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RESUMO

Este trabalho analisa a evolugdo do empreendedorismo no Brasil entre 2000 e 2024 a
partir da aplicagdo de Cadeias de Markov aos dados do Global Entrepreneurship
Monitor (GEM). A pesquisa teve como objetivo principal verificar a dinamica de
transi¢do entre diferentes estados do empreendedorismo, bem como identificar a
distribuicao estacionaria que descreve o comportamento de longo prazo. Os resultados
mostram que a maior probabilidade concentra-se em cendarios intermedidrios,
caracterizados por estabilidade ou pequenas oscilagdes negativas, confirmando a
sensibilidade da atividade empreendedora brasileira a fatores econdmicos e politicos. A
analise critica, comparada com a literatura, refor¢a que o pais apresenta um ecossistema
empreendedor resiliente, mas ainda instavel, marcado por altas taxas de mortalidade de
empresas € predomindncia do empreendedorismo por necessidade. As implicagdes
discutidas abrangem desafios econdmicos e sociais, destacando a importancia de
politicas publicas voltadas a redu¢ao da informalidade, ampliagao do acesso ao crédito
e incentivo ao empreendedorismo por oportunidade. Conclui-se que o modelo de
Cadeias de Markov ¢ uma ferramenta util para compreender a trajetéria do
empreendedorismo brasileiro e pode subsidiar decisdes estratégicas no campo

académico e governamental.

Palavras-chave: Empreendedorismo. Cadeias de Markov. GEM. Brasil. Politicas

publicas.



ABSTRACT

This study analyzes the evolution of entrepreneurship in Brazil between 2000 and 2024
through the application of Markov Chains to data from the Global Entrepreneurship
Monitor (GEM). The main objective was to examine the transition dynamics between
different entrepreneurial states and to identify the stationary distribution that describes
long-term behavior. The results indicate that most probabilities are concentrated in
intermediate scenarios, characterized by stability or slight negative fluctuations, which
confirms the sensitivity of Brazilian entrepreneurship to economic and political factors.
The critical analysis, compared with the literature, reinforces that the country has a
resilient but unstable entrepreneurial ecosystem, marked by high business mortality
rates and the prevalence of necessity-driven entrepreneurship. The implications
discussed include economic and social challenges, emphasizing the importance of
public policies aimed at reducing informality, expanding access to credit, and fostering
opportunity-driven entrepreneurship. It is concluded that the Markov Chain model is a
useful tool for understanding the trajectory of Brazilian entrepreneurship and can

support strategic decision-making in both academic and governmental contexts.

Keywords: Entrepreneurship. Markov Chains. GEM. Brazil. Public policies.
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1 INTRODUCAO
1.1 CONTEXTUALIZACAO DO TEMA

O empreendedorismo ¢, inegavelmente, um fendmeno global de crescente
reconhecimento, ocupando uma posi¢ao de destaque nos ambitos politico, econdomico e
social. Sua importancia tem sido amplamente debatida e investigada por meio de
estudos e pesquisas cientificas que buscam compreender os perfis dos empreendedores,
os agentes envolvidos e os processos que dao origem a oportunidades para a criacao de

novos negocios (Silva et al., 2019).

No Brasil, esse fendmeno demonstra uma evolucdo notavel, refletindo diversas
mudancas e tendéncias significativas na estrutura social e econdmica do pais. Um
indicativo dessa dinamica ¢ o crescimento da taxa de empreendedorismo potencial,
conforme apontado pela pesquisa Global Entrepreneurship Monitor (GEM), que, em
2020, atingiu 53%, um aumento expressivo em relagdo aos 30% registrados em 2019
(GEM, 2021). Tal expansao reflete uma crescente propensdo dos brasileiros a iniciar
seus proprios negocios, seja em resposta a desafios econdmicos, como o desemprego,

seja em busca de maior autonomia profissional e realizagdo pessoal.

Nesse cenario de constante mudanga, a importancia das previsdes matematicas para o
planejamento econdmico ¢ inegavel, constituindo um pilar fundamental para a gestao
estratégica. Modelos preditivos qualificados permitem a antecipacdo de
comportamentos € cendrios futuros, munindo empreendedores, investidores e
formuladores de politicas publicas com informagdes cruciais para a tomada de decisdes

(Freeman; Soete, 1997).

A capacidade de transformar a complexidade inerente as flutuagdes do mercado em
projecodes tangiveis ¢ um diferencial competitivo que minimiza incertezas e otimiza a

alocacao de recursos em um ambiente de negdcios em constante mutagao.

Para entender e prever essas tendéncias, técnicas analiticas robustas sdo essenciais.
Entre elas, a teoria das Cadeias de Markov (CM) apresenta-se como um instrumental de
elevada aplicabilidade na modelagem de sistemas dindmicos que exibem
comportamento estocastico. Uma CM ¢ definida como um modelo probabilistico no

qual a evolugdo de um processo ao longo do tempo depende exclusivamente do seu
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estado atual, caracterizando a denominada "propriedade de Markov" (Hillier et al.,

2013).

Essa caracteristica singular confere as CM uma adaptabilidade notavel para a analise de
fendomenos que evoluem aleatoriamente, como a ocorréncia de chuvas (Keller Filho et
al., 2006) e a estimativa de recorréncias de cheias (Gomes ef al., 2023), ou mesmo a
complexidade ritmica e harmonica de composi¢des musicais (Medeiros et al., 2011).
Sua pertinéncia para o estudo do empreendedorismo reside na capacidade de mapear as
transicOes probabilisticas entre diferentes estados de crescimento da atividade
empreendedora, permitindo uma analise preditiva fundamentada na observagao de

padrdes histdricos.
1.2 DELIMITACAO DO PROBLEMA

A compreensdo aprofundada da dindmica de crescimento do empreendedorismo no
Brasil ¢ um desafio multifacetado, dada a sua natureza intrinsecamente probabilistica e

sensivel a fatores socioecondmicos.

Embora o fendmeno seja amplamente reconhecido por sua relevancia, a caréncia de um
modelo preditivo que capture e projete o crescimento dos empreendedores,
considerando a natureza sequencial e estocastica dessas flutuagdes, representa uma
lacuna no planejamento estratégico e na eficacia de intervengdes especificas. Diante

dessa problematica, a questao central que orienta o presente estudo é:
° Como prever o crescimento de empreendedores no Brasil usando Markov?
A partir desta questdo, a hipotese de pesquisa que se estabelece ¢ a seguinte:

° A aplica¢do da teoria das Cadeias de Markov, utilizando dados de variagdes
percentuais anuais no numero de empreendedores ativos no Brasil, obtidos da Pesquisa
GEM, ¢ capaz de identificar padrdes consistentes de transi¢do e projetar cenarios

futuros para o crescimento empreendedor no pais.

O escopo deste trabalho consiste no desenvolvimento de um modelo de previsdao do
crescimento de empreendedores no Brasil. A pesquisa adotara uma abordagem
exploratdria e quantitativa, fundamentada em dados secundarios provenientes da

pesquisa GEM, disponibilizados no site do DataSebrae.
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A andlise incidird sobre as variagdes do niumero de empreendedores ativos na faixa

etaria entre 18 e 64 anos.

O periodo de observagao dos dados compreende as variagdes anuais ocorridas entre
2000 e 2024. As variaveis do estudo foram as variagdes percentuais anuais no nimero
de empreendedores, categorizadas em  estados  discretos  (crescimento,
estabilizacdo/pequena queda, queda significativa) para a constru¢do da matriz de

transicao da Cadeia de Markov.
1.3 OBJETIVOS
1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo de previsdo do crescimento de empreendedores no Brasil,

empregando a teoria das Cadeias de Markov.
1.3.2 Objetivos Especificos

A. Analisar e caracterizar a dindmica historica do empreendedorismo no Brasil,
utilizando os dados da Pesquisa GEM (2000-2024), para compreender seus
padrdes e variacdes.

B. Desenvolver e aplicar um modelo de Cadeias de Markov para simular e
projetar cenarios futuros do crescimento do empreendedorismo no Brasil.

C. Comparar os resultados do modelo com a série histérica de dados, a fim de
entender a relevancia e sua capacidade de refletir a dinamica real do
empreendedorismo.

D. Discutir as implicacdes estratégicas e politicas publicas para o fomento ao

empreendedorismo no Brasil, a partir das projecdes obtidas.
1.4 JUSTIFICATIVA

A relevancia académica do presente estudo reside na aplicagdo e validagdo de uma
metodologia quantitativa baseada nas Cadeias de Markov para a analise preditiva do
comportamento empreendedor no Brasil. Este trabalho, que se propde a desenvolver um
modelo para o crescimento de empreendedores, oferece uma contribui¢do significativa
para o campo da Engenharia de Producdo, ao integrar ferramentas de pesquisa

operacional e modelagem de sistemas dindmicos na compreensdo de fendomenos
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socioecondmicos complexos. A pesquisa expande o arcabougo analitico disponivel para
estudos de empreendedorismo, fornecendo uma perspectiva rigorosa para a

identificacdo de padrdes e tendéncias.

Do ponto de vista social e econdmico, o empreendedorismo € inquestionavelmente um
dos pilares para o desenvolvimento sustentavel, a geragdo de empregos € a inovagao

(Schumpeter, 1942).

Entretanto, o ambiente de negocios brasileiro, caracterizado por sua volatilidade e
instabilidade, impde desafios consideraveis aos empreendedores e as novas iniciativas.
Um modelo preditivo robusto, capaz de mapear e projetar o crescimento dos
empreendedores, oferece insights valiosos para a mitigagdo de riscos e a identificagao

de janelas de oportunidade, contribuindo para a resiliéncia do setor.

A contribuicdo deste trabalho para a formula¢do de politicas publicas e estratégias
empresariais ¢, portanto, de suma importancia. Para o setor publico, o modelo pode
subsidiar o desenvolvimento de politicas de fomento ao empreendedorismo mais
eficazes e direcionadas, otimizando a alocagdo de recursos e maximizando o impacto

socioeconomico.

Para o setor privado, incluindo aceleradoras, incubadoras e consultorias, a ferramenta
oferece uma base para a formulagdo de estratégias de mercado mais assertivas,
identificacdo de momentos ideais para investimento e adaptacao proativa as tendéncias,

elevando as probabilidades de sucesso em um mercado competitivo.

A capacidade de prever o comportamento do empreendedorismo com maior precisao €,

assim, essencial para um futuro econdmico mais estavel e prospero no Brasil.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

\

A presente se¢do dedica-se a constru¢do do arcabougo tedrico que alicerga este
trabalho. Serdo abordados os conceitos fundamentais sobre o empreendedorismo no
Brasil, aprofundando suas caracteristicas e as estatisticas mais recentes, com base em

relatorios da GEM.

Em seguida, sdo detalhados os processos estocasticos e, em particular, as Cadeias de

Markov, que constituem a base metodoldgica da pesquisa. Por fim, serdo exploradas
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diversas aplicagcdes do modelo em diferentes areas do conhecimento e apresentadas

pesquisas correlatas que utilizam a modelagem para fins de previsdo.
2.1 EMPREENDEDORISMO NO BRASIL

O empreendedorismo, em sua esséncia, pode ser compreendido como o processo de
criacdo de algo novo ou inovador que gera valor, implicando dedicacdo, esfor¢o e a

assungao de riscos (Affonso et al., 2018).

No Brasil, esse fendmeno tem ganhado forga, especialmente diante das transformacdes
politicas, sociais, econdmicas € tecnologicas que geraram incertezas € preocupagoes,
mas também impulsionaram a atividade empreendedora. O monitoramento continuo da

atividade empreendedora ¢ realizado, notadamente, pela pesquisa GEM.
2.1.1 Classificacao dos Tipos de Empreendedores

A Pesquisa GEM adota uma classificagdo abrangente para o empreendedorismo,
fundamental para uma analise detalhada da sua dindmica. Essa categorizacao permite
diferenciar os individuos e suas atividades em diferentes estagios, refletindo o ciclo de
vida de um empreendimento:

e Empreendedorismo Potencial: Corresponde a individuos que, embora ndo sejam
empreendedores ativos no momento da pesquisa, manifestam a intencdo de abrir um
novo negocio nos proximos trés anos (GEM, 2024, p. 7, Box 2.1).

e Empreendedorismo Inicial (TEA — Total Early-stage Entrepreneurial Activity):
Expressa a propor¢do da populagdo envolvida em empreendimentos em fase de
criagio ou com até 42 meses de operagdo. E composta pela soma da taxa de
empreendedores nascentes e novos (GEM, 2024, p. 8, Box 2.1).

o Empreendedores Nascentes: Individuos que, nos tltimos 12 meses, estiveram
envolvidos com empreendimentos em fase de criagdo ou ja em operacio e
remunerando seus socios ou empregados por, no maximo, 3 meses (GEM,
2024, p. 8, Box 2.1).

o Empreendedores Novos: Individuos que sdo proprietarios e administradores de
algum negdcio com, no minimo, 3 meses €, no maximo, 3 anos € meio de

operacao (GEM, 2024, p. 8, Box 2.1).
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e Empreendedorismo Estabelecido (EBO - Established Business Ownership):
Refere-se a propor¢do da populacdo envolvida em negdcios com mais de 3 anos e
meio de existéncia (GEM, 2024, p. &, Box 2.1).

Essa categorizacdo permite uma analise mais granular da dindmica empreendedora,
possibilitando a compreensdo das transi¢des entre os diferentes estagios da atividade no

pais e fornecendo uma base solida para modelos preditivos como o proposto neste

trabalho.
2.1.2 Histoérico e Evolucao

O empreendedorismo ¢ reconhecido como um fendémeno global, ocupando uma posi¢ao
proeminente nos dominios politico, econdmico e social. Sua importancia tem sido
amplamente debatida e investigada por meio de estudos e pesquisas cientificas que
buscam compreender os perfis, os agentes envolvidos e os processos de surgimento de

oportunidades para a criacdo de negdcios (Silva ef al., 2019).

No Brasil, esse fenomeno tem demonstrado uma evolucao notavel, refletindo diversas
mudangas e tendéncias significativas na estrutura social e econdmica do pais. As
transformagdes politicas, sociais, econdmicas e tecnologicas dos ultimos anos, embora
geradoras de incerteza e preocupacgdo, impulsionaram o empreendedorismo no Brasil

(Affonso et al., 2018).

Embora ndo haja uma definicdo Uunica, o empreendedorismo ¢ geralmente
compreendido como um processo de criagdo de algo novo ou inovador, que agrega
valor e demanda dedicagdo e esforco, além de envolver riscos financeiros, psicologicos
e sociais. Em muitos casos, o retorno desse empreendimento se manifesta tanto no

aspecto econdomico quanto no pessoal, refletindo em satisfagdo em ambas as esferas.

Para ilustrar a magnitude desse fendmeno, a pesquisa GEM (2017) fornece um retrato
detalhado do cendrio brasileiro em 2016, que envolvia aproximadamente 48 milhdes de
pessoas em alguma atividade empreendedora. As Figuras 1 e 2 apresentam dados
comparativos que diferenciam a atividade em duas fases principais: o
empreendedorismo inicial (TEA), que se refere a propor¢ao da populagdo envolvida na
criagdo de um novo negécio, e o empreendedorismo estabelecido (TEE), que

corresponde a parcela com negocios ja consolidados.
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Figura 1 - Taxas especificas (% da populacdo) de empreendedorismo inicial (TEA)

para o ano de 2016
P I N sl s el
Brasil 20,1 22,9 19,7 17,5 15,0 19,6
Africa do Sul 4,7 6,3 B4 9.6 3,1 6,9
Alermanha 4,2 5.0 57 4,8 32 4,6
China 8.5 15,3 11,2 7.6 2,7 10,3
Estados Unidos 10,7 15,6 16,8 1.7 7.3 12,6
india 9.9 11,1 11,5 10,4 2.4 10,6
Méxica 1.7 12,1 12,0 7.2 6,1 2.6
Russia 6,5 .6 6,3 6,5 1,5 6,3

Fonte: GEM (2017)

Figura 2 - Taxas especificas de empreendedorismo estabelecido (TEE) para o ano de

2016
Paises e e R R e e
Brasil 5,9 11,7 22,4 24,2 23,7 16,
Africa do Sul 0,7 39 1,7 4,1 1,7 2,5
Alemanha 1,1 29 5,1 11,8 B4 7.0
China 3.1 6,5 8.7 7.8 8,1 7.5
Estados Unidos 2.2 4,8 10,7 12,3 14,4 7.2
india 30 4,8 b6 4,7 7,2 46
Méxica 2.3 8.1 10,2 8.8 T 1.5
Rissia 0.4 4,9 7.7 7.7 4,7 5,3

Fonte: GEM (2017)

Os numeros revelam que o Brasil se destacava com uma taxa de empreendedorismo
inicial (TEA) de 19%, sendo mais intensa entre os jovens de 25 a 34 anos (22,9%). Em
contrapartida, a taxa de empreendedorismo estabelecido (TEE) também era expressiva,

com 16,9%, concentrando-se nas faixas etarias mais velhas, especialmente entre 49 e

54 anos (24,2%).

Essa distribuicdo etdria evidencia um ecossistema dinamico, onde a forte propensao dos
jovens a iniciar novos projetos convivia com uma base solida de negocios maduros e

consolidados no pais.

A pesquisa Global Entrepreneurship Monitor, que monitora o ecossistema
empreendedor globalmente, acompanha o Brasil desde o ano 2000. Essa série historica

permite observar a evolugdo do perfil e das motivagdes dos empreendedores brasileiros.
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Um indicativo dessa evolugdo ¢ o crescimento da taxa de empreendedorismo potencial,
que, em 2020, por exemplo, atingiu 53%, um aumento expressivo em relagcdo aos 30%
registrados em 2019 (GEM, 2021, p. 5). Tal expansdo reflete uma crescente propensao
dos brasileiros a iniciar seus proprios negdcios, seja em resposta a desafios econdmicos,
como o desemprego, seja em busca de maior autonomia profissional e realizagao

pessoal.

A pesquisa adota uma defini¢do ampla de empreendedorismo, considerando "qualquer
tentativa de criagdo de um novo empreendimento (formal ou informal), seja uma
atividade autonoma e individual, uma nova empresa ou a expansao de um
empreendimento existente" (GEM, 2024, p. 3). Tal perspectiva reconhece que a
atividade empreendedora pode se iniciar antes mesmo da formalizacdo do negocio,

englobando tanto empreendimentos formalizados quanto informais.

Historicamente, o empreendedorismo por necessidade foi uma for¢a motriz no Brasil,
especialmente em periodos de instabilidade econdmica, impulsionado pela busca por
sobrevivéncia e auséncia de alternativas formais (Filion, 1999). Contudo, o cendrio tem

evoluido.

O relatério GEM 2024 aponta que, embora a propor¢cao de empreendedores por
necessidade tenha registrado um aumento em 2024 (cerca de 45% dos iniciais), essa
variagdo parece estar associada ao "maior ingresso de alguns grupos 'mais vulneraveis'

na atividade empreendedora".

A despeito disso, a motivagdo por oportunidade — que se alinha com a visao da
inovacao e descoberta de lacunas de mercado (Schumpeter, 1934; Kirzner, 1973) —e o
desejo de "construir uma grande riqueza ou uma renda muito alta" e "fazer a diferenca
no mundo" tém ganhado forca, atingindo propor¢des recordes (69,3% e 74,6%,

respectivamente) (GEM, 2024, p. 16).

Esse movimento reflete uma crescente maturidade no ecossistema empreendedor
brasileiro, indicando que, embora a necessidade ainda impulse parte do
empreendedorismo, a busca por crescimento, riqueza ¢ impacto social tem se destacado

cada vez mais como motivadores primarios (Hisrich & Peters, 2002).
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2.1.3 Estatisticas Recentes (IBGE, Sebrae, GEM)

O monitoramento do cendrio empreendedor brasileiro ¢ realizado por diversas
institui¢cdes, com destaque para a Pesquisa GEM, o Servigo Brasileiro de Apoio as
Micro e Pequenas Empresas (Sebrae) e o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

(IBGE).

O Sebrae, como parceiro do GEM no Brasil (GEM, 2024, p. 2), ¢ um pilar fundamental
no apoio as micro e pequenas empresas. A institui¢do fornece dados, promove
iniciativas de capacitacdo e fomento, e publica estudos e relatdrios proprios que
complementam o panorama fornecido pelo GEM, focando nas caracteristicas e desafios
dos pequenos negdcios e na promogao de um ambiente favoravel ao empreendedorismo

em suas diversas fases.

O IBGE, por meio de suas pesquisas estruturais, como a Pesquisa Anual de Comércio
(PAC), Pesquisa Anual de Servigos (PAS) e Pesquisa Industrial Anual (PIA), bem como
as estatisticas do Cadastro Central de Empresas (CEMPRE), oferece um panorama

macroecondmico da estrutura empresarial do pais.

Embora ndo foquem diretamente no perfil e nas motivagdes dos empreendedores como
a GEM, as estatisticas do IBGE sdo cruciais para compreender a demografia das
empresas (aberturas, fechamentos, nimero de empregados, setores de atuacdo) e a sua
contribuicdo para o Produto Interno Bruto (PIB) nacional, fornecendo um contexto

estatistico amplo.

A Pesquisa GEM, por sua vez, ¢ a fonte primaria de dados para este estudo, por sua
abrangéncia e especificidade no levantamento das taxas e perfis de empreendedores. O

relatorio GEM Brasil 2024 (GEM, 2024) destaca os seguintes indicadores:

e Disposicio Empreendedora: A maioria dos indicadores que medem o entusiasmo da
populacdo brasileira com o empreendedorismo demonstrou crescimento ou
estabilidade em 2024, comparado a 2023. Houve um aumento de 3,2 pontos
percentuais (p.p.) na propor¢ao de pessoas que conhecem alguém que iniciou um
novo negocio nos ultimos dois anos (74,1%), e a autoconfianca para iniciar um
negocio cresceu de 65,9% para 67,4%. A percepgdo de facilidade para empreender no

Brasil também subiu 3 p.p., atingindo 46,1% (GEM, 2024, p. 4, Tabela 1.1).
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Empreendedores Potenciais: O interesse em empreender nos proximos trés anos
subiu, passando de 48,7% em 2023 para 49,8% em 2024 (GEM, 2024, p. 5, Grafico
1.1). Em numeros absolutos, o contingente estimado de empreendedores potenciais no
Brasil passou de cerca de 25 milhdes antes da pandemia para aproximadamente 47
milhdes no periodo pds-pandemia (GEM, 2024, p. 7, Tabela 2.1), ressaltando a
relevancia da atividade como opgao de vida e carreira.

Intensidade da Atividade Empreendedora (Taxas Gerais): Em 2024, as taxas de
empreendedorismo apresentaram uma trajetéria de crescimento. A Taxa de
Empreendedorismo Total (TTE), que engloba empreendedores em fase inicial (TEA)
e estabelecidos (EBO), aumentou de 30,1% em 2023 para 33,4% em 2024. A Taxa de
Empreendedorismo Inicial (TEA) cresceu de 18,6% para 20,3%, sendo o
empreendedorismo nascente o principal motor dessa expansdo (GEM, 2024, p. 7-9,
Tabela 2.1 e Graficos 2.1-2.2). Isso indica um "retorno do dinamismo na 'porta de
entrada' do empreendedorismo" (GEM, 2024, p. 9).

Perfil Sociodemografico: As taxas mais elevadas de empreendedorismo inicial em
2024 foram registradas entre a populagdo masculina (22,3%), jovens na faixa etaria de
25 a 34 anos (25,1%) e de 35 a 44 anos (25,6%), e, em termos de raca/cor, de forma
similar entre brancos (19,1%) e pretos ou pardos (20,9%). No empreendedorismo
estabelecido, as taxas mais altas foram observadas em faixas etarias mais velhas
(45-64 anos) e entre brancos. Houve uma notavel expansao das taxas entre mulheres
(26% no inicial, 22% no estabelecido), idosos (77% de expansdo no inicial para 55-64
anos), pessoas de baixa escolaridade e baixa renda no empreendedorismo inicial, o
que evidencia uma maior inclusdo desses grupos na atividade empreendedora (GEM,
2024, p. 10, Tabela 2.2).

Atividades Principais: Em 2024, cerca de dois tercos (64,8%) das atividades
empreendedoras em todos os estagios se concentram em cinco se¢des da Classificagao
Nacional de Atividades Econdmicas (CNAE): Comércio; Reparagdo de veiculos
automotores e motocicletas; Alojamento e alimentacao; Industrias de transformagao;
Atividades profissionais, cientificas e técnicas; e Construcdo. O comércio destaca-se
com as maiores propor¢des em todos os estagios (26,8% para nascentes, 26,6% para
novos e 21,7% para estabelecidos) (GEM, 2024, p. 13, Tabela 3.2).

Formalizacdo e Geracio de Empregos: Em 2024, a propor¢do de negdcios com
CNPJ entre empreendedores iniciais oscila em torno de 38,6% (GEM, 2024, p. 17,

Grafico 5.1). Apesar de ainda haver muitos empreendimentos informais, o
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empreendedorismo brasileiro demonstra notavel capacidade de geracdo de empregos:
os empreendedores novos (negocios com até 3,5 anos) criaram mais de 24 milhdes de
postos de trabalho em 2024, superando seu proprio contingente de 16,4 milhdes
(GEM, 2024, p. 18, Tabela 5.1). Isso revela o grande volume de "auto-ocupagao" e o

impacto significativo na for¢a de trabalho nacional.

2.2 PROCESSOS ESTOCASTICOS E CADEIAS DE MARKOV

A compreensdo de fendmenos que evoluem de forma incerta ao longo do tempo, como
a variagcdo do percentual de empreendedores, requer o uso de ferramentas matematicas
adequadas. Os processos estocasticos e, em particular, as Cadeias de Markov, oferecem

um arcabougo robusto para essa analise.
2.2.1 Defini¢ao de Processos Estocasticos

Muitos eventos e situagdes, que observamos no comércio, na industria, na vida das
pessoas e até mesmo na natureza, podem ser compreendidos como uma progressao
através de uma série de etapas claras e limitadas. Nesse caminho, a mudanga de uma
etapa para a proxima nao ¢ garantida, mas ocorre com uma chance especifica, partindo

sempre de um ponto inicial.

Um processo estocastico ¢ definido como um conjunto de varidveis aleatdrias

indexadas X o onde o indice (t) percorre um conjunto dado T. Geralmente, assume-se

que T seja o conjunto de inteiros nao negativos ¢ X , Tepresente uma caracteristica

mensuravel de interesse no instante-t (Hillier ez al., 2013).

E essa propriedade de evoluir através de varidveis aleatorias que o torna uma
ferramenta fundamental para modelar sistemas cujas flutuagdes sdo intrinsecamente
aleatorias, permitindo a andlise de padrdes probabilisticos em fenomenos

aparentemente imprevisiveis (Ross, 2014).

Exemplos praticos incluem o pre¢o de acdes no mercado financeiro, o nimero de
clientes em uma fila de espera ou, como no presente estudo, a variagdo do nimero de

empreendedores ao longo dos anos.
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2.2.2 Conceito de Cadeias de Markov

As Cadeias de Markov (CM) constituem um tipo especifico de processo estocastico,
distinguindo-se por sua propriedade fundamental: a propriedade de Markov (Levin;
Peres, 2009). Esta propriedade estabelece que a probabilidade de transicao para um
estado futuro do sistema depende exclusivamente do seu estado presente, sendo
independente da sequéncia de estados anteriores que o sistema percorreu para chegar ao

estado atual.

Hillier et al. (2013) complementam, definindo a cadeia de Markov como um modelo
probabilistico que descreve a evolucao de processos de maneira aleatoria ao longo do
tempo, focando justamente nesta caracteristica de "auséncia de memoria" para prever o

comportamento futuro.

A compreensdo de sistemas que evoluem probabilisticamente ao longo do tempo ¢é
crucial em diversas disciplinas, desde a economia até a engenharia. Nesse contexto, as
Cadeias de Markov surgem como um instrumento analitico fundamental, pertencente a

classe dos processos estocasticos.

Uma CM descreve a evolucdo de um sistema através de uma sequéncia de estados,
onde as transi¢cOes entre esses estados ocorrem com probabilidades definidas. Sua
caracteristica mais distintiva ¢ a "propriedade de auséncia de memoria", que postula
que a probabilidade de o sistema passar para um estado futuro depende exclusivamente
do seu estado atual, sem influéncia dos estados anteriores. Ou seja, o historico completo
do processo ¢ irrelevante; apenas o conhecimento do estado presente € necessario para

prever o proximo (Grigoletti, 2015).

Embora os parametros de tempo e estado possam teoricamente ser continuos ou
discretos, as aplicagdes tipicas de Cadeias de Markov envolvem estados discretos,

permitindo uma modelagem mais direta das transicoes.

A representagdo matematica de uma Cadeia de Markov de estados discretos ¢
frequentemente realizada por meio de uma matriz de transicdo. Esta ¢ uma matriz
quadrada onde o niimero de linhas e colunas corresponde ao niimero total de estados

possiveis do sistema.
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Cada elemento Pijda matriz representa a probabilidade de o sistema transitar do estado i

(linha) para o estado j (coluna) em um Unico passo. Para que a matriz seja valida, todas

as probabilidades Pl,j devem ser ndo-negativas (PUZO), e a soma das probabilidades de

cada linha deve ser igual a 1, garantindo que o sistema sempre transitard para algum

estado (incluindo a permanéncia no estado atual) (Bhar; Hamori, 2005).

Figura 3 - matriz de 3 estados.

Py Py, Py
P=|Pyy Ppy Py
Py, Py Pag

Fonte: Markov (1906).

A dindmica de transicdes entre esses estados, com suas respectivas probabilidades,
também pode ser visualizada graficamente por meio de um diagrama de transicio de
estados. Este diagrama utiliza nds para representar os estados e setas direcionadas para
indicar as transi¢des possiveis entre eles, com valores associados que representam as
probabilidades de cada transi¢do. A Figura 4 apresenta um exemplo de diagrama de 3

estados diferentes.

Figura 4 - diagrama de transi¢@o de 3 estados.

P22

P21
P12

P11

P31

Fonte: Shannon (1948).

Um processo estocastico ¢ definido como um conjunto de variaveis aleatérias
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indexadas {X t}, onde o indice (t) percorre um conjunto dado T. Geralmente,

assume-se que T seja o conjunto de inteiros ndo negativos e Xt represente uma
caracteristica mensuravel de interesse no instante-t (Hillier ef al., 2013). A equacao 1
descreve a propriedade Markoviana, onde as chances relacionadas a transi¢ao de um

processo atual (X .= [) para um estado futuro (X t+1) sdo exclusivamente

influenciadas pelo estado atual, sem considerar informagdes do passado.
P{Xt+1 =j|X0 =X0, X1 = kl, cees Xt -1= kt—l, Xt = i} =P{Xt+1 =j|Xt = i} (§))

A partir da equagdo 1, pode-se derivar as probabilidades de transi¢do entre todos os
estados possiveis da cadeia de Markov, formando a matriz de transi¢ao. Essa matriz ¢
fundamental para calcular as probabilidades de o processo estar em um determinado
estado em qualquer ponto futuro no tempo, além de permitir a analise de diversas
propriedades importantes da cadeia de Markov, como a sua estabilidade, recorréncia,

entre outras.

2.2.3 Previsao de Estados Futuros

Um dos principais usos das Cadeias de Markov € a capacidade de prever o estado
futuro do sistema apds um determinado numero de passos (ou periodos de tempo).

Dada uma distribui¢do de probabilidades inicial para os estados em um tempo t=0,

denotada por 11(0), e a matriz de transi¢do P, a distribui¢do de probabilidades dos

(n), pode ser calculada pela

estados ap6s n passos (tempo t=n), denotada por T
multiplicagdo da distribuicao inicial pela matriz de transi¢cdo elevada a poténcia n,

conforme a Equagao 2:

n

n(n) = n(O)P (2)

Esta equacdo ¢ fundamental para entender como as probabilidades de o sistema se
encontrar em cada estado evoluem ao longo de um horizonte temporal especifico,
permitindo projegdes de curto e médio prazo com base nas dinamicas historicas de

transicao.
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2.2.4 Estado Estacionario

Uma caracteristica de extrema relevancia no estudo das Cadeias de Markov ¢ a
tendéncia de convergéncia para um estado estacionario ou distribuicdo de regime
permanente. Isso significa que, em um horizonte de longo prazo, a probabilidade de o
sistema se encontrar em cada um dos estados tende a se estabilizar em valores fixos,
independentemente do estado inicial do qual o processo partiu (losifescu, 1980). Este
fendmeno ocorre para cadeias ergddicas (aquelas que permitem a transi¢do entre

quaisquer estados ap6s um namero finito de passos).

A distribui¢ao estacionaria, denotada por m (um vetor de probabilidades), representa o
equilibrio de longo prazo do sistema. Ela satisfaz a relacdo fundamental de que, ao ser
multiplicada pela matriz de transi¢do, reproduza a mesma distribui¢do, indicando que

nao ha mais mudanca nas probabilidades de estado. Ou seja:
mP =1 (3)

Onde m ¢ o vetor linha das probabilidades estacionarias e P ¢ a matriz de transicao.
Além disso, a soma de todas as probabilidades no vetor m deve ser igual a 1. O célculo
dessa distribui¢do ¢ crucial para compreender o comportamento assintdtico do sistema,
revelando quais estados sdo mais provaveis a longo prazo e oferecendo insights
valiosos para o planejamento estratégico e a tomada de decisdes que dependem da

evolucdo de um fendmeno com base em seu estado presente.
2.2.4 Tipos de Cadeias de Markov

As CM podem ser classificadas com base em suas caracteristicas temporais, na

constancia de suas probabilidades de transi¢do e na dependéncia de estados anteriores:

e De Tempo Discreto vs. Continuo: As CM podem operar em tempo discreto, onde as
transicdes ocorrem em intervalos fixos, como as andlises anuais de
empreendedorismo neste trabalho. Alternativamente, as de tempo continuo permitem
transigdes a qualquer instante (Ross, 2014). A periodicidade dos dados do GEM
direciona a aplicacdo de um modelo discreto.

e Homogéneas vs. Nao Homogéneas: Uma CM ¢ homogénea quando suas

probabilidades de transi¢ao entre estados sdo constantes ao longo do tempo, sugerindo
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uma estabilidade nas forcas que governam o sistema (Kemeny; Snell, 1960). Modelos
ndo homogéneos admitem probabilidades varidveis, sendo mais adequados para
sistemas onde as dindmicas se alteram significativamente. Para este estudo, a
premissa de homogeneidade simplifica a analise, focando em padrdes historicos
estaveis.

Ordem da Cadeia: A ordem refere-se a "memoria" do processo. Uma CM de
primeira ordem, como a empregada aqui, considera que o proéximo estado depende
apenas do estado atual, oferecendo simplicidade e clareza na interpretacao (Hillier et
al., 2013). Cadeias de ordens superiores, embora potencialmente mais precisas para
sistemas com memoéria mais longa, demandam um volume de dados maior e

introduzem complexidade analitica.
2.2.5 Propriedades das Cadeias de Markov

Para a aplicacdo e compreensdo das CM, ¢ fundamental entender suas propriedades

inerentes:

Estados e Classificacdo: Os estados sdo as possiveis condigdes do sistema. Um
estado recorrente indica que o processo sempre retornara a ele, enquanto um
transiente pode ser abandonado permanentemente (Ross, 2014). O estado absorvente é
um tipo especial de recorrente onde o processo, uma vez atingido, permanece
indefinidamente.

Matriz de Transicdo: Esta matriz quantifica as probabilidades de mudanga entre
todos os estados em um Unico passo. Sua construgdo empirica, a partir dos dados
histéricos, mapeia os padrdes de transicdo observados (Chung, 1967). A soma das
probabilidades em cada linha da matriz deve ser igual a 1.

Irredutibilidade e Aperiodicidade: A irredutibilidade assegura que todos os estados
se comunicam, e a aperiodicidade evita ciclos rigidos de retorno, permitindo uma
convergéncia suave (Levin; Peres, 2009). Estas propriedades sdo premissas para que o
modelo atinja um equilibrio estavel.

Distribuicio Estacionaria: Esta propriedade fundamental descreve a distribui¢do de
probabilidades sobre os estados que se mantém constante a longo prazo,
independentemente do estado inicial (Ross, 2014). A distribui¢do estacionaria revela o

cenario predominante futuro, indicando onde o sistema tende a se estabilizar.
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2.3 APLICACOES DE CADEIAS DE MARKOV

As Cadeias de Markov, devido a sua capacidade de modelar a evolugdo probabilistica
de sistemas ao longo do tempo, apresentam um vasto leque de aplicagdes em diversas

areas do conhecimento e da pratica profissional.

e Em Economia e Financas: As CM sdo amplamente usadas para modelar a
volatilidade de ativos, o risco de crédito e a migracdo de clientes entre produtos
financeiros. As técnicas de Markov Chain Monte Carlo (MCMC) sao vitais para a
simulagdo e analise de modelos financeiros complexos (Metropolis ef al., 1953).

e Em Gestio e Engenharia de Producio: Neste campo, as CM otimizam processos e
recursos. Exemplos incluem a gestdo de estoques, a manutencao e confiabilidade de
sistemas, prevendo falhas, a andlise da qualidade em processos produtivos, e a
otimizagdo de filas e do comportamento do consumidor, auxiliando na construgdo de
cenarios estratégicos.

e Trabalhos Correlatos: A aplicagdo das CM ¢ notavel em areas diversas como
hidrologia (Gomes et al., 2023), climatologia e, conforme evidenciado por revisoes,
em logistica e controle de qualidade na Engenharia de Producdo. Essa amplitude
demonstra a adaptabilidade da ferramenta para abordar fendmenos estocésticos em

praticamente qualquer dominio.
2.4 PESQUISAS CORRELATAS

A previsdo de cenarios, especialmente no campo do empreendedorismo, pode ser
abordada por diferentes metodologias. Embora este estudo foque nas Cadeias de
Markov, ¢ pertinente reconhecer outras abordagens, ainda que superficialmente, para

contextualizar a lacuna e a contribuicao especifica desta pesquisa.
2.4.1 Modelos de Previsio em Empreendedorismo (Nao-Markovianos)

Modelos tradicionais de previsao, como regressdoes econométricas e séries temporais,
ainda ocupam espaco relevante nos estudos sobre empreendedorismo e inovacao. Silva
(2020), ao investigar startups sob a Otica institucional, utiliza métodos quantitativos

para avaliar a influéncia de fatores formais e informais no ambiente empreendedor.
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De forma semelhante, Campelli et al. (2011) analisam tendéncias do empreendedorismo
no Brasil a partir de indicadores adotando ferramentas estatisticas para mapear cenarios

de oportunidades.

Outras contribuigdes partem de metodologias mais avangadas. Godeiro (2018), por
exemplo, propde a combinacao de aprendizado de maquina e regressao de texto para
previsdo macroecondmica e financeira, mostrando como a incorporagdo de variaveis

complexas pode ampliar a acuracia preditiva.

Tais estudos reforcam a importancia de modelos nao-Markovianos para captar padrdes
e relagdes entre variaveis, ainda que nao oferegcam, em geral, uma modelagem explicita
das probabilidades de transicdo entre diferentes estados de desenvolvimento ou

estagnacgdo, o que constitui a lacuna explorada pelo presente trabalho.
2.4.2 Pesquisas Correlatas Utilizando Cadeias de Markov para Previsiao

No Brasil, ha diversas pesquisas que demonstram a aplicabilidade das CM em
diferentes areas do conhecimento. Barros Junior (2018) desenvolveu um modelo
preditivo para analisar a maturidade da gestdo empresarial e o esfor¢co inovativo em
micro e pequenas empresas, utilizando probabilidades de transi¢do entre estados de

inovacao.

Souza (2013), por sua vez, aplicou modelos ocultos de Markov em controle estatistico
de processos, validando sua utilidade em monitoramento e deteccdo de falhas. Ja
Bortolotti et al. (2009) exploraram cadeias absorventes de Markov para anélise de
custos produtivos, destacando a contribuicdo da ferramenta na tomada de decisdo

empresarial.

No campo financeiro, Salvador e Corso (2022) aplicaram Cadeias de Markov
Multivariadas para prever oscilacdes do indice IBOVESPA a partir da relacdo com as
bolsas internacionais, demonstrando desempenho superior em precisdo quando
comparado a regressdo linear multipla. Esses resultados reforcam a robustez da

abordagem probabilistica na analise de sistemas dinamicos.

Essas experiéncias comprovam a relevancia e a flexibilidade das Cadeias de Markov

em contextos variados — da gestdo da inovacdo a analise financeira e produtiva. Ao
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adapta-las ao estudo do crescimento empreendedor no Brasil, este trabalho busca suprir
a lacuna existente entre metodologias tradicionais de previsdo e a necessidade de

compreender as transi¢des probabilisticas do fendmeno empreendedor.

Essas pesquisas corroboram a relevancia e a versatilidade das Cadeias de Markov como
ferramenta de previsao, pavimentando o caminho para a sua aplicagdo aprofundada no
contexto do crescimento empreendedor no Brasil, que ¢ o foco deste trabalho, com base

nos fundamentos e metodologias que serdo detalhados a seguir.
3 METODOLOGIA
3.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

A pesquisa ¢ classificada como exploratoria e quantitativa, sendo composta por uma
amostra de 24 variagdes do nimero de empreendedores ativos no Brasil no periodo de
2000 até 2024. Os dados para este estudo foram extraidos dos relatdrios anuais da

Pesquisa Global Entrepreneurship Monitor, obtidos no site do DataSebrae.

O objetivo principal do trabalho ¢ desenvolver um modelo de predicdo de estados
futuros da variacdo do numero de empreendedores brasileiros por ano, utilizando os

dados da amostra obtida.

Pesquisas no ambito cientifico podem ser classificadas segundo a sua finalidade ou
natureza, seus propositos e seus procedimentos técnicos (GIL, 2017). A natureza desta
pesquisa se caracteriza como aplicada, pois visa a aquisicdo de conhecimentos para
aplicacdo em uma situagdo especifica: a previsao do crescimento do empreendedorismo

no Brasil.

Quanto ao seu propdsito, caracteriza-se como uma pesquisa descritiva, cuja
preocupacdo € observar os fatos, registra-los, analisa-los, classifica-los e interpreté-los,
sem que o pesquisador interfira neles. Gil (2017) ainda afirma que a pesquisa descritiva
tem como objetivo descrever as caracteristicas de uma determinada populacao ou

fendomeno, com a finalidade de identificar possiveis relagdes entre variaveis.

O procedimento técnico que mais se adequa ao contetido do trabalho ¢ a metodologia
de modelagem e simulacdo, com é&nfase em pesquisa operacional ¢ modelos

quantitativos. Arenales et al. (2007) definem pesquisa operacional como uma
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abordagem cientifica que auxilia no processo de tomada de decisdes, procurando
melhorar o planejamento e o projeto de sistemas sob condigdes que requerem alocacgdes
eficientes de recursos escassos. Modelos quantitativos, por sua vez, sdo definidos por

Miguel (2012, p. 171) como:

“modelos abstratos descritos em linguagem matematica e computacional, que utilizam técnicas analiticas
(matematicas, estatisticas) e experimentais (simulag¢@o) para calcular valores numéricos das propriedades
do sistema em questdo, podendo ser usados para analisar os resultados de diferentes acdes possiveis no

sistema.”

Essa abordagem permite compreender melhor o ambiente em analise, identificar
problemas, formular estratégias e oportunidades, € apoiar de forma sistematizada o

processo de tomada de decisao.
3.2 ROTEIRO METODOLOGICO

Com o proposito de alcangar os objetivos estabelecidos e organizar o andamento deste
trabalho, foi elaborado um diagrama sequencial das atividades realizadas, divididas nas

seguintes etapas:

a) Compreender o cendrio atual do empreendedorismo no Brasil e a importincia de
modelos preditivos para o planejamento econdmico, observando onde existem

oportunidades para sustentar o problema de pesquisa.

b) Realizar revisdo da literatura sobre o empreendedorismo brasileiro, os processos

estocasticos e as Cadeias de Markov.

¢) Definir e justificar a aplicagdo do modelo de Cadeias de Markov para a previsao do
crescimento de empreendedores, com base na revisdo bibliografica e nos critérios de

adequacao.

d) Definir as fontes de dados (GEM) e a metodologia de coleta e tratamento, incluindo

a categorizagdo das variagdes anuais em estados discretos.

e) Construir o modelo de Cadeia de Markov, desenvolvendo a matriz de transi¢do de

probabilidades a partir dos dados historicos.
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f) Aplicar o modelo de Cadeia de Markov para projetar cenarios futuros do crescimento

de empreendedores no Brasil, incluindo previsdes de curto e longo prazo.
g) Elaborar estado estacionario para identificar um padrao de crescimento ou nao.

h) Analisar e discutir os resultados obtidos, identificando as implicagdes para o

entendimento do fendmeno e para a formulagao de estratégias.

O fluxograma ilustrado pela Figura 5 representa, de forma resumida, as etapas do

roteiro proposto.

Figura S — Etapas da Metodologia

Estudar sobre o

. Revisar da literatura Justificar aplicac&o
cenario atual do
) sobre Markov do modelo no tema
empreendedorismo
v
Aplicar modelo em Construir modelo de Definir as fontes de
cenarios futuros Cadeia de Markov dados
v
Calcular estado Analisar os Discutir sobre os
estacionario resultados resultados obtidos

Fonte: Autor.

A escolha do procedimento metodologico descrito acima foi fundamentada na
necessidade de desenvolver um modelo de previsao do crescimento de empreendedores
de forma sistematica e coerente. Ao seguir esse roteiro metodologico, ¢ possivel
estabelecer diretrizes claras para a realizagdo da pesquisa, desde a revisdo bibliografica

até a analise e discussio dos resultados.
3.3 BASE DE DADOS

Como foi apresentado na se¢do 1.1, a escolha do GEM justifica-se pela sua abrangéncia
e especificidade no monitoramento da atividade empreendedora globalmente e no

Brasil, sendo considerada uma referéncia no campo.
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O Global Entrepreneurship Monitor ¢ um projeto de pesquisa com a finalidade de
aprofundar a compreensdo do papel do empreendedorismo no desenvolvimento
econdmico e social global. Iniciado em 1999 por duas instituigdes académicas de
destaque, a London Business School e a Babson College, o GEM ¢ realizado
anualmente sem interrupgoes, abrangendo mais de 100 paises.Ele emprega seus
proprios modelos conceituais e metodologicos, além de obter informagdes diretamente

de suas fontes primadrias.

Os dados sao coletados por meio de entrevistas com dois grupos distintos: (1) adultos,
representativos da populacdo adulta brasileira, nos quais sdao identificados os
empreendedores; e (2) "especialistas" em empreendedorismo, escolhidos para fornecer

insights sobre as condic¢des favoraveis ao desenvolvimento dessa atividade no pais.

De acordo com o GEM, o empreendedorismo ¢ interpretado de forma abrangente,
englobando diversos tipos de empreendedores, independentemente de possuirem

negocios formalizados ou informais.

Conforme a definicdo adotada pelo projeto, o empreendedorismo envolve qualquer
esfor¢o para iniciar um novo empreendimento (seja ele formal ou informal), podendo
incluir atividades auténomas e individuais, a fundacdo de uma nova empresa ou a
expansdo de um empreendimento ja existente. Além disso, a atividade empreendedora ¢é

considerada como iniciada antes mesmo da constitui¢do formal do negbcio.

Como apresentado na se¢do 1.2, o periodo analisado neste trabalho no Brasil € de 2000
até 2024, totalizando 24 observagdes anuais. Embora outras bases de dados como
IBGE, RAIS (Relagdo Anual de Informacgdes Sociais) e PNAD Continua (Pesquisa
Nacional por Amostra de Domicilios Continua) fornecam informagdes valiosas sobre o
mercado de trabalho e a demografia empresarial, o GEM foi selecionado como fonte
primaria por sua granularidade e foco direto na atividade empreendedora e seus
estdgios de desenvolvimento, que sdo cruciais para a defini¢do dos estados do modelo

de Markov proposto.

Os célculos e representacdes graficas apresentados foram realizados com o auxilio do
software Planilhas Google, utilizado para o tratamento dos dados e a constru¢ao dos

graficos e tabelas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 CONSTRUCAO DO MODELO DE MARKOV

A construcdo do modelo de Cadeia de Markov envolveu a definicdo dos estados do

sistema e o calculo da matriz de transi¢ao de probabilidades.
4.1.1 Definiciao dos Estados

Para determinar os estados da Cadeia de Markov, primeiramente foram calculadas as
variagdes nos percentuais da quantidade de empreendedores entre 18 e 64 anos ao
longo de cada ano. Em seguida, os extremos dessas variacdes foram identificados
(4,90% e -7,10%), e a diferenca entre eles foi calculada e dividida igualmente por 3.
Desta forma, foram obtidos os estados da Cadeia de Markov, conforme apresentado na

Tabela 1:

Tabela 1 - Estados da Cadeia de Markov

Estados Variacao
A 0,90% a 4,90%
B -3,10% a 0,91%
C -7,10% a -3,11%

Fonte: Autor (2025).

A construgdo da matriz para a Cadeia de Markov foi realizada quantificando as
transi¢des com base na ocorréncia das frequéncias relativas, uma estratégia mais

apropriada para o perfil dos dados utilizados.

Dessa forma, a probabilidade de transi¢ao P ¢ calculada como a razao entre o nimero

total de transi¢des do estado i para o estado j e o total de transi¢des que comegam em i,
considerando todas as transicdes que ocorrem em qualquer ciclo do conjunto de

sequéncias.
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4.1.2 Periodo de Analise

A natureza do modelo de Cadeia de Markov desenvolvido neste estudo ¢ de tempo
discreto. Isso significa que as observagdes e as transi¢des entre os estados ocorrem em
intervalos de tempo fixos e regulares, em oposicao a modelos de tempo continuo onde

as transi¢oes podem acontecer a qualquer momento (Levin; Peres, 2009).

A escolha do intervalo de andlise "ano a ano" ¢ diretamente justificada pela
periodicidade de coleta e disponibilizacdo dos dados da Pesquisa GEM, a principal
fonte de informacao para este trabalho. Os relatérios anuais da GEM fornecem uma
base consistente e comparavel para as variagcdes do niumero de empreendedores ao

longo do tempo.

A série historica utilizada abrange o periodo de 2000 a 2024, totalizando 24
observagdes anuais. Este horizonte temporal de 24 anos ¢ particularmente relevante,
pois permite capturar e incorporar no modelo a influéncia de diversos ciclos

econdmicos, sociais e politicos que o Brasil experimentou nas ultimas décadas.

Periodos de crescimento robusto, crises econdmicas, mudancas de politicas
governamentais € avangos tecnologicos — todos esses fatores impactaram o cenario
empreendedor e, ao serem representados nos dados historicos, contribuem para que as

probabilidades de transi¢do estimadas sejam mais realistas e abrangentes.

A extensdo da série histdrica confere maior robustez e confiabilidade as probabilidades
calculadas, permitindo que o modelo reflita uma gama mais completa da dinamica do

empreendedorismo brasileiro.

4.1.3 Calculo da Matriz de Transicdo e Aplicacdo do Modelo

Uma vez definidos os estados, o proximo passo critico ¢ a constru¢do da matriz de
transicao (P). Esta matriz ¢ o cerne matematico de uma Cadeia de Markov, pois ela
quantifica as probabilidades de o sistema passar de um estado para outro em um tnico

"passo" temporal.

Cada elemento Pij da matriz representa a probabilidade condicional de o sistema
transitar do estado i (representado pelas linhas da matriz) para o estado j (representado

pelas colunas), dada a condicio de que ele estd atualmente no estado i. Uma
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caracteristica fundamental ¢ que a soma das probabilidades de cada linha da matriz
deve ser igual a 1, pois o sistema, ao sair do estado i, deve necessariamente transitar
para algum dos estados definidos, incluindo a possibilidade de permanecer no préprio

estado (Medeiros; Santos; Oliveira, 2011).

A derivagdo da matriz de transicdo neste estudo foi realizada de forma empirica,
baseada nas frequéncias relativas observadas nos dados historicos da variagdo do
empreendedorismo no Brasil entre 2000 e 2024. Este processo envolve as seguintes

etapas:

1.Mapeamento Sequencial das Transicées: Para cada par de anos consecutivos na
série histdrica, foi identificado o estado de variagdo (A, B ou C) em que o
empreendedorismo se encontrava no ano inicial e o estado correspondente no ano
subsequente. Por exemplo, se a variagdo de 2005-2006 fosse Estado A e a de

2006-2007 fosse Estado B, isso representaria uma transicdo A — B.

2.Contagem de Ocorréncias (Frequéncias Absolutas): Registrou-se o numero de
vezes que cada tipo especifico de transi¢do (i—j) ocorreu ao longo de todo o periodo

analisado.

3.Calculo das Probabilidades (Frequéncias Relativas): A probabilidade de transi¢ao
Pij foi calculada dividindo o numero total de ocorréncias da transi¢dao de i para j pelo
numero total de vezes em que o sistema esteve no estado i. Essa metodologia de
frequéncia relativa garante que a matriz reflita a dindmica histérica observada,
fornecendo uma base sélida para as projecdes futuras. A propriedade de "auséncia de
memoria" (propriedade de Markov), subjacente a essa abordagem, implica que a
probabilidade de transi¢do para um estado futuro depende unicamente do estado atual, e

nao de como o sistema chegou a esse estado (Levin; Peres, 2009).

Esta matriz, calibrada com dados reais, ¢ a espinha dorsal do modelo, pois ¢ a partir

dela que todas as proje¢des e analises de longo prazo serdo derivadas.

Nesta etapa da construcdo do modelo, buscou-se obter a predicdo dos estados futuros
para as variagdes no numero de empreendedores brasileiros entre 18 e 64 anos,

utilizando os dados a partir dos anos 2000 até o ano de 2024. A Tabela 2 apresenta as
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variagdes percentuais anuais observadas que serviram como insumo direto para a

construcao da matriz de transi¢do e a aplicagdo do modelo.

Tabela 2 — Dados das variagdes anuais no nimero de empreendedores no Brasil

Periodo
2000-2001
2001-2002
2002-2003
2003-2004
2004-2005
2005-2006
2006-2007
2007-2008

Variacao
1,70%
3,40%
0,60%
1,10%
1,40%
1,20%
0,70%
0,60%

Periodo
2008-2009
2009-2010
2010-2011
2011-2012
2012-2013
2013-2014
2014-2015
2015-2016

Fonte: GEM (2000 - 2024).

(2000-2024)

Variacao
-1,50%
0,60%
1,00%
0,50%
0,00%
-4,30%
4,90%
-3,30%

Periodo
2016-2017
2017-2018
2018-2019
2019-2020
2020-2021
2021-2022
2022-2023
2023-2024

Variacao
0,40%
1,60%
0,70%

-7,10%
-1,20%
-0,10%
-0,20%
3,30%

A partir dos dados obtidos, gerou-se um grafico de linha para visualizar o

comportamento ao longo do tempo. Na Figura 6, pode-se observar uma certa constancia

na posi¢cdo dos pontos, que logo muda a partir de 2013 para 2014, quando maiores

variagdes comeg¢am a ocorrer, sinalizando uma maior volatilidade no cenario

empreendedor.

A queda observada em 2020 em relacdo a 2019 pode ser associada ao inicio da

pandemia de COVID-19, que chegou ao Brasil em marco de 2020. As medidas de

isolamento social e a paralisagdao de atividades econdmicas afetaram especialmente

pequenos negobceios, reduziram o consumo e dificultaram a criagdo de novas empresas.

Como resultado, houve retracdo no nimero de empreendedores ativos e variagdes

negativas nas taxas de empreendedorismo, conforme apontam os relatérios do GEM.

Figura 6 — Grafico da variagao do percentual de empreendedores ao longo do tempo
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Variacdo % do crescimento de empreendedores no Brasil
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Fonte: Autor (2025).

Utilizando os estados A, B e C definidos na subsecdo 3.4.1 e calculando as frequéncias
relativas das transi¢cdes com base nos dados histdricos, foi possivel obter a matriz de

transi¢ao (ou matriz estocastica) do modelo, conforme apresentado na Equagdo 4:

Pya Pap  Pac 0,38 0,50 0,12
M =|Pgy Pgg Ppc|=1033 050 0,17
Pca Pcgp  Pec 0,33 0,67 0,00 @
Com os dados dessa matriz, constata-se que a probabilidade de que a variagdo no
percentual do niumero de brasileiros entre 18 e 64 anos que sdo empreendedores esteja
entre 0,91% a 4,90% (Estado A) e permaneca nessa faixa ¢ de 38%; de passar para a
faixa de variagdo -3,11% a 0,90% (Estado B) ¢ de 50%; e para o estado -7,10% a
-3,10% (Estado C), 12%.

Constata-se ainda que, se a variacdo comec¢ando em -3,11% a 0,90% (Estado B), tem
50% de chance de permanecer nessa faixa; 33% de passar para 0,91% a 4,90% (Estado
A); e 17% de chance de pular para -7,10% a -3,10% (Estado C). Se no ano estudado, a
variagdo estiver na faixa -7,10% a -3,10% (Estado C), existe uma probabilidade de 0%

de permanecer nessa faixa; 67% de passar para a faixa -3,11% a 0,90% (Estado B); e
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33% de chance de passar para a faixa 0,91% a 4,90% (Estado A). Essa dinamica de

transi¢des pode ser visualizada no Diagrama de Transi¢do da Figura 7.

Figura 7 — Diagrama de transi¢ao

0,38

Fonte: Autor (2025).

4.1.4 Estado Futuro

Com o intuito de tornar mais compreensiveis os exemplos que serdo apresentados sobre
a aplicacdo do modelo, para calcular a probabilidade da variagdo percentual do nimero
de brasileiros entre 18 e 64 anos que sdo empreendedores estar no intervalo “A” no
periodo de 2025-2026 (2 passos no futuro), dado que também estd em “A” no periodo
de 2023-2024, ¢ necessario multiplicar o vetor correspondente ao intervalo “A” pela
matriz de transi¢ao (Equacdo 1). Isso resultard no vetor de probabilidade para 2 passos

adiante, conforme a Equacao 5:

0,38 0,50 0,12
v(2)=[1 0 0]><[0,33 0,50 0,17]2

0,33 0,67 0,00
()

0,35 0,52 0,13]

v(2)=[1 0 0]x[0,35 0,53 0,12
0,35 0,50 0,15

v(2) =035 052 0,13]
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Portanto, dado que o empreendedorismo se encontra no Estado A em 2023-2024 (com
uma variagdo de 3,30%, que se encaixa no Estado A), a probabilidade de estar no
Estado A em 2025-2026 (2 passos no futuro) ¢ de aproximadamente 35%; a
probabilidade de estar no Estado B ¢ de aproximadamente 52%; e a probabilidade de
estar no Estado C ¢ de aproximadamente 13%. Isso indica que a maior tendéncia em
dois passos ¢ de uma pequena desaceleragdo, mas com uma persisténcia consideravel

do crescimento.
4.1.5 Calculo do Estado Estacionario

Para calcular o vetor fixo de probabilidade em longo prazo para a variagdo do
percentual de brasileiros empreendedores, recorre-se a Equacdo 6. Esta formula ¢ uma
ferramenta essencial na teoria das cadeias de Markov, aplicdvel para compreender a
distribuicao de probabilidade estacionaria ou de equilibrio em um sistema que evolui ao

longo do tempo (IOSIFESCU, 1980):
xM=n (6)

Onde m ¢ o vetor estaciondrio e M, a matriz de transi¢do. Ao utiliza-la para o contexto
da variagdo do percentual de brasileiros empreendedores, busca-se determinar a
distribuicao de probabilidade que esse percentual tenderd a alcancar apds um grande
nimero de iteracdes, representando assim um estado de equilibrio onde as

probabilidades de transi¢do entre os diferentes intervalos de variacdo se estabilizam.

A partir da Equacao 7 e da matriz de transicao (Equagdo 4), pode-se montar um sistema
de equagdes lineares para encontrar o vetor de probabilidades estacionarias
n=(n1,n2,n3). Considerando os indicativos 1, 2 e 3 igual a A, B e C, e que a soma das
probabilidades de todos os estados deve ser igual a 1 (nl+m2+n3=1), o sistema de

equacdes a ser resolvido € o seguinte:

0,38 0,50 0,12
[Ty mp W3] =My T W3]><[0,33 0,50 0,17]

0,33 0,67 0,00 (7)
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my = 0,38my + 0,337, + 0,3373
m, = 0,507, + 0,507, + 0,6715
n3 = 0,12, + 0,171, + 0,0075

my+my,+m3 =1 (10)

Apos calcular a operacdo, foi montado um sistema de equacdes (Equacdo 10) com cada
um dos estados estaveis do sistema. Como trata-se de um problema probabilistico, as

somas dos estados estaveis devem resultar em 1.

Resolvendo o sistema de equacdes (Equacao 10), obtemos:

= g N 0,35 (11)

T, 0,52 (12)
_ 290

M, = S~ 0,13 (13)

Assim, a longo prazo, as probabilidades de estar em cada estado sdo aproximadamente:
35% de chance de estar na faixa A; 52% de estar na faixa B; € 13% de estar na faixa C.
Isso ¢ fundamental para compreender as tendéncias de empreendedorismo ao longo do
tempo, possibilitando previsdes mais acuradas e a formulagao de politicas e estratégias

direcionadas para fomentar e sustentar o empreendedorismo no pais.

4.2 INTERPRETACAO CRITICA

A analise da matriz de transi¢cdo da Cadeia de Markov revela um cendrio de
vulnerabilidade para a dindmica do empreendedorismo no Brasil. A distribuicao
estaciondria, que projeta o comportamento de longo prazo, indica uma preponderancia

de cenarios de baixo crescimento ou retragao.

Especificamente, o Estado B, que compreende variagdes percentuais anuais entre
0,91% e -3,10% no nimero de empreendedores, apresenta uma probabilidade de 52%.
Este estado sinaliza estabilidade que pode mascarar crescimento marginal, estagnagdo

ou, até mesmo, retragdo moderada, desafiando a percep¢do de expansao robusta.
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Ao considerar o Estado C, que representa uma queda acentuada (entre -3,11% e
-7,10%) com 13% de probabilidade, a anélise se aprofunda. A soma das probabilidades
dos Estados B e C totaliza 65% (52% + 13%). Este percentual indica que, a longo
prazo, o empreendedorismo brasileiro tem uma alta probabilidade de se encontrar em
um cenario predominante de retragdo ou crescimento muito limitado. Tal achado
sublinha a dificuldade inerente ao ambiente nacional em gerar e sustentar ciclos de

expansao empreendedora vigorosa.

Embora o Estado A (crescimento entre 0,90% e 4,90%) apresente uma probabilidade de
35%, o modelo aponta que a tendéncia predominante ndo ¢ de expansdo continua e
vigorosa. Pelo contrario, sugere uma resiliéncia precéaria, onde a alta intencdo
empreendedora, conforme dados do Global Entrepreneurship Monitor (GEM, 2024),

confronta obstaculos estruturais que dificultam a consolidacdo e o avanco.

Essa interpretacdo coaduna com a literatura que descreve o empreendedorismo
brasileiro como altamente sensivel a fatores conjunturais, como instabilidade

econdmica e entraves burocraticos.

Diferentemente de ecossistemas mais maduros, onde o crescimento tende a ser mais
persistente, o modelo Markoviano reforca a ténica da alterndncia entre
micro-crescimento e retragdo no Brasil. Isso sugere uma caréncia de estabilidade
institucional e de politicas de apoio continuas e eficazes, essenciais para consolidar

expansoes mais duradouras e menos volateis.

A preponderancia desses cenarios de baixo crescimento ou retragdo (65%) nao deve ser
vista como estagna¢do absoluta, mas como um reflexo de um ecossistema que
constantemente luta por estabilidade e folego. Para transformar esse panorama, uma
atuagdo estratégica, seja por meio de politicas publicas ou iniciativas privadas, ¢ crucial
para mitigar riscos e ampliar oportunidades, visando uma transi¢do mais frequente e

duradoura para um estado de crescimento sustentavel.

4.3 ANALISE DA DISTRIBUICAO ESTACIONARIA

A distribui¢do estacionaria calculada indica que, a longo prazo, o empreendedorismo

brasileiro tenderd a se estabilizar em trés estados com as seguintes probabilidades: 35%
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no Estado A (crescimento moderado a robusto), 52% no Estado B (estabilidade ou

pequena queda) e 13% no Estado C (queda acentuada).

Essa configuragdo sugere que o cenario empreendedor do Brasil, mesmo apds multiplos
ciclos economicos, tende a permanecer majoritariamente em situagdes intermedidrias,
sem consolidar de forma robusta uma trajetéria de crescimento continuo. Esse resultado
estd em consondncia com a observacao do IBGE (2023), que demonstra que micro e
pequenas empresas brasileiras apresentam altas taxas de mortalidade nos primeiros

anos de operagdo, dificultando a consolidagdao de empreendimentos estabelecidos.

Do ponto de vista tedrico, a tendéncia estaciondria refor¢ca a hipotese de que o
empreendedorismo brasileiro ¢ marcado por “ondas de entrada e saida” de
empreendedores, fenOmeno comum em economias emergentes (Cavalcante; Gomes,

2020).

Essa instabilidade reflete, entre outros fatores, a vulnerabilidade macroecondmica do
pais, as barreiras regulatorias e a dependéncia de empreendedorismo por necessidade,

que voltou a crescer em 2024 (45% dos empreendedores iniciais, segundo GEM, 2024).

Assim, a distribuig¢do estacionaria do modelo indica que o Brasil ndo deve esperar um
ciclo de crescimento continuo e acelerado no empreendedorismo, mas sim uma
prevaléncia de cenarios medianos, intercalados por momentos de retragdo mais

acentuada.

4.4 DISCUSSAO SOBRE IMPLICACOES ECONOMICAS E SOCIAIS

Os resultados apontam importantes implicagdes para a economia e a sociedade
brasileira. Primeiramente, a predomindncia do Estado B (estabilidade ou pequenas
quedas) indica que o empreendedorismo tende a manter sua relevancia como alternativa
de geracdo de renda e empregos, mas dificilmente sustentara sozinho um crescimento

econOmico acelerado.

Segundo o IPEA (2022), o empreendedorismo por necessidade ainda ¢ predominante
em regides de maior vulnerabilidade, gerando negodcios de baixa produtividade e alta

informalidade.
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Essa caracteristica reforca desigualdades estruturais, pois empreendedores de baixa
renda encontram mais dificuldades em acessar crédito, capacitacio e mercados
consumidores. Por outro lado, o crescimento do empreendedorismo por oportunidade,
cada vez mais registrado na série historica da GEM, mostra que hd um nucleo dinamico

de empreendedores inovadores, com maior potencial de impacto econdmico.

Do ponto de vista social, o modelo confirma que o empreendedorismo desempenha
papel relevante na inclusdo de grupos historicamente sub-representados, como
mulheres, pessoas idosas e individuos de baixa escolaridade (GEM, 2024). A expansao
da participacao desses grupos reforca a importancia de politicas publicas e iniciativas

privadas voltadas a capacitagdo e a reducdo de barreiras de entrada.

Em termos econOmicos, a persisténcia da instabilidade sugere que, sem politicas
estruturantes, o empreendedorismo pode continuar sendo mais uma estratégia de
sobrevivéncia do que um vetor de transformagdo produtiva. Esse cenario limita ganhos
de produtividade e de inovacao, restringindo a contribuicao do setor para o crescimento

de longo prazo do PIB.

4.5 POSSIVEL IMPLICACAO EM POLITICAS PUBLICAS

Os resultados do modelo oferecem subsidios valiosos para formulacao de politicas
publicas. O fato de que mais da metade das probabilidades estaciondrias se concentram
no Estado B (estabilidade/pequena queda) aponta para a necessidade de estratégias que

elevem a resiliéncia e reduzam a vulnerabilidade dos empreendedores brasileiros.
Entre as possiveis estratégias, destacam-se:

° Apoio ao empreendedorismo por oportunidade: politicas de crédito
direcionadas, programas de incubagdo e aceleracao e estimulo a inovacao podem
ampliar a propor¢ao de empreendedores que crescem por motivacao de mercado,
reduzindo a dependéncia do empreendedorismo por necessidade (IPEA, 2022).

° Reducio da informalidade: mecanismos simplificados de formalizacao e
tributacao progressiva podem incentivar a transicdo de negdcios informais para
formais, ampliando a base de arrecadagdo e oferecendo maior seguranga juridica aos

empreendedores.
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° Capacitacio e educacio empreendedora: programas de qualificagdo
profissional e de gestdo podem ajudar a reduzir a alta taxa de mortalidade dos pequenos
negdcios, ampliando a chance de que empreendimentos iniciais avancem para estagios
estabelecidos.

° Fomento regional: politicas de desenvolvimento local, como linhas de crédito
diferenciadas para regides menos desenvolvidas, podem reduzir desigualdades

regionais no ecossistema empreendedor.

Em sintese, os resultados indicam que, se adequadamente aproveitado, o modelo de
Cadeias de Markov pode servir como ferramenta preditiva para orientar decisdes de
governo e de instituicdes de fomento, permitindo antecipar tendéncias de retracao ou

crescimento e, assim, calibrar politicas de incentivo com maior eficacia.

5 CONCLUSAO

5.1 RELACAO ENTRE HIPOTESE, OBJETIVOS E RESULTADOS

A hipotese levantada foi que a aplicacdo de Cadeias de Markov aos dados do Global
Entrepreneurship Monitor poderia revelar padrdoes importantes sobre a evolugdo do
empreendedorismo no Brasil. Os resultados confirmaram essa ideia, j4 que o modelo
conseguiu mostrar como a atividade empreendedora transita entre fases de crescimento,

estabilidade e queda.

O objetivo geral de analisar o empreendedorismo brasileiro por meio de Cadeias de
Markov foi alcancado, assim como os objetivos especificos de construir a matriz de
transicdo, calcular a distribui¢do estacionaria e comparar os achados com a literatura.
Verificou-se que a maior parte das probabilidades se concentra em cendrios
intermediarios, reforcando que o empreendedorismo no Brasil tende a se manter

estavel, mas vulneravel a mudancas econdmicas e politicas.

Dessa forma, ficou demonstrado que a metodologia utilizada pode ser utilizada para
compreender e prever tendéncias no comportamento empreendedor, contribuindo para a

interpretagao da realidade brasileira nesse campo.

5.2 LIMITACOES DO TRABALHO
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Apesar dos resultados alcangados, algumas limitacdes precisam ser destacadas. A
analise foi feita apenas com dados secundérios da GEM, sem o cruzamento com outras
fontes, como IBGE ou Sebrae, que poderiam oferecer uma visao mais detalhada. Além
disso, o modelo de Cadeias de Markov simplifica a realidade ao assumir independéncia
entre transicoes, o que pode deixar de fora fatores sociais € econdmicos que também

influenciam o empreendedorismo.

Outro ponto ¢ que o estudo foi feito em nivel nacional, sem diferenciar as
particularidades regionais do Brasil. Essa generalizagdao impede a analise de diferengas

importantes entre estados e setores.

Para pesquisas futuras, seria interessante ampliar o modelo com varidveis
macroecondmicas, indicadores institucionais e sociais, além de considerar abordagens
combinadas, como técnicas econdmicas ou de aprendizado de maquina, que podem

aumentar a precisao preditiva.

5.3 RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A partir das limitacdes e dos resultados obtidos, algumas recomendagdes para trabalhos

futuros sdo:

1. Investigar diferencas regionais e setoriais, observando como o
empreendedorismo se comporta em diferentes partes do Brasil e em areas especificas
da economia.

2. Cruzar diferentes bases de dados, unindo informacdes da GEM, IBGE e
Sebrae, para aprofundar a analise da sobrevivéncia e da mortalidade das empresas.

3. Explorar metodologias complementares, como modelos de regressao
dindmica ou técnicas de machine learning, que podem aumentar a capacidade de

previsdo e permitir simulagdes de cenarios alternativos.

Em resumo, o estudo mostrou que as Cadeias de Markov sdo uma ferramenta util para
analisar o empreendedorismo no Brasil, ao mesmo tempo em que abre espago para
novas pesquisas que ampliem o olhar sobre o tema e contribuam para politicas publicas

e estratégias voltadas ao fortalecimento dos pequenos negécios e da economia.
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ANEXO A - PERCENTUAL DA POPULACAO SEGUNDO A MENTALIDADE
EMPREENDEDORA NO BRASIL NOS ANOS DE 2023 E 2024.

Tabela 1.1 Percentual! da populagéo segundo a mentalidade empreendedora - Brasil - 2023:2024

Afirmagbes
Afirmam conhecer pessoalmente alguém que comegou um novo negdcio nos ultimos 2 anos.

Afirmam perceber, para os préximos seis meses, boas oportunidades para se comecar um
novo negdcio nas proximidades onde vivem.

Afirmam ter o conhecimento, a habilidade e a experiéncia necessdrios para
iniciar um novo negdcio.

Afirmam que o medo de fracassar néo impediria que comegassem um novo negdcio.

Afirmam que consideram facil comegar um negécio no Brasil.

2023

709

65,4

659

50,8

431

2024

74,1

64,5

67,4

478

46,1

Fonte: GEM Brasil 2023 e 2024
1 Percentual da populagdo de 18 a 64 anos.

Fonte: GEM, 2024.

ANEXO B - TAXAS E ESTIMATIVAS DE EMPREENDEDORISMO SEGUNDO

O ESTAGIO NO BRASIL EM 2024.

Taxas! (% populagéio adulta) e estimativas? (numero de pessoas) de empreendedorismo

UEER segundo o estdgio - Brasil - 2024

Taxas (%) Estimativas (em milhdes)
Estdgio

2023 2024 2023 2024
Empreendedorismo total (TTE) 301 334 42,2 46,9
Empreendedorismo inicial® (TEA) 186 20,3 26,1 286
Nascentes 77 88 10,8 123
Novos 111 117 15,6 16,4
Empreendedorismo estabelecido (EBO) 119 13,2 16,6 18,6
Empreendedores potenciais* 48,7 498 477 46,7

Fonte: GEM Brasil 2024

1 Percentual do populagdio de 18 a 64 anos. A soma das taxas parciais pode ser diferente da taxa total, uma vez que empreendedores com mais

de um empreendimento serfo contabilizados mais de uma vez.

2 Estimativas calculadas a partir de dodos da populagiie brasileira de 18 a 64 anos para o Brasil em 2023: 140,0 milhdes e 2024: 140,7 milhdes e
populogio ndo empreendedora em 2023: 97,8 milhdes e 2024: 93.8 milhdes. Fonte: IBGE/Diretoria de Pesquisas. Projec@o do populacdo do Brasil

e Unidades da Federag@o por sexo e idade para o periodo 2010-2060 (ano 2024).

3 O valor da TEA (2024: 20,3) € ligeiramente diferente da soma das taxas Novos + Mascentes (11,7 +8,8 = 20,5) porque hd que se considerar a dupla

contagem para aqueles empreendedores que estio nas duas categorias simultaneamente.

4 Sdo considerados empreendedores potenciais aqueles individuos que ainda ndo sGo empreendedores (ndo considerados nascentes, novos ou

estabelecidos), mas que pretendemn abrir um novo negdcio nos préximos trés anos.

Fonte: GEM, 2024.
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ANEXO C - EVOLUCAO DAS TAXAS DE EMPREENDEDORISMO TOTAL E
INICIAL NO BRASIL DE 2019 A 2024.

Grafico 2.1 Evolucdio das taxas! (%) de empreendedorismo total (TTE) e inicial (TEA) - Brasil - 2019:2024
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Fonte: GEM Brasil 2019 a 2024
* Percentual da populacio de 18 a 64 anos.

Fonte: GEM, 2024.

ANEXO D - EVOLUCAO DAS TAXAS DE EMPREENDEDORISMO
NASCENTE, NOVO E ESTABELECIDO NO BRASIL DE 2019 A 2024.

Grafico 2.2 Evolugdo das taxas! (%9%) de empreendedorismo nascente, novo e estabelecido (EBO) - Brasil - 2019:2024
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Fonte: GEM Brasil 2019 a 2024
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ANEXO E - TAXAS ESPECIFICAS E VARIACOES, ENTRE 2023 E 2024, DOS
EMPREENDEDORES INICIAIS E ESTABELECIDOS SEGUNDO AS
CARACTERISTICAS SOCIODEMOGRAFICAS NO BRASIL.

Tabela 2.3  Towas esperificns! e variogdes? (em %), entre 2024 e 2023, dos empreendedores iniciais e
: estabelecidos sequndo os conacterfsticas sociodermogrdficas - Brosil - 2023:2024

Caracteristicas Toxas em 2024 Vomoghes 20242023 fem %
sociodermogrifices Inicigis (TEA)  Estobelecidos (EBO) | Inicinis (TE4)  Estobelecidos (EBO0)
Toxa Geral 03 132 F, 11%
Sexo

Maosculing 223 168 -7 %
Feminino 184 38 26% 2%

Foixg etdria

1B o 24 anos 160 3.0 -22% %
25034 anos 251 a8 10%% ]
35 o 44 anos 256 152 23% o6
45054 anos 145 17.9 -17% 2%
55 064 anos 167 135 TTE 107

Escoloridode?

Fundamental incompleto 151 2.0 2T 47%
Fundamental comgleto 248 13.1 52% ]
Médic completo an7 19 7% 12%
Superior completa ou maior 202 37 -10% 4%
Renda familiar

Até 1 sokdrio minima 169 7 4B 13%
Miois de 1 oté I saldrics minimos 199 a7 % -3%
Maois de 2 oté 3 saldrics minimos 205 127 17% 4%
Maois de 3 oté & saldrics minimos 75 151 17% -B%
Muois de 6 soldrios minimos 247 %8 -19% 7%
Rogafcor

Branca 19,1 153 B% 13%
Preta ou Pardo 09 115 10%% %

Fomte: GEM Brosd 2022 = 2024
! Parcentual da populagie relerenis o codo coiegonie do populaBo jex: B5% da populagdo femining ne Brocd d de smpreendedoens nosconias)
T riOgG PETEan Ll B0 B ok G preencedarisma am C0a CORGONa 40 Populngs e Enta 2023 ¢ 2024 houve LM SUMSNTD de 40% ni b
i am preendedorismeo roscanio enine os malher B}

TFundamentalincomplate = Menfuso aducor mal & Ensina Fundomaniol
& Ensing Mdio incomplats; Mo complats = Ensing Médo completo @ Sup
Espaciclizogic inomplata & completa, Mastrado incamplots & complats, Dot

ho; Fundam ental com pleto = Ensine Fundomental complets
complaty; Supanion Compkin ou Mor = Superion complats
PO PGS & £OM Fats.

Fonte: GEM, 2024.
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ANEXO F - PERCENTUAL DAS ATIVIDADES DOS EMPREENDEDORES
POR ESTAGIO E SECOES CNAE NO BRASIL EM 2024.

Tabela 3.2  Percentual das principais atividades dos empreendedores por estdgio - Segdes CNAE - Brasil - 2024

Percentual de empreendedores (%)

Denominagdo S Iniciais

CHAE Estobelecido Total

Naoscente Mowvo Total (iniciais)

Comércio; reparagio de veiculos G 26,8 26,6 26,9 217 249
automotores e motocicletas
Alojamento e alimentagdo I 20,0 122 154 45 110
Indstrias de tronsformagao C 10.1 7.5 a7 146 10,9
Atividades profissionais, M 3.7 10,6 7.7 113 92
cientificas e técnicos
Construcdo F 7.4 6.5 7.0 113 a7
Outras atividodes de servigos s 7.8 49 6,2 7.8 67
Salde humana e servigos sociais Q 8.0 40 5.8 47 54
Transports, armazenagem & correio H 33 6,6 5.0 54 52
Atividodes administrativas e N 28 4.4 3.7 57 45
servicos complementares
Agricultura, pecudria, produgio A 43 33 3.8 51 43
florestal, pesca e aquicultura
Servicos domésticos T 0,0 45 26 20 24
Infermag@o e comunicagdo ] 21 25 23 18 21
Atividodes imobilidrias L 15 11 13 21 16
Outras atividodes 21 53 37 19 30
Total 1000 1000 100.0 1000 100.0

Fonte: GEM Brasil 2024

Fonte: GEM, 2024.

ANEXO G - PERCENTUAL DE EMPREENDEDORES INICIAIS QUE
OBTIVERAM CNPJ NO BRASIL DE 2019 A 2024.

Grafice 5.1  Percentual dos empreendedores iniciais que obtiveram CNP] - Brasil - 2019:2024

42,2
405 38,9 38,6

218

2019 2020 2021 2022 2023 2024

Fonte: GEM Brasil 2012 o 2024

Fonte: GEM, 2024.



ANEXO H - SOBRE AS TAXAS GERAIS DO GEM.

Box 2.1

Taxas gerais

As taxas de empreendedaorisme calculodas pelo GEM
sdo obtidas a partir de dodos coletodos junte a uma
amostra probabilistica da populagdo de 18 a 64 anos.
Os wvalores calculodos pora essas taxas, quando
extropelados pora a populagdo, revelom os variodos
movimentos dos individuos em relog@o a criogdo e
manutencdo de novos negdcics no pais.

A taxa de empreendedorismo total (TTE) expressa
a proporgdo da populagie envolvida em negdcios,
nas foses de criagBo ou manutencdo. Essa taxa €
composto por trés cutras: a toxa de empreendedores
nascentes — proporcde do populacdo envolvido, nos
dltimos 12 meses, com empreendimentos em fase de
criogdo ou jd em operagdo e remunerando seus socios
ou empregados por, ne mdximo, 3 meses; a taxa de
empreendedores neves — proporgo da populogio que
& ao mesmo tempo proprietdria e administrodora de
algum negdcie com, ne minimao, 3 meses &, no maximao,
3 anos e meio de operacde. A combinacdo do taxa de
empreendedores noscentes e novos resulta na taxa de
empreendedores iniciais (TEA, do inglés, Total early-
stage Entrepreneurial Activity), muito importonte
para andlises agregodas dos primeiras foses do
empreendedorisma; e taxa de empreendedores
estabelecidos (EBO, do inglés, Established Business
Ownership) — proporcdo da populacdo envolvida em
negdcios com mais de 3 anos e meio de existéncia.

Fonte: GEM, 2024.
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