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Abstract. Advances in the field of fintechs have had a significant impact on the
context of financial services. Consequently, there has been an increase in the
number of complaints related to this sector. In this context, the aim of this pa-
per is to collect and analyze complaints related to Fintechs, using Topic Mode-
ling techniques combined with large language models. We analyzed 1,427 com-
plaints linked to the four main Brazilian digital banks, namely: Nubank, PicPay,
Banco-Inter and C6-Bank. The results showed that problems related to credit
cards are more common in consumer reports. Thus, the information uncovered
can provide opportunities for fintechs to remain aware of the main adversities
faced and the perception of the services provided from the customer’s point of
view.

Resumo. O avango no dominio das Fintechs tem impactado significativamente
o contexto dos servicos financeiros. Consequentemente, observa-se um cres-
cimento na quantidade de reclamacées relacionadas a esse setor. Nesse con-
texto, o objetivo do presente trabalho é coletar e analisar reclamagoes rela-
cionadas as Fintechs, utilizando de técnicas de Modelagem de Topicos aliada
aos grandes modelos de lingua. Foram analisadas 1.427 reclamagoes vincula-
das aos quatro principais bancos digitais brasileiros, a saber: Nubank, PicPay,
Banco-Inter e C6-Bank. Os resultados destacaram que problemas relaciona-
dos a cartées de crédito, possuem maior recorréncia nos relatos dos consumi-
dores. As informagoes descobertas podem prover oportunidades as Fintechs
em se manter cientes das principais adversidades enfrentadas e percepcdo dos
servicos prestados sob a dética do cliente.

1. Introducao

A demanda por produtos que sejam inovadores e capazes de fornecer usabilidade e rapidez
a operacdes rotineiras tem se tornado tendéncia mundial [Pereira et al. 2023]. O termo
“Fintech” é oriundo da combinagdo entre dois termos em inglés: financial (finangas) e
technology (tecnologia). Nesse sentido, Fintech corresponde a empresas capazes de aliar



servicos financeiros e tecnologia, tanto para pessoas fisicas quanto para pessoas juridicas
[de Mattos and Guedes 2019]. Desse modo, o financeiro digital vem ganhando notori-
edade ao longo dos anos, uma vez que as Fintechs conseguem facilitar acdes cotianas,
j4 que disponibiliza diversos servigcos diretamente nas telas dos computadores pessoais e
smartphones [Diniz 2020].

Com o crescimento das Fintechs, as redes sociais assumem um papel crucial na
forma como as empresas interagem com seus clientes, impactando as estratégias de Cus-
tomer Relationship Management (CRM) [Do Carmo et al. 2024]. Além disso, as midias
sociais transformaram a maneira como os usudrios expressam suas opinides, permitindo
que outros avaliem produtos e servicos com base nas experiéncias compartilhadas pela
comunidade de consumidores [Voramontri and Klieb 2019]. Nesse contexto, surgem pla-
taformas especializadas em resolu¢do de reclamacoes, conhecidas como Online Dispute
Resolution (ODR), que podem incluir a¢des jurisdicionais e extrajurisdicionais, como € o
caso do Consumidor.Gov [Guerra and Salinas 2020].

A plataforma Consumidor.Gov!, atualmente, € considerada uma das ferramentas
mais influentes no cenario brasileiro atual. Nesse sentido, o Consumidor.Gov atua como
via de comunicagdo entre consumidores e as grandes corporacdes, na qual os usudrios
podem relatar suas reclamacgdes e opinides sobre um determinado produto ou servigo
[Silva et al. 2024]. Desde 2020, mais de 1 milhdo de reclamacdes sdo processadas por
ano, com mais 80% de resolubilidade [Ministério da Justica e Seguranca Publica 2024].
Logo, essas informacgdes sdo de suma importancia para as empresas, tendo em vista que
as reclamacgdes possuem o potencial de evidenciar as principais lacunas de produtos e
servigos [Singh et al. 2022].

Devido a enorme quantidade de reclamagdes, torna-se invidvel utilizar recursos
humanos para realizar as andlises [Silva et al. 2024]. Sob essa 6tica, o uso de técnicas
de Aprendizado de Mdquina e Processamento de Linguagem Natural (PLN) (e.g., mode-
lagem de t6picos) mostram-se abordagens promissoras. A luz do contexto apresentado,
o objetivo do presente estudo consiste em analisar reclamagdes relacionadas as Fintechs
utilizando métodos de PLN. Foram analisadas 1.427 reclamagdes coletadas da plataforma
Consumidor.Gov. As andlises foram conduzidas utilizando as técnicas de modelagem de
tépicos usando Large Languages Models (LLMs), visto que compreende a fronteira do
estado da arte.

O restante deste artigo estd organizado como segue. Na Sec¢do 2 € apresentado
os trabalhos relacionados a pesquisa. Por seguinte, a Secdo 3 descreve os materiais e
métodos usados no presente trabalho. Os resultados e insights construidos por meio das
andlises sdo apresentados na Secdo 4. Por fim, a Secdo 5 apresenta as consideracdes finais
e trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Diversos estudos com foco na andlise de reclamacdes tém explorado técnicas de
mineracdo de texto. Os autores de [Vairetti et al. 2024] propuseram a criagdo de um
framework a fim de automatizar a rotulacdo e priorizacdo de reclamacdes, por meio de
técnicas de analise de texto e Operacional Research (OR). Para etapa de rotulagdo foi uti-
lizado uma abordagem de Tomada de Decisao com base em Multiplos Critérios, a medida

"https://consumidor.gov.br



que para etapa de priorizacdo empregou-se 0 BETO, um modelo de word embeddings
baseado no Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT), treinado
a partir de grande conjunto de textos em espanhol. As reclamagdes foram classifica-
das conforme o nivel de prioridade (urgentes e outras). Os resultados do experimento
mostraram-se promissores, com a acurdcia de 92,1% e area sob a curva de 0,98. O pre-
sente trabalho busca a ampliagdo do uso das técnicas de PLN mais avancadas, tais como
LLMs e modelagem de tdpicos.

[Wang et al. 2023] desenvolveram uma nova abordagem chamada PromptTopic,
que utiliza as avancadas capacidades de entendimento linguistico que as LLLMs proporci-
onam para a modelagem de tépicos. O modelo proposto consiste em 3 etapas: i) geracao
dos topicos; ii) colapso de topicos; ii1) geragdo da representacao de topicos. Os 3 estagios
utilizam a LLLM para extrair, organizar e refinar os topicos. A abordagem foi avaliada
utilizando 3 dataset comumente utilizados para tarefa de modelagem de topicos: News-
Group, Yelp Reviews; Twitter Tweet. Os resultados alcangados mostram-se competitivos
quando comparados aos baselines. Assim, [Wang et al. 2023] evidencia que os recursos
que as LLMs proporcionam sao pertinentes para tarefa de modelagem de topicos, uma vez
que, a abordagem PromptTopic elimina a etapa de ajuste dos hiperparametros e podem
gerar topicos mais legiveis ao humano.

[Das et al. 2024] focaram na priorizacdo das reclamagdes financeiras a partir de
estruturas hierarquicas. Os autores propuseram a criacdo de um framework baseado em
Hierarchical Attention (HAtt) constituido de 5 etapas, a saber: i) classificagdo bindria
das reclamacdes; ii) reconhecimento de emocodes; iii) categorizacdo do sentimento; iv)
extragdo das causas; v) classificacdo do nivel de severidade. O modelo construido
alcancou 93,58% de acurdcia e 92,58% de Fl-score. Além disso, o modelo auxilia na
interpretabilidade das reclamacdes, uma vez que, possui etapas especificas para o enten-
dimento das causas e sentimentos. Almejando dar continuidade a propor facil interpreta-
bilidades aos resultados dos modelos, o presente estudo foca no uso de LLLM, ndo sé para
facilitar a tarefa de modelagem de tdpicos, mas também visa a alcancar resultados mais
legiveis e interpretaveis ao ser humano.

[Khadija and Nurharjadmo 2024] propuseram uma abordagem de hibridacao en-
tre o BERT e o algortimo de modelagem de topicos Latent Dirichlet Allocation (LDA). Os
resultados mostram-se promissores em reclamacoes escritas no idioma indonésio. Assim
sendo, a combinacdo proposta apresentou resultados de coeréncia e silhueta superiores
quando comparados a abordagem LDA tradicional. Visando atualizar os métodos e mate-
riais utilizados, o presente trabalho inclui técnicas modelagem de tpicos usando LLMs e
o método de pesquisa Data Science Trajectories (DST).

Por meio da andlise dos trabalhos correlatos, evidenciou-se o potencial que as
técnicas de mineragdo de texto possuem como ferramenta para andlise de reclamacgdes em
diversas esferas, a fim de construir valor a partir dessas informacdes. Outrossim, os estu-
dos evidenciam as técnicas da modelagem de tépico como bons meios para construgdo de
conhecimento, entendimento da posi¢cdo de mercado das empresas e percep¢ao dos clien-
tes. No entanto, nota-se uma escassez de trabalhos com foco na anélise de reclamagdes
no dominio das Fintechs. Embora os estudos utilizem abordagens para modelagem de
topicos e métodos de pesquisa voltados a mineracao de dados, percebe-se a falta do em-
prego de tecnologias mais recentes e metodologias atuais que se adaptem ao escopo da



pesquisa. Dessa forma, o diferencial desse trabalho consiste em preencher essas lacunas
da literatura por meio de uma andlise de reclamagdes utilizado uma base de dados com
1.427 registros relacionados aos quatro principais bancos digitais do Brasil: Nubank, C6-
Bank, PicPay e Banco Inter. Utilizou-se abordagem de modelagem de topicos utilizado
as tecnologias mais recentes na esfera das LLMs aliada ao método de pesquisa DST, por
permitir maior flexibilidade ao pesquisador em escolher as etapas do projeto.

3. Materiais e Métodos

O método de pesquisa chamado Data Science Trajectories (DST) foi empregado devido
a sua flexibilidade em se adequar a diferentes dominios. Esse modelo consiste em uma
remodelagem do tradicional Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-
DM), metodologia de pesquisa voltada a area de Data Mining (DM) bem estabelecida
na literatura [Wirth and Hipp 2000]. Enquanto o CRISP-DM possui seis etapas, a saber:
entendimento do negdcio, entendimento dos dados, preparacdo dos dados; modelagem;
avaliacdo; implantacdo, o DST possui, além das etapas tradicionais do CRISP-DM, dez
processos de cunho exploratorio e geréncia da informacdo apresentados na Figura 1, a
titulo de exemplo: Exploracdo dos Objetivos, Exploracao da Fonte dos Dados; Exploracao
do Valor dos Dados; Exploragcao dos Resultados; Exploracdo da Narrativa; Exploracdo do
Produto, Aquisi¢do dos Dados; Simulag¢do dos Dados; Arquitetura dos Dados; Liberagao
dos Dados. Assim sendo, a metodologia se adequa aos contextos atuais, uma vez que,
a Ciéncia de Dados estd tendendo a nuances mais exploratérias e centrada aos dados
[Martinez-Plumed et al. 2019].

Exploragao Exploragao

da Fonte dos do valor dos

Dados dados
Entendimento Entendimento
do Negdcio dos dados
Aquisicio dos dados

———————

Simulagao dos dados

Exploragao Exploragao
Arquitetura dos dados

dos - dos
Ohjetivos Implantagao Prep;:a&c:: dos resultados
Liberagao dos dados
Exploracao Avaliagao Modelagem Exploracao
do Produto da Narrativa

Figura 1. Fases do método DST. Adaptado de [Martinez-Plumed et al. 2019]

O DST permite que o percurso do projeto seja definido pelo pesquisador(a), ao
modo que ha liberdade de incluir ou retirar determinadas etapas do método de pesquisa.
Na presente pesquisa foram utilizados as seguintes etapas: Entendimento do Negdcio;
Aquisi¢dao dos Dados; Entendimento dos Dados; Preparacdo dos Dados; Modelagem;
Avaliacdo; Exploracao dos Resultados. Assim sendo, a instanciacdo do DST serd eviden-
ciada nas Subsec¢0es seguintes.



3.1. Entendimento do Negocio

Na primeira etapa, o foco € o entendimento do dominio da aplicacdao. Desse modo, foi
essencial identificar o problema de pesquisa e entender os objetivos a serem alcancados.
Para tal, uma revisao da literatura na esfera da andlise de reclamacgdes foi conduzida, a
fim de reunir as principais informagdes sobre técnicas utilizadas, métodos de pesquisa e
potenciais lacunas académicas, os resultados sdo evidenciados na Se¢do 2. E vélido res-
saltar que nessa etapa inicial foram definidas as principais decisdes de projeto, indicados
na Tabela 1.

Tabela 1. Decis6es de Projeto adotadas na Etapa 3.1

Decisao Metodologica Alternativa Escolhida

Fonte dos Dados Consumidor.gov

Técnica de PLN Modelagem de Tépicos
Abordagem de Machine Learning Large Languages Models (LLLMs)

Método para Avaliagdo dos Resultados  Grounded Theory

Por meio dessa informagdo, os autores nortearam a defini¢ao do objetivo de pes-
quisa e as devidas metas a serem alcancadas ao longo do projeto, tais como: construir uma
ferramenta de raspagem de reclamagdo para plataforma Consumidor.gov; aliar as ferra-
mentas de LLM para tarefa de modelagem de tépicos; explorar e avaliar os resultados
obtidos sob a Gtica qualitativa.

3.2. Aquisicao dos dados

Como a plataforma Consumidor.Gov nao fornece meios para de extragdo de reclamacgoes,
foi necessério desenvolver ferramentas capazes de extrair tais informacdes de forma efi-
ciente. Assim sendo, um Web Crawler foi implementado, na linguagem de programacgao
Python?, para realizar a tarefa de raspagem automatizada das reclamagdes. Os dados
obtidos foram coletados e salvos em repositdrios locais, tanto no formato de arquivo
Comma-Separated Values (CSV) quanto Javascript Object Notation (JSON). Foram co-
letadas 156.630 registros de reclamacdo relacionados aos 4 maiores bancos digitais do
Brasil: Nubank, Banco Inter, C6 Bank; PicPay. Entretanto, é notério pontuar que para
realizar as andlises, utilizou-se uma amostra de 1.427 devido as limitacdes computaci-
onais existentes no contexto da construgdo do presente trabalho. Uma sumarizacio das
informagdes (atributos) das reclamacdes coletadas estdo presentes na Tabela 2

3.3. Entendimento do Dados

Nessa etapa, foi realizada uma andlise exploratdria inicial dos dados, de modo a gerar
conhecimentos prévios em relacdo ao conjunto utilizado. Assim, é possivel consoli-
dar insights iniciais com intuito de gerar hipdteses para capturar informagdes ocultas
[Nadali et al. 2011]. Além disso, pode-se identificar potenciais ruidos nos dados, os quais
podem impactar no desempenho dos modelos.

E possivel visualizar a distribuicdo dos dados em relacdo a cada um dos bancos
digitais na Tabela 3. A partir de uma leitura inicial dos registros foi possivel se familiarizar
com as caracteristicas dos dados, onde notou-se a presenca problemas de codificagdo

*https://www.python.org/



Tabela 2. Atributos coletados das reclamacoes do Consumidor.Gov

Atributo Descricao

name_company Nome da empresa ao qual a reclamacdo € dirigida
report_status Estado da reclamacao

report_text Descricao realizada pelo usuario

report_date Data da publicacdo

report_place Local da reclamacao (Cidade-Estado)
response_company Resposta da empresa

reponse_company_date  Data da resposta da empresa

service_note Nota para o servigo

consumer_consideration Consideracdao do consumidor

de texto. Esses ruidos podem impactar, significativamente os resultados dos modelos,
tornando de extrema importancia a etapa seguinte de Preparacao dos Dados.

Tabela 3. Distribuicao das Reclamacg6es por Banco Digital

Banco Quantidade de Reclamacoes
Nubank 468
Banco Inter 402
C6-Bank 391
PicPay 166

3.4. Preparacao dos Dados

Como evidenciado na Subsecao 3.3, o conjunto de dados coletado possui alguns proble-
mas de codificacio. Para lidar com esse fendmeno foi realizado o processo de codificagiao
das sentencgas para “latin-1" e, posteriormente, decodificagdo para “utf-8”, obtendo o
texto decodificado e livre de erros. Esse procedimento foi empregado nas seguintes

99, 99, ¢ 99, 99, ¢

colunas: “name_company”; “report_status’; “report_text’; “reponse_company’;

99, <

mer_consideration”; “report_place”.

consu-

E vilido ressaltar que para abordagens de LLMs nio é necessdrio realizar procedi-
mentos de limpeza dos dados, como: remocao de stopwords; pontuagao; simbolos especi-
ais; uma vez que manter a estrutura do texto € til, visto que toda a informacao € relevante
para conectar o contexto em modelos baseados em transformes [Egger and Yu 2022].

3.5. Modelagem

Para fase de modelagem, utilizou-se o LLM Llama3.1 com 70 bilhdes de pardmetros. Esse
modelo € construido e disponibilizado pela empresa Meta. O Llama3.1 foi escolhido de-
vido a sua caracteristica multilingue e capacidade de lidar de forma eficiente com tarefas
de sumarizagio de texto, além do que, consiste em um modelo disponivel abertamente?.

Avancgando na andlise, a modelagem de topicos consiste em uma abordagem am-
plamente utilizada no PLN empregada para extrair conhecimento de dados textuais ndo

3https://ai.meta.com/blog/meta-llama-3-1/
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Figura 2. Estagios da modelagem de topicos com LLM.
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estruturados. Esse método tem como objetivo agrupar documentos e palavras com signi-
ficados semelhantes [Garcia et al. 2022]. No contexto do presente trabalho, a abordagem
de modelagem tdpicos utilizando LLM foi organizada em quatro fases, conforme ilus-
trado na Figura 2. A primeira etapa envolve a extracdo dos tépicos principais de cada
reclamacao, para tal € fornecido uma tarefa (prompt) especifica para LLM capaz de con-
textualiza-la para o objetivo proposto. A estrutura de “Enviar Tarefas” a LLLM se repete
nas fases subsequentes, ja que a Engenharia de Prompt € crucial para o sucesso da mode-
lagem.

Na segunda fase € realizada a construcao do Contexto e Taxonomia com base nos
topicos extraidos na etapa anterior, o0 modelo identifica os 15 principais topicos gerais do
conjunto de dados (Taxonomia) e gera uma sumarizagdo do dataset (Contexto). A terceira
etapa consiste na classificacdo binaria (YES ou NO) dos documentos, verificando se o
tépico de cada documento pertence ou ndo ao Contexto e Taxonomia construidos. Apds
a filtragem, a etapa seguinte consiste em classificar conforme a Taxonomia, ao modo que
cada documento € analisado para identificar o topico mais representativo. Caso ndo se
obtenha resposta, a reclamacao recebe a classificagao “0 NONE”.

3.6. Avaliacao

A etapa de avaliacao foi baseada na abordagem de Grounded Theory, na qual consiste
em método de pesquisa qualitativo que permite os pesquisadores discernir processos
implicitos e explicitos nos dados. A avaliagdo consistiu na leitura de uma amostra repre-
sentativa dos dados, de modo a cruzar a interpretacdo dos pesquisadores com os resultados
obtidos pelo modelo.

Considerando o tamanho da populagio, foi utilizado 95% de confianca e 5% de
erro, resultando em uma amostra de 303 registros escolhidos de forma aleatéria. As
reclamacgdes foram lidas por completo pelos autores, a fim de validar se o topico, rotulado



pelo modelo, corresponde a reclamagao.

3.7. Exploracao dos Resultados

Essa etapa tem como objetivo correlacionar as metas de negdcio e os resultados de ciéncia
de dados. Os resultados dessa Subsecao estd representado na Secao 4.

4. Resultados

Considerando as configuracdes experimentais mencionadas na Se¢ao 3, foram analisadas
1.427 registros de reclamacgdes coletadas da plataforma Consumidor.Gov. A Figura 3
apresenta o resultado da constru¢do da Taxonomia, na qual é possivel identificar que os
15 topicos construidos e presentes na Taxonomia abrangem problemas relacionados a
geréncia de crédito, golpes e fraudes, dificuldade com geréncia de conta e empecilhos de

CRM.

4 N

0 NONE

1. Cobrancga indevida

2. Problemas com cartéio de crédito

3. Fraude bancaria

4. Dificuldade no resgate de investimento

5. Acesso a conta bloqueado

6. Renegociacgdo de dividas

7. Problemas com aplicativos bancérios

8. Golpe financeiro

9. Cobrancga abusiva

10. Negativacéo indevida

11. Problemas com transferéncias bancarias
12. Atendimento ao cliente insatisfatorio

13. Bloqueio de conta sem aviso prévio

14. Problemas com parcelamento de dividas
15. Erro no cadastro de informagodes

Figura 3. Taxonomia construida por meio da LLM

Em relagdo ao Contexto, este evidéncia uma boa sumarizacdo das reclamacoes
presentes no corpus, auxiliando na execugdo das etapas posteriores. Nessa perspectiva,
para etapa de classificac@o bindria, 1.227 reclamacdes foram classificadas como “YES”,
por serem consideradas pertencentes ao Contexto, enquanto, 150 reclamagdes foram clas-
sificadas como “NQO”. Vale destacar que as reclamacdes ndo pertencentes ao Contexto, nao
foram consideradas nas etapas seguintes.

Em relagdo ao resultado da modelagem de tépicos, a Tabela 4 evidencia a
distribuicdo do conjunto rotulado conforme a Taxonomia. O tépico Problemas com
cartao de crédito representa a maioria das reclamagdes, compreendendo problemas rela-
cionados a compras nao reconhecidas, clonagem de cartdo e alteracao de limite.



Tabela 4. Resultado da modelagem de topicos usando LLM

Toépico Quantidade

2. Problemas com cartdo de crédito 270
1. Cobranga indevida 230
6. Renegociagdo de dividas 136
8. Golpe financeiro 84
7. Problemas com aplicativos bancérios 60
12. Atendimento ao cliente insatisfatdrio 56
13. Bloqueio de conta sem aviso prévio 44
11. Problemas com transferéncias bancdrias 33

9. Cobranga abusiva 31

4. Dificuldade no resgate de investimento 31

10. Negativacao indevida 30
14. Problemas com parcelamento de dividas 29
3. Fraude bancéria 22
5. Acesso a conta bloqueado 19
15. Erro no cadastro de informacdes 7

J4 os tépicos Cobranca indevida e Cobranca Abusiva indicam que os clientes
dos bancos digitais, enfrentam adversidades referente a cobranga por servigos nao pres-
tados e taxas de juros abusivas. Os topicos Renegociacao de dividas e Problemas com
parcelamento de dividas mostram que os usudrios apresentam dificuldade em negociar
dividas, ou seja, os bancos digitais aparentam ser inflexiveis quanto a sugerir juros mais
acessiveis e diferentes formas de pagamentos.

Os topicos Golpe financeiro e Fraude bancaria mostram que os clientes relatam
que foram vitimas de fraudes e golpes, destacando notdria lacuna presente nas Fintechs
Bancdrias ao lidar com esse tipo de problema. Atendimento ao cliente insatisfatorio
evidenciam que os bancos digitais analisados possuem dificuldades em gerir as estratégias
de CRM, uma vez que os clientes apontam apresentar dificuldades para entrar em contato
com 0s bancos, falta de respostas as solicitagdes e atendimento insatisfatorio.

Ja os topicos Problemas com aplicativos bancarios ¢ Erro no cadastro de
informacoes destacam que os usudrios apresentam problemas técnicos ao utilizar os
aplicativos bancdrios, incluindo dificuldades de acesso a conta e realizar processos sim-
ples de cadastro. Os tépicos Acesso a conta bloqueado, Bloqueio de conta sem aviso
prévio e Negativacao indevida denotam que contas sao bloqueadas e negativadas sem
nenhum motivo aparente ou por razdes nao explicitas, isso mostra potenciais falhas de
comunicacao entre Banco e seus clientes.

O tépico Problemas com transferéncias bancarias implica que os usuérios en-
frentam problemas ao realizar transa¢des de transferéncia, incluindo PIX e TED. J4 Difi-
culdade no resgate de investimento esta relacionado a relatos de cliente com problemas
em investimentos, incluindo dificuldades para resgatar valores e omissao das opg¢des.

Sob esse viés, é vélido pontuar que foram rotuladas 195 reclamacdes como “0
NONE”. Porém, essas reclamagdes foram retiradas para facilitar a visualizacdo dos re-
sultados, conforme explicitado nos Materiais ¢ Métodos. Esse fato destaca que apesar



da Modelagem de Tépicos usando LLM possuir varios beneficios, como: facilidade na
implementagdo e topicos mais legiveis; é necessario um maior refino do (prompt) na etapa
de modelagem.

A Figura 4 destaca outra forma de visualizacdo dos resultados da modelagem
de tépicos, por meio de grafos. Essa figura foi construida por meio de uma andlise de
correlagdo entre os topicos identificados, na qual cada né representa uma reclamacao
e o seu topico correspondente, enquanto as arestas representam a conectividade entre
reclamacgdes semelhantes.
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Figura 4. Modelagem de topicos representada por grafos

Conforme pode ser observado na Figura 4, problemas com relacdo as cobrangas
indevidas, cartdes de crédito, renegociacao de dividas e golpes financeiros sdo os princi-
pais gatilhos de insatisfacdo entre os clientes dos bancos digitais, corroborando os achados
apresentados na Tabela 4. Em particular, o topico Cobranca indevida possui vérias co-
nexdes com os topicos Renegociacao de dividas e Problemas com cartao de crédito,
indicando que muitos clientes enfrentam multiplas dificuldades simultaneamente, agra-
vando as insatisfacdes e prejudicando percepcao do cliente sobre o banco. Assim, as
interconexdes entre os topicos informam que os problemas possuem vinculo, indicando
que abordagens de resolucdo de problemas integrada podem ter impacto significativo na
reducdo das reclamagoes.

Portanto, os resultados fornecem informacdes de grande interesse para as Fin-



techs, mais especificamente os bancos digitais, visto que os tépicos extraidos destacam
potenciais lacunas relatadas por meio de reclamacdes dos consumidores. Do ponto de
vista gerencial, os resultados podem ser empregados como sistemas de apoio a tomada de
decisdo na area operacional das empresas, facilitando o direcionamento de recursos para
solucdo de adversidades mais prioritdrias, impactando no nivel de satisfacao dos clientes.

5. Consideracoes Finais

E inegavel a atuacdo do meio digital nos servicos financeiros. Como fruto da integragdo
entre financa e tecnologia, as Fintechs sdao de suma importancia a0 promoverem como-
didades as acdes financeiras cotidianas. Nesse contexto, o presente trabalho apresentou
uma andlise de reclamacdes relacionadas as Fintechs, a saber: Nubank, PicPay, Banco
Inter e C6-Bank. O diferencial desse estudo € utilizar técnicas de PLN, como modelagem
de topicos, aliada ao uso de LLM, uma vez que estdo frente ao estado da arte. Foram
coletados e analisados 1.427 registros de reclamacdes. As andlises almejaram destacar
potenciais lacunas presentes nos Bancos Digitais.

Os resultados mostraram que parte majoritaria das reclamacgdes estd relacionada
ao topico de problemas com cartdo de crédito. Essa informacao se apresenta como poten-
cial guia para tomada de decis@o, permitindo que os bancos digitais acessem um panorama
dos principais temas de reclamacdes enfrentados.

Portanto, conclui-se que a aplicacdo de técnicas de PLN aliadas a LLM sao ferra-
mentas capazes de extrair conhecimento das reclamagdes e auxiliar as empresas, a fim de
orientar decisdes estratégicas, visando aumentar o nivel de satisfacdo dos consumidores.
O atual trabalho apresenta limitagdes na esfera de especialistas do dominio, uma vez que
para interpretacdo dos resultados obtidos, dado a complexidade do setor de bancos digi-
tais, torna-se necessirio um conhecimento profundo do setor financeiro. Nesse sentido,
como trabalhos futuros pretende-se integrar o conhecimento de especialistas do dominio
para validacao dos resultados, refinar o prompt de entrada do LLM, avaliar os resultados
da modelagem quantitativamente, expandir a amostra analisada e empregar o Llama com
403 bilhdes de parametros.
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