termos interpretativos, pode-se concluir que a data de fundagdo da startup
influencia seu desempenho e que um maior tempo de existéncia (f negativo) aumenta a
chance de IPO. Considerando que o tempo médio da fundagdo ao IPO de uma startup
de energia € de 5,97 anos (com intervalo de confianca de 95% entre 4,99 e 6,95 anos),
tal resultado pode ser considerado dentro do esperado no contexto das startups de
energia. Entretanto, pela analise de frequéncia e regressao linear apontada na Figura 16
(p. 51), percebe-se que ndo h4 uma tendéncia clara ou comportamento linear previsivel
para a data de fundagdo ou ndmero de IPOs quando analisados longitudinalmente. O
formato da curva e sua baixa aderéncia ao modelo linear pode ser explicado em parte
pelas teorias que apontam a existéncia de ciclos econdémicos (SCHUMPETER, 1939)
quanto pela literatura de venture capital que remete aos ciclos dos fundos em um
contexto macro através do conceito de vintage year (MEYER; MATHONET, 2005).

Outro aspecto relacionado ao comportamento ciclico das datas de fundagdo das startups

versus IPOs é a presenca de politicas publicas associadas. Como observado
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anteriormente, a influncia de politicas publicas, regulacbes e outras acles
governamentais sdo bastante associadas ao desenvolvimento e & formacdo das
caracteristicas do setor de energia em cada pais e em nivel global. Uma analise desta
natureza, investigando cada politica elaborada ao longo dos Ultimos 20 anos e se
aprofundando nas especificidades de cada pais estd fora do escopo desta dissertacéo,
mas sua influéncia geral pode ser considerada baseada nos achados empiricos e na

literatura abordada.

Assim, pode-se considerar que a hipdtese H7 foi confirmada, ou seja, a data de
fundacdo de uma startup de energia influencia na chance desta startup alcancar o
IPO no contexto da atual transi¢do energética, embora ndo seja possivel identificar

um padrao linear especifico para esta influéncia.

De forma agregada e considerando as variaveis e numeracdes da Tabela 16 (p. 51), tem-

se 0 modelo preditivo proposto representado pela seguinte equacéao (Figura 17):

Logit (y) = 280,2x¢ + 0,617x; — 0,347x, — 1,855x3(1) — 1,5x3(2) + 3,244x5(y)
+ 3,353x5(2) —0,14x,

Figura 17: Modelo de Previsdo de IPOs para Startups de Energia

Fonte: Elaboragdo propria

A equacdo acima representa o resultado final de um esfor¢o de modelagem que buscou,
apos diversas tentativas, maximizar a relacdo entre o grau de simplificacéo e a precisdo
do modelo, sempre com base na literatura existente e nas varidveis disponiveis nas
bases pesquisadas. De modo geral, considerando um coeficiente de determinacdo R2
(Nagelkerke) de 41,7% e uma melhoria de, no minimo, 18,2% em relagcdo ao modelo-
base (nulo), pode-se afirmar que os resultados gerais foram bastante satisfatorios e que o
modelo pode ser utilizado como base para sele¢do de investimentos em startups de
energia no contexto da transicdo, podendo, ainda, ser aprimorado, seguindo as sugestdes
para pesquisas futuras apontadas ao longo deste capitulo e nas conclusdes da pesquisa.
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5 |CONSIDERACOES FINAIS |

Diante dos desafios do desenvolvimento sustentavel e da transicdo energética para uma
economia de baixo carbono, é previsto que o setor de energia enfrente grandes
mudangas nas proximas décadas. Neste contexto, as startups podem exercer um papel
fundamental, tal como fizeram na revolugéo da internet”, que modificou completamente
0 setor de comunicacBGes a partir do final dos anos 1990. Foi criado um modelo
estatistico especifico com o objetivo de identificar os padrfes vencedores das startups
de energia que alcangaram o IPO nos Gltimos 20 anos. Desse modo, foi possivel
investigar qual o impacto potencial dessas startups no setor de energia.

Tal modelo foi concebido baseando-se em sete hipo6teses construidas a partir da revisao
de literatura sobre startups, venture capital, IPOs e o setor de energia, cujos resultados

podem ser observados de modo consolidado na Tabela 20.

Tabela 20: Consolidagédo dos Testes de Hipdtese

# Hipoteses Status Evidéncias

R2 (NagelKerke) = 0,417,
Hosmer & Lemeshow
Sig. = 0,188; Variacdo do
"Hit Ratio" = + 18,2%

Existe um grupo especifico de startups no setor de
H1 energia que possui maior chance de se destacar no Confirmada
cendrio de transi¢do energética.

Startups ligadas ao segmento de energias renovaveis e
H2 sustentabilidade possuem melhor desempenho no  Rejeitada Sig. p=0,637
contexto da transi¢do energética.

Startups ligadas a novos modelos de neg6cio possuem
H3 melhor desempenho no contexto da transicdo Confirmada
energética.

Sig. =0,001; p(1) =
3,244; B(2) = 3,353

Startups localizadas em paises em que ambientes de
H4 inovacdo para cleantechs sdo mais desenvolvidos
tendem a ter melhor desempenho.

Parcialmente . _ po

Rejeitada Sig. B =0,064; B =-0,347
Startups que receberam mais investimentos, em

H5 wvolume e em quantidade, possuem melhor Confirmada Sig. p=0,002;3=0,617
desempenho.

Sig. B(1) = 0,002; (1) = -
,855

Sig. p(2) =0,105; p(2) = -

1

Startups que possuem acesso a capital-paciente
H6  possuem melhor desempenho que as investidas apenas  Rejeitada
por investidores financeiros.

A data de fundagdo da startup influencia o

H7 desempenho das startups.

Confirmada Sig. p=0,008; p =-0,140

Fonte: Elaboragéo propria
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Sobre estes resultados alcancados, cabe destacar:

o Existe, de fato, um grupo especifico e caracteristicas previstas na literatura e que
foram testadas empiricamente através do modelo proposto, que explica parte do
sucesso das startups de energia em termos de atingimento do IPO no contexto da
transicdo energética. Para os sdcios, investidores e apoiadores institucionais
destas startups, é importante saber que mesmo um modelo inicial e bastante
simplificado pode melhorar a capacidade preditiva do desempenho em quase
20%. A hipdtese central desta pesquisa foi confirmada sob todos os aspectos
testados.

e Contradizendo o previsto pela literatura dominante, startups de energia que
atuam em segmentos ligados ao desenvolvimento sustentdvel ndo apresentam
desempenho diferenciado. Tampouco startups ligadas a petréleo e gas e outras
areas antagOnicas ao conceito de sustentabilidade se diferenciam positivamente,
0 que leva a conclusdo de que o segmento de atuacdo tende a ser menos

importante do que o desempenho e capacidade de execucdo da startup em si.

e Por outro lado, possuir um diferencial competitivo claro, seja um novo modelo
de negdcios, seja uma tecnologia-chave, influencia positivamente a perspectiva
de IPO de uma startup de energia. Nesse ponto, tendéncias como digitalizacao,
smart grids, blockchain/smart contracts, geracdo distribuida, big data, data
analytics — entre outras — sdo fundamentais na construgdo dos novos modelos de
negécio do setor. De modo analogo, tecnologias habilitadoras como
biotecnologia e novos materiais avancados permitem que startups mantenham
ativos intangiveis e formem barreiras a entrada, que apoiam sua trajetoria em

direcdo a novas rodadas de investimento e ao IPO.

e A localizacdo geografica da startup possui baixa influéncia sobre o desempenho,
mas tal resultado pode ter um viés de origem em razdo do fato de o ecossistema
de startups dos EUA ser muito mais desenvolvido que os demais (0 nimero de
startups americanas da amostra é quase o dobro dos demais paises somados).

e No que tange a quantidade e volume de investimentos recebidos, como
explicitado na literatura, um maior nimero de rodadas e volume investido

aumenta a chance de atingimento do IPO por startups de energia. Tal concluséo
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é importante, em especial, se considerar que o ciclo de investimento em startups
de energia costuma ser maior que o de startups digitais e que sua jornada em

diregdo do IPO costuma ser intensiva em capital.

e Mais uma vez contradizendo a literatura dominante, a presenca de capital-
paciente, investidores-anjo e investidores corporativos ndo aumenta a chance de
IPO; pelo contrario, possui influéncia negativa. Por essa O6tica, cabe uma
especial atencdo a questdo dos objetivos associados aos investidores
corporativos, que, muitas vezes, investem em startups com interesses
estratégicos para a corporacdo ao invés da maximizacdo dos retornos
financeiros. Nestes casos, talvez uma aquisicao estratégica seja mais importante

que o IPO para estes investidores.

e Por fim, observa-se que a data de fundacdo da startup influencia seu
desempenho, mas sem uma tendéncia linear claramente definida. A influéncia
exercida parece ter a forma ciclica, que vai ao encontro tanto com a literatura
econdmica e de estratégia quanto com o conceito de vintage year abordado na
literatura de venture capital. Essa visdo de ciclos é reforcada pela intensa
regulacdo e associagdo as politicas publicas do setor de energia em praticamente

todo mundo do seu carater estratégico para os Governos.

Essas consideracfes sobre modelo proposto e demais anélises mostram que a pesquisa
desenvolvida conseguiu dar contribuicdes relevantes ao conhecimento ao confirmar
algumas das hipdteses, mas também quando as hipoteses estabelecidas com base na
literatura existente foram rejeitadas. Nestes casos, além do achado e da contribuicdo ao
modelo estatistico propriamente dito, foram realizadas reflexdes que resultaram em

importantes sugestdes para pesquisas futuras.

Primeiramente, um dos mais surpreendentes resultados empiricos alcangados na
pesquisa foi o fato de startups ligadas ao conceito de sustentabilidade ndo possuirem
diferenciacdo relevante de desempenho em compara¢do com as demais. A literatura
académica e relatorios de previsdes de respeitadas instituices, inclusive na area de
petroleo e gas, sdo praticamente unanimes em dizer que havera um crescimento
acelerado dos investimentos e da demanda de fontes de energias renovaveis e dos

esforgos ligados a eficiéncia energética. Desta forma, uma importante sugestdo para
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pesquisas futuras ¢ a realizacdo de estudos qualitativos para identificagdo do porqué da
ndo diferenciacdo de desempenho das startups ligadas a estas areas. Outra possivel
investigacdo refere-se a uma abordagem longitudinal nos proximos anos,
acompanhando a evolugdo da implementacdo do Acordo de Paris, o maior acordo
internacional ja assinado no ambito da ONU, contando com 196 paises signatarios.
Estudos longitudinais com as empresas que hoje estdo em operacdo e que poderiam
chegar ao IPO ou encerramento das operac¢Ges poderiam ser importantes para validacdo

ou contestacdo do modelo no futuro.

Outra reflexdo relevante, que merece estudos mais aprofundados, refere-se & questéo da
localizagdo geogréfica. As principais correntes teodricas de inovagdo e venture capital
afirmam que o macroambiente ¢ um fator importante da determinacdo do sucesso nédo
apenas de startups, como de empresas de modo geral. A disponibilidade de méao de obra
qualificada, de um ambiente de negdcios favoravel e a presenca de polos geradores de
conhecimento costuma influenciar positivamente o resultado de inovacdo das empresas.
Neste caso, a sugestdo para pesquisas futuras é focar nas especificidades regionais,
estudando cada ambiente de modo particular, o que poderia acrescentar significativos
insights quando comparados com os resultados obtidos nesta pesquisa, assim como se
aprofundar em outras varidveis importantes relacionadas ao ambiente no qual a startup
esta inserido,

O adequado tratamento das aquisicGes, ndo abordadas propositalmente neste estudo por
questdes de limitacdes de escopo, continua sendo um interessante ponto a ser discutido,
principalmente ao confrontarmos com o resultado do modelo que apontou que
investidores corporativos ndo influenciam positivamente no desempenho de suas
startups investidas. Esse perfil de investidores tem se focado recentemente mais nos
retornos estratégicos dos seus investimentos em startups do que nos retornos meramente
financeiros. Pesquisas quantitativas futuras, que se utilizem dos conceitos do modelo
proposto, deveriam ter um especial cuidado com a definicdo do que seria um bom
desempenho, j& que uma aquisicdo a baixo custo de uma startup estratégica pode ser um
bom resultado para o investidor e um resultado ruim para a startup. O contrario, a
aquisicdo de uma startup que se mostre pouco estratégica por um alto valor, também
seria um problema, pois o resultado positivo para os acionistas da startup ndo seria um

bom resultado para a empresa adquirente ou mesmo para a startup em uma nova
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realidade. Esta mudanca na variavel dependente poderia gerar um novo modelo

separado para desempenho das startups de energia.

Por fim, apesar de o modelo proposto contribuir para melhorias preditivas estatisticas
em relagdo ao desempenho das startups de energia, permanece aberta, de certa forma, a
lacuna tedrica sobre as razBes pelas quais 0 modelo de venture capital ndo funcionar
para tecnologias limpas da mesma forma que funciona para as startups digitais. Esta
pesquisa focou, predominantemente, em variaveis externas a gestdo das startups e dos
investidos, como volume total investido, posicionamento no mercado, macroambiente
etc. Pesquisas baseadas em surveys que se aprofundassem em aspectos internos das
startups (como perfil do empreendedor e equipe, processos, governanga etc.) e dos
investidores (teses de investimento, portfélio de investidas, processos, governanca etc.)
poderiam enriquecer enormemente o conjunto de variaveis apresentadas e constituir
uma visao holistica do processo de determinacdo dos padrdes vencedores das startups

de energia no contexto da transicéo energética.
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ANEXO I - Aplicagéo do Método no SPSS

Este anexo tem como objetivo demonstrar o passo-a-passo da estruturacdo do modelo
proposto através do software estatistico SPSS. Cabe ressaltar que o foco desse anexo é
explicar o procedimento no ambito do software SPSS, e, portanto, ndo discutir seus
resultados/outputs, que foram explicados metodologicamente no capitulo 3 (Métodos) e
analiticamente nos capitulos 4 (Resultados e Discussdo) e 5 (Conclusdes) desta

dissertagdo.

1. O primeiro passo foi o estabelecimento das varidveis originais do modelo. A
variavel 1 (Status) é a variavel dependente do modelo. A variavel 2 (Train), criada
atraveés de um gerador aleatério binario (0 ou 1) com 80% de chance de 1, é a
variavel de selecdo utilizada para separar a amostra de treinamento da amostra de
validacdo. Por fim, as variaveis de 7 a 17 sdo as variaveis independentes originais
que seriam transformadas ap6s a andlise de fator. As variaveis de 3 a 6 e de 18 a 22

sdo variaveis descritivas complementares — Figura Al.

{8 *2017-09-04-BaseStartups-MVA.sav [DataSet1] - [BM SPSS Statistics Data Editor
File Edit View Data Transform Analze DirectMarkeing Graphs Utilifies Addons  Window  Help

SHENL -~ BLA0 K BE B2 109 %

Name Type Width || Decimals Label Values Missing | Columns Measure Role
1 Status Numeric 8 0 MNane None 8 B & Nominal N Input
2 Train Numeric 8 0 MNone None 8 & Nominal N Input
3 Company  String 43 0 MNone None 43 & Nominal i Input
4 Description ~ String 143 0 MNone None 143 & Nominal i Input
5 Region String 21 0 MNone None 2 & Nominal N Input
6 Country String 16 0 HNone None 16 & Nominal . Input
7 Sustain Numeric 8 0 None None 8 & Nominal v Input
8 NBMadel Numeric 8 0 None None 8 & Nominal v Input
] InputEnv Numeric 3 2 None None g & Scale N Input
10 OutputEnv  Numeric 8 2 MNone None 8 & Scale N Input
1 NoRounds  Numeric 8 0 MNone None 8 & Nominal N Input
12 Nolnvestors  Numeric 3 0 MNone None 8 & Nominal i Input
13 TotalFund  Numeric F 2 MNone None 8 & Scale i Input
14 EquityFund  Numeric 3 2 MNone None 16 & Scale i Input
15 Icorp Numeric 3 0 MNone None 8 & Nominal N Input
16 langel Numeric 8 0 MNone None 8 & Nominal v Input
17 FoundDate  Mumeric 8 0 None None ] & Scale v Input
18 IPODate Numeric 8 0 Mone None 12 &b Nominal “ Input
19 CloseDate  Numeric 8 0 MNone None 8 & Scale N Input
20 CBRank Numeric 8 0 MNone None 8 & Scale N Input
21 Numeric 8 0 Nane None 8 & Scale  Input
22 Website String 79 0 MNone None 67 & Nominal i Input

Figura Al — Variaveis Originais no SPSS

2. O passo seguinte foi rodar uma andlise exploratéria das varidveis independentes
(Analyze - Descriptive Statistics = Explore) — Figura A2. O objetivo desta etapa
foi ter uma primeira impressao dos outliers e valores ausentes. O ndmero excessivo
de valores ausentes na variavel “Nolnvestors” levou a decis@o de exclusdao desta

variavel.
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a8

Dependent List

& IPODate = & Sustain =
& CloseDate &> NBModel
& CBRank & InputEny -D i
& Citation & OutputEnv
&a Website & NoRounds L M
& Nolnvestor =
H3 Explore: Statistics X =
Eaclor List

[/ Descriptives

Confidence Interval for Mean: %
[+ W-estimators
(/] Outliers

[l Percentiles

Display
@ Both © statistics © Plots

Figura A2 — Analise Exploratoria das Variaveis Originais

3. O passo trés consistiu na aplicacdo da andlise de fatores exploratoria através da
reducdo de fatores e do método de componentes principais (Analyze = Dimension
Reduction - Factor). Primeiramente, foi utilizado o critério de Eigenvalue acima
de 1. Como o resultado contou com quatro fatores, que ndo foram satisfatérios em
temos explicativos, mudou-se para um numero fixo de fatores igual a cinco e depois
igual a seis, atingindo um resultado com variaveis reduzidas mais simples, com
poder explicativo similar ao das variaveis originais — Figura A3. Também foram
selecionadas as opcBes de rotagdo ortogonal Varimax e de supressdo de valores
abaixo de 0,6 — Figura A4.

+\.‘-.| Factor Analysis: Extraction X +\.‘J Factor Analysis: Extraction X
Method: | Principal components Method: |Principal components h.s
Analyze Display Analyze Display
® Correlation matrix [ Unrotated factor solution @ Correlation matrix [/ Unrotated factor solution
@ Covariance matrix [] Scree plot © Coyariance matrix [ Scree plot
Extract Extract
@ Basgd on Eigenvalue (©) Based on Eigenvalue
Eigenvalues greater than: Eigenvalues greater than:
@ Fixed number of factors @ Fixed number of factors
Factors to extract: Faclors to exiract
Maximum Rerations for Convergence: Maximum lterations for Convergence
[Qnmmue][ Cancel ][ Help ] [anﬁnue][ Cancel ][ Help ]

Figura A3 — Analise Exploratoria de Fatores: Método dos Componentes Principais
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File

Edit  View Data Transform Analze DirectMarketing Graphs  Utilities  Add-ons  Window  Help

I
SHE M-~ BHdlE i BT B2 J0% %

Name Type Width | Decimals Label Values Missing | Columns Align Measure Role
1 Status Numeric 12 1 None None 8 = Right & Nominal “ Input
2 Train Mumeric 8 mtr‘ - - - — &b Nominal N Input
3 Company String B : &5 Nominal N Input
4 Description String 148 Variables: & Nominal “ Input
5 Region String 2 & Status [= & sustain = - & Nominal N Input
5 Country String 16 & Train & NBModel & Nominal . Input
7 Sustain Numeric 12 & Company & inputeny t & Nominal “ Input
&4 Description M | | ¢ OutputEny
8 NBModel Mumeric 12 § Region L & NoRounds t &b Nominal N Input
9 InputEny Numeric 12 & Country & EquitFund t & Scale N Input
10 OutputEny Numeric 12 ? Nolnvestors & TotalFund £ t & Scale “ Input
IPODate

11 N R

18 Factor Analysis: Rotation X & CloseDate l:lﬁelegtmn Vanable & Factor Analysi: Options s
2 3 & CBRank " T
13 E{ - Method & Zscore(NoRound... [ ~SEXNATEE
1 T{ | © none © Quarimax - — @® Exclude cases listwise
16 la| = © Direct Oblimin @ Promax 0 Hone None 12 © Replace with mean
7 Fi 0 MNone None 12
18 H 0 None None 12 Coeflicient Display Format
19 || [Diselay 0 None Nene 12 I
20 ¢l | [¥ Rotated solution [ Loading plot(s) 0 None None 12 [+ Suppress small coefiicients
2 71 5 Zscore(NoRoun... None None 13 LR

Magimum Iterations for Convergence,

22 b 5 Zscore(EquityF... None None 13
23 |7 5 Zscore(TotalFu_.. Mone None 13
24 Fim — 2 Mone None 20 = Right & Scale ~ Tnput
ar - T n n 4 — i " .

DataView Variable View

Figura A4 — Configuracao da Analise Exploratoria de Fatores

4. Todas as novas variaveis geradas eram compostas por apenas uma das variaveis
originais ou pela composicdo de variaveis na mesma escala que poderiam ser
somadas, exceto o primeiro fator. Desta forma, as variaveis originais “NoRounds”,
“EquityFund” e “TotalFund” foram padronizadas — z-score (Analyze - Descriptive
Statistics = Descriptive) — Figura A5, e em seguida a reducdo de fator foi executada
novamente sem alterar o resultado, mas viabilizando a utilizagcdo do somatorio das

variaveis (Summated Scale) — Figura A6.

tr‘ Descriptives *
Variable(s):
&b Status = &5 NoRounds
&b Train & EquityFund

& sustain & TotalFund ( Bootstrap...|
&5 NBModel n
&’ InputEnv
& Outputenv

&5 Nolnvestors

& lcorp

£ lannel [

[¥ Save standardized values as variables

m[ paste | Reset ][ cancel |[_Help |

Figura A5 — Padronizacdo das Variaveis Selecionadas (z-score)
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Rotated Component Matrix®

Component

3 1

Zscore(MoRounds) 639
Zscore(EquityFund) 856
Zscore(TotalFund) B60
Sustain_MNew
NBModel_Mew
InputEnv
OutputEnv
lcorp

langel
FoundDate

950
957

829
756

472

885

985

Extraction Method: Principal Component Analysis
Rotation Mathod: Varimax with Kaiser Mormalization,

a. Rotation converged in 5 iterations.

Figura A6 — Extragdo dos Componentes Principais (Novas Variaveis)

No quinto passo, 0 modelo proposto foi rodado considerando a varidvel “Status”
como variavel dependente, a variavel “Train” como varidvel de selegdo, ¢ as novas
seis varidveis geradas pela etapa anterior como variaveis independentes. As
varidveis 3 (Capital Paciente), 4 (Sustentabilidade) e 5 (Novos Modelos de Negécio)

foram marcadas como categoricas para 0 SPSS gerar a uma codificagdo dummy

adequada — Figura A7.

@
File Edit View Data Transform Anale DirectMarkeling Graphs Uiliies Add-ons  Window  Help
SHe I i B HEE BELE ai
HE @O e 3 ) B mi D
Py e e s Missing | Columns Align Measure Role
1 = None 8 & Nominal N Input
2 Dependent None ] & Norinal ¥ Input
3 &a Company < | [& sw@ws _ None 41 ¢5 Nominal N Input
4 a Description Block 1071 (sae. | None 50 & Nominal N Input
5 &a Region None 2 & Nominal N Input
da Coury :
6 K None 16 & Nominal N Input
7 & sustain Covariates . None 12 & Nominal N Input
5 & NBModel Fi_InvestedCap_SUm <] - " 8
& InputEny e, € None 12 & Nominal N Input
- _Country. =
9 & OutputEny e rrEnEr - " 1 Riaht L oot
10 &5 NoRounds 3 Logistic Regression: Define Categorical Variables X
& Nolnvestors F4_SustainNew I
i & EquitFund F5_NEModelNew - [ | Cal I C: e
Covariates: ategorical Covariates
12
& TotalFuna Method: |Backward: LR e & Fi_InvestedCap_S... F3_PatientCap_SUM(Indicatorifirst)
i3] & leom & F2_Country_SUM F4_Sustainew(ndicator(irst))
& langel Selection Variable:
14 & Founanat & F6_FoundDate F5_NBModelNew(Indicator)
oundDate =
(G - & ]
& 1Ponate =]
16
:
18 IPODate Numeric 12 0
19 CloseDate Numeric 12 0 Change Contrast
20 CBRank Numeric 12 0 Contrast
21 ZNoRounds Numeric 1" 5 Zscore(NoRoun Reference Category. © Last O Fist
22 ZEquityFund Numeric " 5 Zscore(EquityF
23 | ZTotalFund Numeic 11 5 Zscore(TotalFu...
24 F1_mvestedCap_SUM  Numeric 8 2 o rvorT an >

1

Data View. Variable View

Figura A7 — Variaveis no Modelo e Sele¢do das Categoricas
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6. Sobre os parametros especificados para o teste do modelo, cabe destacar a selecdo
do teste de Hosmer & Lemeshow, da op¢do pela exclusdo de outliers acima de trés
desvios-padrao, da sele¢do de 95% para o intervalo de confianga dos resultados dos
coeficientes B, e da opgdo pelo cutoff padrdo de 0,5 dado que o valor é bastante

similar a proporg¢do entre IPOs e Encerramentos da amostra selecionada — Figura

A8.

+H'\ Logistic Regression: Options

Statistics and Plots
[¥f] Classification plots [+ Corelations of estimates

[¥| Hosmer-Lemeshow goodness-offit [

[ Casewise listing of residuals [+ Cifor exp(B) %
@ Dutliers outside std. dev.

© All cases
Display
@ At gach step © At last step

Probability for Stepwise .
Classification cutoff:

Entry: Removal: [0, 10] -
Maximum Iterations:

[] Conserve memory for complex analyses or large datasets

[¥ Include congtantin madel

(Goriue) [ ema i)

Figura A8 — Especifica¢cdes do Modelo de Regressao Logistica

Desta forma chegou-se aos resultados apresentados ao longo da pesquisa, €

resumidamente apresentados a seguir — Quadro Q1.
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Categorical Variables Codings

Parameter coding
Freguency () (2)
F&_Sustain 1,00 125 1,000 000
2,00 19 000 1,000
3,00 10 000 .0oo
F4_MBModel 1,00 54 1,000 .0oo
2,00 20 000 1,000
3,00 80 000 .0oo
F3_PatientCap_SUM 00 111 1,000 .0on
1,00 2 000 1,000
2,00 11 000 .0on
Model Summary
-2 Log Cox & SnellR Magelkerke R
Step likelihood Square Square
1 152 6627 315 423
2 153, 4559 3N AT

a. Estimation terminated at iteration number 7 because
parameter estimates changed by less than ,001.

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.
1 5,443 8 709
2 11,253 8 188

Classification Table®

Predicted
Selected Cases” Unselected Cases®
Status Percentage Status Percentage

Ohservad 0 1,0 Correct 0 1,0 Correct
Step 1 Status 0 44 23 65,7 15 " 577
1.0 14 T3 839 ] 10 66,7
Cwverall Percentage 76,0 61,0
Step 2 Status 0 44 23 65,7 15 " 577
1.0 16 T 81,6 4 " 733
Cwverall Percentage 747 63,4

a. The cutwvalue is 500
b. Selected cases TrainF EQ1

c. Unselected cases TrainF NE 1

Quadro Q1 —Outputs do Modelo de Regressdo Logistica no SPSS

83




