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AESTATISTICA QUE NINGUEN

Vou comecar com uma verdade inconveniente: a maioria dos projetos de IA
falha.

Nao estou falando de startups aventureiras ou experimentos de garagem.
Estou falando de projetos corporativos, com budget, com equipe, com
fornecedores experientes. Projetos que tinham tudo para dar certo.

(37 D05 PROJETOS DE IR GORPORATINOS

NAD ATINGEM 05 OBJETIVOS DE NEGOGID

Esse numero ndo € chute meu. E o resultado de pesquisas extensas com
centenas de empresas, conduzidas por consultorias como Gartner, McKinsey e
MIT Sloan.

A boa noticia? Os 27% que funcionam ndo sdo magica. Ndo sdo sorte. Sdo
padrao.

Sao empresas que entenderam — na maioria das vezes depois de fracassar —
0o que realmente faz um projeto de |A dar certo. Nos ultimos S anos,
implementei mais de 100 projetos de |A em 16 setores

diferentes. Vi projetos fracassarem. Vi projetos que todo mundo apostava
contra darem certo. E documentei tudo.

- Os dados reais sobre falha em projetos de |IA (e por gue sao tao altos)

- Autopsias de projetos que falharam — o0 que aconteceu por dentro

- As diferencas sistematicas entre projetos que funcionam e os que nao
funcionam

- Um framework pratico para blindar seu projeto contra os erros mais comuns

Se vocé esta planejando investir em IA — ou ja investiu e esta preocupado — este
material pode salvar centenas de milhares de reais. Ou milhGes.
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Antes de entender por que projetos falham, precisamos concordar sobre o
tamanho do problema. Os numeros sao piores do que a maioria imagina

0 QUE AS PESQUISAS MOSTRAM

Compilei dados das principais pesquisas globais sobre implementacao de |IA
em empresas:

Gartner 85% 2022
MIT Sloan / BCG 70% 2023
McKinsey Global Survey 74% 2023
Deloitte State of Al 78% 2022
RAND Corporation 80% 2024

A media? Aproximadamente 73-/7% de falha. Isso significa que de cada 4
projetos de |IA iniciados, apenas 1 entrega o valor prometido.

0 QUE SIGNIFIGA ?

= importante definir. Nas pesquisas, "falha"” inclui projetos que:

- Nunca sairam do piloto para producao

- Foram para producao mas nao atingiram os KPIs esperados

- Foram descontinuados por falta de ROI

- Custaram significativamente mais que o previsto sem entregar mais valor
- Demoraram tanto que perderam relevancia estrategica

- Funcionam tecnicamente mas nao foram adotados pelos usuarios

Ou seja: ndo basta o modelo funcionar em laboratorio. O projeto precisa
entregar valor real de negocio.

ONDE AFALHA E PIOR

As taxas de falha variam significativamente por industria:

SAUDE — REGULAMENTAGAQ PESADA, GOVERNO — BUROGRAGIA,
DADOS SENSIVEIS, RESISTENGIA GULTURAL GICLOS LONGOS, MULTIPLOS STAKEHOLDERS
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MANUFATURA - INTEGRAGAO COM SISTEMAS VAREJO — EXPEGTATIVAS INFLADAS,

LEGADOS, DADOS NAO ESTRUTURADOS DADOS FRAGMENTADOS
FINANGEIRO — MAIS MADURO, MAS ALTA TEGH — MAIS EXPERIENGIA, MAS TAMBEN
GOMPLEXIDADE REGULATORIA MAIS EXPERIMENTAGAO ARRISCADA

;"’; INSIGHT: Se vocé esta em saude ou governo, as chances jogam ainda mais
contra vocé. Nao € motivo para desistir — € motivo para ser ainda mais rigoroso

0 GUSTO INVISIVEL DA FALHA

Quando um projeto de |A falha, o custo vai muito aléem do investimento direto:

- Custo direto: O que foi pago ao fornecedor, infraestrutura, equipe
- Custo de oportunidade: Outros projetos que ndo foram feitos

- Custo de tempo: Meses ou anos perdidos

- Custo politico: Credibilidade da area de inovagdo queimada

- Custo cultural: "Tentamos IA e ndao funcionou" vira mantra

Esse ultimo € o mais perigoso. Uma falha mal gerenciada pode atrasar a
adocao de |A na empresa por anos.
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[ PROJETOS QUE FALHARAM

Teoria € importante, mas nada ensina mais que analisar falhas reais. Vou
compartilhar 7 casos que acompanhei de perto ou que foram documentados
publicamente, com detalhes suficientes para vocé aprender sem expor as
empresas desnecessariamente.

Contexto: Rede de varejo com 50 lojas contratou sistema de |A para previsao de
demanda.

Promessa: reduzir estoque parado em 30% e rupturas em 25%. Budget: RS 400 mil.
O que deu errado: O fornecedor treinou o modelo com dados histéricos de vendas,
mas ignorou trés fatores criticos: sazonalidade regional (lojas no Nordeste vs Sul tém
padrées completamente diferentes), promocdes (que distorciam os dados histdricos),
e o fato de que 40% dos SKUs tinham menos de 6 meses de historico. O modelo
funcionava bem no backtest, mas em produc&o errava sistematicamente.
Resultado: Apos 8 meses, o sistema foi desligado. Estoque parado aumentou 12% no
periodo de teste. Custo total com corregdes e adaptagdes: RS 580 mil.

v'Licao: Dados historicos ndo sao suficientes. E preciso entender o contexto de negdcio que

gerou aqueles dados. Modelo que nao considera promogoes, sazonalidade e mix de produtos
esta fadado a falhar no varejo
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Contexto: Empresa de telecom implementou chatbot de atendimento com [A
generativa. Meta: reduzir 40% do volume do call center. Investimento: RS 250 mil.

O gue deu errado: O chatbot foi desenvolvido em 4 meses e tecnicamente
funcionava bem — respondia perguntas com 85% de precisao. Mas foi langcado sem
considerar que: (1) o publico da empresa era majoritariamente 50+, menos
confortavel com chat; (2) as perguntas mais frequentes exigiam acesso a sistemas
legados que nao foram integrados; (3) ndo havia fallback claro para atendente
humano quando o bot n&o resolvia.

Resultado: Apods 18 meses (prazo original: 8), o sistema conseguia prever apenas 2
dos 7 tipos de falha critica. ROI projetado: 300%. ROI real: 40%. Projeto considerado
"parcialmente bem-sucedido” para salvar a face.

vLicao: |A de atendimento ndo € so sobre o modelo. E sobre a jornada do cliente. Se o bot nédo

resolve E ndo transfere bem, vocé esta piorando a experiéncia, nao melhorando.

Contexto: Industria de papel e celulose investiu RS 1,2 milhdo em sistema de
manutencao preditiva com IA. Objetivo: prever falhas em equipamentos criticos com
48h de antecedéncia

O que deu errado: O projeto comecou sem um inventario claro dos sensores
existentes. Descobriram no més 3 que 60% das maquinas criticas ndo tinham
sensores adequados. Instalagdo de novos sensores adicionou RS 300 mil e 6 meses
ao projeto. Quando finalmente tinham dados, perceberam que a maioria das falhas
histéricas ndo tinha sido registrada corretamente — a manutengcdo anotava
"problema elétrico" sem especificar qual.

Resultado: Adocao de 8% apds 6 meses. Call center ndo reduziu — aumentou, porque
clientes frustrados ligavam depois de tentar o bot. Projeto descontinuado.

v'Licao: |A de manutencao preditiva exige dados de falha de qualidade. Se a manutencao nao

registra falhas corretamente ha anos, ndo existe magica que compense. O projeto deveria ter
comecado pela qualidade dos dados, nao pelo modelo.

Contexto: Empresa de tecnologia implementou IA para triagem automatica de
curriculos. Promessa: reduzir tempo de triagem de 2 semanas para 2 dias.
Investimento: RS 180 mil.

O que deu errado: O modelo foi treinado com dados historicos de contratagdes
bem-sucedidas. Problema: o historico refletia vieses da empresa — 80% dos
contratados eram homens, de universidades especificas, de uma faixa etaria. O
modelo aprendeu esses padrOoes e passou a eliminar sistematicamente mulheres,
pessoas de outras universidades e candidatos mais velhos.

Resultado: Uma candidata rejeitada identificou o padrdo e processou a empresa por
discriminagdo. Acordo judicial: RS 150 mil + compromisso publico de revisdo de
praticas. Dano reputacional: inestimavel. Sistema desligado.

v'Licao: |Areflete os vieses dos dados com que foi treinada. Em processos que afetam pessoas
(RH, crédito, saude), auditoria de viés ndo e opcional — & obrigatoria. E precisa ser continua,

nao pontual.
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Contexto: Contexto: E-commerce de moda investiu RS 300 mil em sistema de
recomendacdo com |IA. Meta: aumentar ticket meédio em 15% com recomendacfes
personalizadas.

O que deu errado: O sistema foi treinado para maximizar probabilidade de clique, ndo
de compra. Resultado: recomendava produtos baratos com alta taxa de clique, mas
baixa margem. Alem disso, a "personalizacdo" era tdo agressiva que clientes
comecgaram a reclamar que sO viam os mesmos tipos de produto — a |IA criou uma
bolha que limitava a descoberta.

Resultado: Ticket meédio caiu 8% no grupo de teste. Reclamagdes de clientes
subiram 25%. Taxa de recompra caiu 12%. Sistema revertido para recomendacao
baseada em regras simples.

vLicao: A meétrica que vocé otimiza € a metrica que voce vai ter. Se otimiza cliques, vai ter
cligues — ndo necessariamente vendas ou satisfacdo. Definir a metrica certa € tao importante

quanto o modelo.

Contexto: Seguradora contratou automacao de analise de sinistros com |A.
Proposta: 3 meses de implementagdo, RS 500 mil de investimento, economia de RS
200 mil/més.

O gue deu errado: O fornecedor subestimou (ou omitiu) a complexidade de
integragcdo com o sistema legado de 15 anos. Cada sprint descobria uma nova
dependéncia. A documentacdo do sistema legado estava desatualizada. O time
interno que conhecia o sistema tinha apenas 2 pessoas, ambas sobrecarregadas com
outras demandas.

Resultado: Projeto entregue em 14 meses. Custo final: RS 1,1 milhdo. Economia
mensal real: RS 80 mil (ndo RS 200 mil). Payback mudou de 2,5 meses para 14 meses.

v'Licao: Integracdo com sistemas legados € onde projetos de |IA morrem. Se o fornecedor nao
dedicar tempo real para entender seu ambiente antes de propor prazo e preco, 0S nuUmeros sao

fantasia.

Contexto: Escritorio de advocacia implementou |A para revisdo de contratos.
Tecnicamente excelente: 95% de precisdo na identificagdo de clausulas de risco.
Investimento: RS 400 mil.

O gue deu errado: O projeto foi liderado pela area de inovagado, sem envolvimento
real dos advogados que usariam a ferramenta. Quando lancado, os advogados
resistiram: "N&o vou conflar em maquina para algo que pode me dar problema de
responsabilidade”. A ferramenta exigia mudanca de workflow que ninguem explicou
ou treinou adequadamente. O parceiro sénior nunca usou, entdo 0s associados
também ndo usavam.

Resultado: Apos 12 meses, taxa de uso: 12%. Ferramenta processava SO
contratos/meés quando a meta era S0O0. ROI: negativo.

vLicao: Tecnologia que funciona mas ningueém usa nao entrega valor. Change management
nao e opcional em projetos de |A — e pre-requisito. E o patrocinio precisa vir de quem realmente

vai usar, ndo so de quem aprova o budget.

, INSIGHT-EM 6 DOS 7 CASOS, 0 PROBLEMA NAO FOI TECNOLOGICO. FOI DE NEGOGIO: DADOS RUINS, METRICA
& ERRADA, FALTA DE ADOGAO, INTEGRAGAO SUBESTIMADA. A TEGNOLOGIA ERA A PARTE FACIL.
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D QUESEPARA 0S

Depois de analisar dezenas de projetos, os padroes ficam claros. As
diferencas entre projetos que funcionam e os que falham nao sao sutis —
sao sistematicas.

COMPARAGAO DIRETA: FALHA VIS SUCESSO

Origem
Sponsor
Escopo inicial
Dados

Métrica
Timeline

Equipe interna

Change mgmt
Expectativa

Piloto
Falha

Comeca pela tecnologia: "Vamos
usar |A"
Area de inovacao/ Il isolada

Ambicioso: transformar tudo

"“Temos muitos dados” (sem validar

qualidade)
Vaga: "melhorar eficiéncia”

Agressivo: "precisa ser rapido”
Terceiriza tudo para fornecedor

"Depois a gente treina”
ROl no primeiro ano

Pula direto para escala

Vista como fracasso a esconder

PROJETOS QUE FUNGIONAT

Comeca pelo problema:
"Precisamos resolver X"

Dono do processo de negocio
envolvido

Focado: resolver um problema
especifico

Auditoria de dados antes de
comecar

Especifica: "reduzir X de Y para Z"
Realista: inclui descoberta e
interacao

Capacita time interno para
sustentar

Plano de adocao desde o dia T
Aprendizado no ano 1, ROl no ano 2

POC - Piloto - Escala gradual

Vista como aprendizado a

documentar

PADRAO 1: Problema antes de solugéao

Projetos bem-sucedidos comecam com um problema de negocio real e
doloroso, ndo com vontade de usar tecnologia. A pergunta ndo € "onde
podemos usar |IA?" mas "qual problema vale a pena resolver e |A pode ajudar?”
Teste rapido: Se vocé remover a palavra "IA" do projeto, ele ainda faz sentido?
Se a resposta for ndo, o projeto esta comecando pelo lado errado.

PADRAO 2: Dados validados antes de modelo

Projetos que funcionam dedicam 30-40% do tempo inicial so para entender e
preparar dados. Nao assumem que "temos muitos dados" significa "temos
dados uteis". Fazem perguntas como:

- Os dados existem? Estdo acessiveis? Em que formato?

- Qual a qualidade” Completude? Consisténcia?

- Os dados refletem o que queremos prever/classificar/otimizar?
- Existem vieses historicos que o modelo vai aprender?
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PADRAO 3: Patrocinio de quem usa, ndo sé de quem paga

O CFO pode aprovar o budget, mas se o gerente de operacOes que vai usar o
sistema n&o estiver envolvido e comprometido, a adogao nao vai acontecer.
Projetos bem-sucedidos tém:

- Sponsor executivo com poder de decisao

- Product owner do lado do negocio dedicado

- Usuarios finais envolvidos desde a especificacao

- Change management como workstream, nao afterthought

PADRAO 4: Escala progressiva com pontos de saida
Projetos bem-sucedidos ndao apostam tudo de uma vez. Seguem progressao:

« POC (2-4 semanas): Validar que o problema e solucionavel com |A
 Piloto (2-3 meses): Testar em ambiente controlado com usuarios reais
« Escala (3-6 meses): Expandir gradualmente, aprendendo com cada fase

Cada fase tem criterios claros de go/no-go. Se a POC nao funcionar, vocé
perdeu semanas, nao anos.

PADRAO 5: Mentalidade de produto, ndo de projeto

Projetos tradicionais tém comeco, meio e fim. |A e diferente. Modelos precisam
de manutencdo continua, retreinamento, monitoramento. Dados mudam.
Comportamentos mudam.

Projetos bem-sucedidos tratam a solucao de IA como produto que precisa ser
sustentado, nao como projeto que termina na entrega. Isso significa budget
operacional, ndo so CAPEX de implementacao.

A AUTOMAGAD QUE ECONOMIZA RS 2/RNO

Contexto: Distribuidora de medicamentos queria automatizar a classificacao
de pedidos de reembolso. Volume: 50.000 pedidos/més. Processo manual: 3
dias em media.

O que funcionou: Comecaram pequeno: um tipo de pedido (devolugcao por
avaria), gue representava 15% do volume mas 40% do tempo. Fizeram POC de
3 semanas sO com esse tipo. Funcionou. Expandiram para segundo tipo.
Depois terceiro. Levaram 8 meses para cobrir 100% dos tipos, mas cada
expansao foi validada antes de avancar.

Resultado: Tempo de processamento: de 3 dias para 4 horas. Economia: RS 2,1
milhdes/ano. Taxa de erro: caiu de 8% para 1,2%. Equipe realocada para
atividades de maior valor.

' A DIFERENGA ENTRE 0S 277% E 0§ 73% NAO E SORTE OU TECNOLOGIA SUPERIOR.
& EDISCIPLINA, REALISMO E FOCO OBSESSIVO EM VALOR DE NEGOCIO.
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FRAMEWORK:

Baseado nos padroes de sucesso e nas autopsias de fracasso, desenvolvi
um framework pratico que uso em todos os projetos. Sdo 7 passos que
maximizam as chances de estar nos 27%.

0 FRAMEWORK F.ALLS.AEE.

FOCUS — Defina o problema com precisao cirurgica

gual problema especifico de negocio vocé esta
resolvendo” Nao "melhorar atendimento”™ — mas "reduzir tempo de primeira
resposta de 4h para 30min para tickets de prioridade alta". Quanto mais
especifico, melhor. Se vocé ndo consegue medir o problema hoje, ndo vai
conseguir medir a melhoria amanha.

« Exercicio: Complete a frase "Saberemos que o projeto foi bem-sucedido
quando mudar de para ;

- Se ndo conseguir completar, vocé ndo tem problema definido — tem desejo
vago.

AUDIT — Audite seus dados antes de sonhar

Antes de escolher fornecedor ou tecnologia, fagca uma auditoria honesta dos
dados disponiveis. Responda: Os dados existem? Estdo acessiveis? Qual a
gualidade? Existem vieses” Quanto esforgco para preparar?

« Regra de ouro: Se a auditoria de dados revelar problemas sérios, o projeto
deveria ser de qualidade de dados, nao de |A.
- 80% do esforco de |IA bem-sucedida esta nos dados. Modelo € commodity.

INVOLVE — Envolva quem vai usar desde o dia 1

ldentifique os stakeholders reais: quem vai usar a solugao no dia a dia”? Quem
precisa mudar comportamento”? Quem pode sabotar (consciente ou
inconscientemente)? Envolva essas pessoas desde a definicdo, ndo s6 no
treinamento final.

- Crie um "comité de usuarios" que participa de decisdes de design.
- Os maiores ceticos, se convencidos, viram os maiores defensores.
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LIMIT — Limite o escopo inicial ao minimo viavel

Resista a tentacdo de fazer tudo de uma vez. Identifigue o menor escopo
possivel que ainda entrega valor e prova a tese. E melhor ter um caso de uso
funcionando bem do que dez funcionando mal. 4

e Pergunte: Qual € a versdo mais simples deste projeto que ainda valida se |A
pode resolver o problema?
- Se essa versao simples ndo funcionar, a complexa também nao vai.

STAGE — Estruture em fases com gates de decisao
\.‘1
Divida o projeto em fases com criterios claros de sucesso. Cada fase € uma
oportunidade de aprender, ajustar ou parar. Nao trate as fases como
formalidade — trate como decisOes reais de continuar ou nao.

Estrutura recomendada:

« Fase 0 — Discovery (2-4 semanas): Entender o problema, auditar dados,
definir métricas

« Fase 1 — POC (3-6 semanas): Provar que e tecnicamente viavel

« Fase 2 — Piloto (2-3 meses): Testar com usuarios reais em ambiente
controlado

« Fase 3 — Escala (3-6 meses): Expandir gradualmente com monitoramento

» Fase 4 — Operacao: Manutencao, retreinamento, evolugdo continua

ALIGN — Alinhe expectativas obsessivamente

Desalinhamento de expectativas mata mais projetos que tecnologia ruim.
Alinhe com todos os stakeholders: O que é sucesso? Em quanto tempo”? Com
gue investimento” Quais os riscos”? O que acontece se nao funcionar?

- Documente as expectativas por escrito. Revisem mensalmente.
- Expectativas irrealistas precisam ser corrigidas cedo, nao descobertas tarde.

FALLBACK — Planeje o plano B

Todo projeto de |A deveria ter um plano B claro: se ndo funcionar, o que
fazemos? Isso ndo e pessimismo — e prudéncia. O plano B reduz a pressao de
"tem que funcionar” e permite decis0es mais racionais.

« Pergunte: Se a |A nao performar, como resolvemos o problema de outra
forma?

- As vezes, processo otimizado + regras simples resolve 80% do problema sem
|A.
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EVOLVE — Projete para evolucao, nao para entrega

O projeto de |A ndo termina no go-live. Modelos degradam. Dados mudam.
Negocio evolui. Projete desde o inicio para sustentacdo de longo prazo.

- Quem vai monitorar performance em producao?

- Qual o processo de retreinamento”? Com que frequéncia?
- Como novas necessidades serao incorporadas?

- Qual o budget operacional (ndo so de implementacéao)?

' USE ESTE FRAMEWORK GOMO CHEGKLIST EM GADA FASE DO PROJETO. SEVOGE NAD CONSEGUIR
“® RESPONDER BEM AS PERGUNTAS DE CADA PASSO, E SINAL DE QUE PRECISA TRABALHAR MAIS ANTES DE AVANGAR.
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GHEGKLIST:

ANTES, DURANTE E DEPOIS

Para facilitar a aplicacao do framework, pilei checklists praticos para

cada fase do projeto.

ANTES DE COMEGAR (GATE 0)
CRITERIO CHECK

Problema de negodcio especifico e mensuravel definido

Meéetrica de sucesso quantificada (de X para Y)

Auditoria de dados realizada (qualidade, acesso, vieses)
Sponsor executivo identificado e comprometido
Usuarios finais envolvidos na definicéao

Escopo minimo viavel identificado

Plano B definido se IA n&o funcionar

Budget realista para POC, piloto E escala

Expectativas alinhadas e documentadas com stakeholders

Critérios de go/no-go para cada fase definidos

Se mais de 2 itens estdo sem check, vocé nao esta pronto para comecar.

DURANTE A POG (GATE1)
CRITERIO PARA AUANGAR AO PILOTC CHECK

Modelo atinge métrica minima de performance técnica
Dados de producao foram usados (ndo so dados limpos de teste)
LimitacOes conhecidas estao documentadas

Stakeholders viram demonstracao e aprovaram

Estimativa de esforco para piloto é realista

Riscos de integracdo foram mapeados

Plano de adocao/change management existe
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DURANTE 0 PILOTO (GATE 2)

Performance em producao confirma resultados da POC
Usuarios reais estdo usando (ndo so testando)

Feedback de usuarios e positivo ou problemas sdo solucionaveis
ntegracdes funcionam de forma estavel

Nao ha red flags de seguranca ou compliance

ROl projetado ainda faz sentido com dados reais

Equipe interna tem capacidade de sustentar

Plano de escala e claro e financiado

EM OPERAGAQ (CONTINUO)

Meéetricas de performance do modelo estdo estaveis Diario
Taxa de adogao por usuarios Semanal
Feedback qualitativo de usuarios SEINEREL
Revisdo de casos de erro/excegao Semanal
Verificagao de data drift Mensal
Auditoria de vies (se aplicavel) Mensal
Avaliacao de necessidade de retreinamento Trimestral
Revisao de ROl realizado vs projetado Trimestral
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