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A utilizacao dos aplicativos bancdérios para realizacao de transacoes financeiras vem substituindo os canais
de atendimento presencial. Dentro deste contexto, este artigo propoe a andlise de avaliacdes de consumidores
através da utilizagdo de técnicas de mineracao de texto para entender a experiéncia dos clientes na utilizacao
do mobile banking. Os métodos utilizados foram a modelagem de tépicos Latent Dirichlet Allocation, POS
tagging e word embedding. Enquanto o modelo LDA nao retornou resultados satisfatérios, a combinacdo dos
métodos de POS tagging e word embedding mostrou que as principais funcionalidades mencionadas pelos
usudrios sdo relacionadas a eficiéncia, facilidade de utilizagao, seguranca e produtos ofertados pelos bancos.
Palavras-chave: aplicativos bancdrios, experiéncia do cliente, reviews, mineracao de texto

The use of banking apps for financial transactions is replacing in-person service channels. Within this
context, this article proposes the analysis of custumer reviews through the use of text mining techniques
to understand customers experience with mobile banking. The methods employed were Latent Dirichlet
Allocation (LDA) topic modeling, POS tagging, and word embedding. While the LDA model did not return
satisfactory results, the combination of POS tagging and word embedding showed that the main functionalities

mentioned by users are related to efficiency, usability, security, and financial products.
Keywords: mobile banking, customer experience, reviews, text mining

1. Introducao

O avanco tecnolégico teve um efeito significativo nos
servicos bancérios, proporcionando maior agilidade
e flexibilidade aos clientes. Dentre os diversos fatores
que tém colaborado para a migracao dos clientes do
atendimento presencial para os aplicativos bancarios,
destacam-se a conveniéncia e a praticidade ofereci-
das pelos aplicativos, permitindo realizar transacoes
financeiras a qualquer momento e em qualquer lugar,
a crescente familiaridade e adocao de smartphones
pela populacgdo e, mais recentemente, a pandemia da
COVID-19 que acelerou significativamente o aumento
da utilizacao de aplicativos bancdrios, a medida que
as restricoes de distanciamento social incentivaram os
clientes a buscar alternativas seguras e convenientes
para realizar transagdes financeiras sem sair de casa.
Segundo estudos disponibilizados pela Federagao
Brasileira de Bancos (Febraban), as operacoes realiza-
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das no mobile banking no ano de 2022 tiveram alta de
54% em comparacao com 2021 e este canal ja € o pri-
meiro no ranking em volume de transacdes realizadas,
com aproximadamente 107 bilhdes de transacoes em
2022, em segundo lugar esté o canal internet banking
com 17 bilhoes de transacodes [1]. Estes dados eviden-
ciam a importancia de compreender a experiéncia dos
clientes na utilizacao dos aplicativos bancdrios.
Dentro deste contexto, este artigo propoe a anélise
de avaliacoes de consumidores de aplicativos banca-
rios através da utilizacao de técnicas de mineragdo de
texto a fim de identificar quais sdo as funcionalidades
mais citadas pelos seus usudrios. O objetivo € extrair in-
formacoes relevantes que sirvam de insumo para que
as instituicoes financeiras possam identificar oportu-
nidades de melhorias na experiéncia dos clientes.
Dois bancos brasileiros foram selecionados para com-
por o estudo, um banco originalmente digital e um
banco tradicional. Esta escolha tem como objetivo in-
dagar a existéncia de diferencas significativas nas funci-
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onalidades mais citadas pelo ptiblico de consumidores
de cada um destes distintos modelos de bancos.

O presente artigo estd estruturado da seguinte forma:
A secdo 2 aborda a descricao da extracdo dos dados
e das ferramentas utilizadas nas andlises; a secao 3
apresenta os resultados obtidos e, por fim, a secdo 4
contém as consideracgdes finais relacionadas ao estudo.

2. Materiais e Métodos

2.1. Dados

Os reviews dos aplicativos dos bancos brasileiros Bra-
desco e Nubank foram extraidos do servigo de distribui-
¢ao digital Google Play Store através do pacote Google-
Play-Scraper disponivel para a linguagem Python. Na
Fig. 1, podemos observar alguns exemplos dos comen-
tarios extraidos.

1. Aplicativo ndo estd acessando estd dando sistema indisponivel.

2. Muito instdvel. Ja desinstalei e reinstalei e app ndo funciona. Muitos
erros.

3. Ruim muito ruim

4. Aplicativo funcionava perfeitamente, mas de uns tempos pra ca trava
toda hora e fica dando mensagens de erro

5. Fica pedindo atualizagdo a todos os acessos, mesmo aceitando
recentemente ........ precisa resolver

6. Demora pra instalar o app

Figura 1: Exemplos de avaliagoes.

Além do contetido textual das avaliacoes, outras in-
formacoes também sao disponibilizadas por esta API,
sdo elas: reviewld, userName, userlmage, score, thumb-
sUpCount, reviewCreatedVersion, at, replyContent, re-
pliedAt e appVersion.

As informacodes utilizadas neste estudo foram o “re-
viewld” para identificacao tnica de cada avaliacao,
o “content"que é o texto comentado pelo usudrio, o
“score” fornecido pelo usudrio, um nimero de 1 a5 que
indica o grau de satisfacao dos usudrios das aplicacoes
e o campo “at” que indica a data em que o comentario
foi publicado.

2.2. Mineracao de Texto

A mineracdo de texto é uma ferramenta computacional
que permite extrair informacodes relevantes a partir de
um extenso volume de texto nao estruturado. Essa area
de estudo se dedica a conversdo de dados nao estrutu-
rados em conjuntos de dados estruturados, resultando
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em economia de tempo e esforco. Além disso, a mine-
racdo de texto tem como objetivo reduzir a dimensi-
onalidade dos dados, tornando-os mais gerenciaveis,
significativos e relevantes [2].

Neste estudo, trés métodos muito relevantes no campo

da mineracao de texto foram utilizados. O primeiro
método empregado foi a modelagem de tépicos, me-
todologia muito 1til que tem como objetivo descobrir
padrdes no uso de palavras e conectar documentos
que compartilham padrdes [3]. No ambito da andlise
sintdtica, utilizaram-se duas importantes ferramentas:
Part Of Speech Tagging e Word Embedding.

A Fig. 2 abaixo apresenta um workflow simplificado
do experimento bem como as ferramentas utilizadas
em cada etapa.

R~ ~
B Google Play |/ Criagio matriz Modelagem de
termo documento tépicos
[ I
|
Coletados reviews ——* P'"‘;’:’ﬁ‘:::’"m
I
| POS Tagging
[mu:ﬂ bank il \ (UDPipe) = Word Embedding
bradesco
N

Figura 2: Workflow do experimento.

2.3. Latent Dirichlet Allocation

Uma das técnicas mais utilizadas na modelagem de
topicos € o Latent Dirichlet Allocation, um modelo pro-
babilistico proposto por Blei et al. [4], no qual os docu-
mentos sao representados como misturas de tépicos,
onde cada tépico é caracterizado por uma distribuicao
de probabilidade dos termos.

O LDA se vale de dois hiper-parametros, que sao
oriundos da distribuicdo de Dirichlet: @ que representa
a densidade de topicos por documento e  que repre-
senta a densidade de termos por tépico [5]. A Fig. 3
abaixo ilustra o fluxo de informacdes dentro deste mo-
delo.

2.4. Part Of Speech Tagging

A andlise lexical morfolégia, frequentemente referenci-
ada como Part of Speech (POS) Tagging é um campo da
mineracao de texto que utiliza o contexto para atribuir
categorias lexicais as palavras que compoe um texto
[6].

Existem diversos algoritmos que podem ser usados

~—_—— e

para arealizacdo do POS Tagging, neste trabalho utilizou-

se o algoritmo treinado UDPipe, disponivel para a lin-

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc
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Figura 3: Pipeline LDA. (Fonte http://chdoig.github.io/
pytexas2015-topic-modeling/\protect#/3/4)

guagem de programacao R [7]. O UDPipe é um pipeline
treindvel que oferece uma solucao pratica para reali-
zar tarefas de tokenizacao independente de linguagem,
poés-marcacao, lematizacao e andlise de dependéncia
de texto bruto [8].

A tokenigdo consiste em segmentar um texto em uni-
dades linguisticas menores com um significado tnico,
a fim de facilitar o processamento de textos e o pro-
cesso de lematizacdo consiste em reduzir todas as in-
flexdes possiveis de cada palavra em sua forma base ou
lema, reduzindo a complexidade do vocabulério [9].

2.5. Word Embedding

O Word Embedding é um modelo autosupervisionado
proposto por Pennington et al. [10], que consiste na
representacdo vetorial das palavras a partir de um cor-
pus baseada em redes neurais para capturar relagoes
semanticas entre as palavras e entender o contexto em
que uma palavra é usada.

Um dos métodos mais conhecidos para produzir o
word embedding, e que serd utilizado neste artigo, é o
Global Vectores GloVe. Este modelo estd baseado em
duas etapas principais, onde a primeira etapa consiste
na construcao de uma matriz de coocorréncia de ter-
mos a partir de um corpus de treinamento, na segunda
etapa a fatoracdo da matriz é realizada para obter os
vetores que representam os termos [11].

3. Resultados

3.1. Conjunto de Dados

Os aplicativos bancérios estdo em constante atualiza-
¢ao, por esse motivo somente as avaliacoes realizadas
nos ultimos 6 meses, referente a data de desenvolvi-
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mento deste projeto, foram selecionadas para compor
a andlise, a fim de evitar a identificacdo de oportuni-
dades de melhorias que ja foram contempladas pelas
instituicoes financeiras.

Dado o objetivo de identificar oportunidades de me-
lhorias nos aplicativos bancérios, somente os comenta-
rios de teor negativo foram selecionados para compor
o conjunto de dados. Para isso, define-se que comenta-
rios aos quais foram atribuidos score 1 ou 2 sdo negati-
VOs.

Com a finalidade de selecionar comentéarios que te-
nham valor informacional para a anélise, somente re-
views com 30 ou mais caracteres foram mantidos no
dataset, eliminando comentérios similares a: “Muito

” o« » w2

bom!”, “Muito ruim. ”, “péssimo”, “6timo”, entre outros.

3.2. Processamento dos Dados

A partir do conjunto de dados selecionado conforme
descrito na secdo anterior, utilizou-se o pacote tm, dis-
ponivel para a linguagem de programacao de cédigo
aberto R, para limpar e padronizar os dados. Os pro-
cessos realizados estao descritos abaixo.

* Conversao do texto para caixa baixa: Esse pro-
cesso € necessario pois as técnicas utilizadas
neste estudo sao case sensitive, isto €, sem a re-
alizacao da conversdo para caixa baixa palavras
como “Banco” e “banco” seriam consideradas
como dois termos distintos.

* Remocao de acentuacao: Assim como descrito
acima, a remocao de acentuacado é necessaria
para que palavras digitadas erroneamente, sem
acentuacdo ou com acentuac¢do incorreta nao
sejam considerados dois termos diferentes du-
rante a aplicacdo dos métodos.

* Remocdo de pontuacdo e numerais: As técnicas
utilizadas ndo distinguem pontuacdes e digitos
numéricos de outros caracteres, além disso, na
grande maioria das vezes numerais nao influen-
ciam no significado dos textos.

* Remocao de stopwords: Stopwords sao palavras
que nado possuem valor analitico, isto é, ndo adi-
cionam significado ao texto, normalmente com-
postas por artigos, preposicoes e pronomes. Ou-
tras palavras podem ser adicionadas a relacao
de stopwords dependendo do contexto que esta
sendo analisado.

* Remocao de espacos em branco: Remocao dos
espac¢os em branco que sao gerados a partir das
limpezas descritas acima.

Trabalho de Conclusao de Curso, 2023
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Como resultado da etapa de limpeza dos dados, a
dimensdo do corpus é de 7.416 documentos para o
banco Bradesco e 8.414 documentos para o banco Nu-
bank.

Para possibilitar a aplicacdo das técnicas de mine-
racao de texto, criou-se a matriz documentos e ter-
mos, que relaciona os termos de cada documento do
corpus em uma representacao matricial de colunas e
linhas. Para a criacao dessa matriz, utilizou-se a pon-
deracgdo de frequéncia absoluta dos termos, onde cada
elemento da matriz representa a quantidade de vezes
em que um termo ocorreu em um documento. As ma-
trizes resultantes contém 8.862 termos para o Bradesco
€ 10.410 termos para o Nubank.

Nas figuras 4 e 5 abaixo, utilizou-se a forma de visu-
alizacdo de nuvem de palavras para representar as 50
palavras mais frequentes no corpus de cada um dos
bancos selecionados para o estudo.
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Figura 4: Nuvem de palavras com as 50 palavras mais frequen-
tes do Banco Bradesco.
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Figura 5: Nuvem de palavras com as 50 palavras mais frequen-
tes do Banco Nubank.

Com base na identificacdo das palavras mais fre-
quentes do corpus, optou-se por incluir as palavras
"aplicativo”, "app", "banco", "bom", "conta", "6timo",
"bradesco", "pra", "nada", "nubank"na relacao de ter-
mos considerados como stopwords para o contexto

deste estudo. Logo, esses termos ndo compoe as matri-
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zes de termos e documentos que serdo utilizadas nos
proximos passos do estudo.

Como tltima etapa de pré-processamento, removeu-
se a esparsidade das matrizes de documentos e ter-
mos, processo que consiste na remocao dos termos
que ocorrem em poucos documentos, resultando na
reducao da dimensionalidade da matriz.

3.3. Modelagem de Tépicos

Para a aplicacdo da técnica de modelagem de t6épicos,
utilizou-se as matrizes de documentos e termos ge-
radas a partir da realizacao dos pré-processamentos
descritos na secao anterior.

Através do pacote topicmodels disponivel para a lin-
guagem de programacao R, a modelagem de tépicos
LDA foi usada para agrupar palavras diferentes de ma-
neira que cada tépico possua palavras de significados
semelhantes.

K=3 e K=5 foram utilizados como ntiimeros de t6pi-
cos e as 10 palavras mais provdaveis de pertencer a cada
tépico estdo relacionadas nas tabelas abaixo.

Chave Consigo Fazer
Consigo Péssimo Erro
Péssimo Horrivel Pix

Entrar Abrir Fica
Horrivel Acessar Abrir
Agéncia Sempre Seguranca

Trava Seguranca | Agéncia

Pix Hora Acessar
Problema Celular Toda
Cartao Senha Chave
Abrir Vou Ruim

Tabela 1: Palavras mais frequentes determinadas pela mo-
delagem de topicos utilizando k = 3 grupos para o Banco
Bradesco.

Analisando os conjuntos de palavras que formam
cada tépico, podemos identificar algumas funciona-
lidades que sao frequentemente mencionadas pelos
usudrios, entretanto nao é possivel determinar o con-
texto exato no qual essas funcionalidades estdo inseri-
das. Além disso, existem diversas palavras em comum
entre o conjunto de dados formado por cada tépico, li-
mitando a quantidade de insights gerados pela andlise
destes conjuntos de dados.

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc
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Limite Fazer Cartao
Consigo | Limite Nunca
Nada Agora Crédito
Dinheiro Nao Nada
Tudo Consigo | Dinheiro
Entrar Cartao Pix
Senha Crédito Limite
Ruim Pix Consigo
Abrir Dias Saldo
Porque Vou Dia
Assim Fica Sempre

Tabela 2: Palavras mais frequentes determinadas pela mo-
delagem de topicos utilizando k = 3 grupos para o Banco

Nubank.

Chave Abre Consigo | Horrivel Erro
Trava Péssimo Abrir Lento Horrivel
Ruim Pix Fica Pessimo Seguranca

Pix Acessar Fazer Seguranca Pior

Entrar Senha Pix Consigo Péssimo

Consigo Toda Agora Abrir Fazer
Sempre Fazer Péssimo Fazer Abrir
Agencia | Atualizacdo | Acessar Agencia Agencia

Nunca Vou Pagar Ruim Consigo

Fazer Celular Abre Erro Trava
Horrivel Erro Senha Agora Vezes

Tabela 3: Palavras mais frequentes determinadas pela mo-
delagem de topicos utilizando k = 5 grupos para o Banco

Bradesco.

Limite Cartdo Dinheiro | Limite Cartao
Crédito Crédito Consigo Fazer Consigo
Pix Fazer Fazer Nada Nada
Dinheiro Vou Limite Vou Pix
Nunca Agora Dias Senha Crédito
Agora Nunca Cartao Credito Saldo
Fatura Saldo Nada Cartdo | Simplesmente
Valor Nao E-mail Nunca Problema
Acessar Consigo Usar Ter Fica
Cliente Fica Péssimo Dia Sempre
Tudo Dinheiro Vai Hoje Ter

Tabela 4: Palavras mais frequentes determinadas pela mo-
delagem de topicos utilizando k = 5 grupos para o Banco
Nubank.

3.4. POS Tagging

Dentro do contexto das andlises sintdticas, utilizou-se
o POS tagging para identificar a classe gramatical dos
termos que compdes os documentos do corpus.

Visto que as técnicas de andlise sintética levam em
consideracdo o contexto em que os termos estdo inse-
ridos, o dataset utilizado nesta etapa nao passou pelo

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc
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processo de limpeza e padronizagao de dados listadas
na subsecao b de processamento dos dados.

Os pacotes text2vec e udpipe disponiveis na lingua-
gem de programacao R foram utilizados para categori-
zar e filtrar os tokens em substantivos e adjetivos, uma
vez que essas classes gramaticais tendem a estar mais
relacionadas a funcionalidades e caracteristicas do que
outras classes como, pronomes, advérbios, conjuncoes,
entre outros.

As nuvens de palavras representadas nas figuras abaixo
foram geradas a partir dos 50 termos mais frequentes
classificados como substantivos e adjetivos para cada
um dos bancos.
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Figura 6: Nuvem de palavras para os substantivos identifica-
dos com a aplicacao do pos-tagging para o Banco Bradesco.
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Figura 7: Nuvem de palavras para os adjetivos identificados
com a aplicagao do pos-tagging para o Banco Bradesco.

Analisando os resultados, nota-se que o algoritmo
nao possui 100% de acurdcia, uma vez que palavras
como "aplicativo"”, "nubank", "app"e "bradesco"sao
classificadas hora como adjetivo hora como substan-
tivo. Todavia, a identificagdo das categorias léxicas de
adjetivos e substantivos realizados com a aplicacao
do método, permite a selecao dos termos que refletem
funcionalidades e caracteristicas dos aplicativos e, con-

Trabalho de Conclusao de Curso, 2023
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Figura 8: Nuvem de palavras para os substantivos identifica-
dos com a aplicagao do pos-tagging para o Banco Nubank.

virtual paixo

impossivel .
|mC|a] facil

antigo QO ter
fico  ypico AR

h:t:'ultlmog rullm ti
ap Icallvo

atualizar dificil
facial

precisar alto
absurdo OI I l
rapido
nubank mg|mau novo
principal mesmo
horrivel

primeiro; BPPg grandeQJ disponivel

E ‘@ pro
pequeno =8 P
simples a

>(

= real

digital
péssimo

Sozinho

Figura 9: Nuvem de palavras para os adjetivos identificados
com a aplicagao do pos-tagging para o Banco Nubank.

sequentemente, despreza termos que nao adicionam
valor para este estudo.

Os termos “chave”, “pix”, “seguranca”, “cartao”, “atua-
lizacdo”, “saldo”, “dinheiro”, “dificil”, “lento” estdo den-
tre os substantivos e adjetivos mais mencionados pelos
usudrios e foram selecionados para a andlise de con-

texto descrita na préxima secao.

3.5. Word Embedding

Por fim, a andlise do contexto dos termos identificados
com a aplicacdo da técnica de andlise lexical morfol6-
gica, foi realizada através do pacote text2vec disponi-
vel para linguagem de programacao R.

O primeiro processamento realizado para o método
de word embedding é a tokenizagdo dos documentos
do corpus para criagdo do vocabulério de interesse.
Nesta etapa, foram mantidas somente palavras com
frequéncia de ocorréncia superior a 45 documentos.

Em seguida, a matriz de coocorréncia de termos foi
gerada considerando uma janela de 6 palavras ao redor
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do token. Com a aplicacdo do modelo gloVe, os veto-
res que representam cada palavra foram criados. Na
aplicacao deste algoritmo, foi estabelecido um limite
maximo de 50 iteracoes.

Como ultima etapa para identificacdo de palavras
correlacionadas, utilizou-se a distancia euclidiana para
calcular a proximidade entre os vetores que represen-
tam os tokens dos vocabuldrios.

Nesta etapa do estudo, utilizou-se o resultado da
aplicacdo da técnica de POS tagging para selecionar os
termos que seriam avaliados mais detalhadamente. Os
resultados obtidos para estes termos estao detalhados
no apéndice 1 deste artigo.

A fim de exemplificar como as andlises foram rea-
lizadas, nas tabelas 5 e 6 abaixo estao listadas as 15
palavras mais relacionadas a palavra "seguranca"para
cada uma das instituicdes abordadas neste estudo.

Termo Distancia
chave_seguranca | 0.07669
chave 0.14977
ativar_chave 0.47326
ativar 0.50571
criar 0.54402
nova 0.54789
cadastrar_chave 0.56842
cadastrar 0.61838
senha 0.62463
celular 0.63761
fazer _chave 0.64359
ir 0.65072
nova_chave 0.65522
opcao 0.65533

Tabela 5: Palavras com maior proximidade da palavra “segu-
ranga” no espaco vetor criado com uso do word embedding
para o Banco Bradesco.

Podemos observar que, para o banco Bradesco, o
contexto estd mais relacionado a utilizacao do apli-
cativo, fazendo referéncia a dificuldade de cadastrar e
ativar a chave de seguranca e também a necessidade de
ir até a agéncia para correcdo deste problema. J4 para o
banco Nubank, o termo estd inserido em um contexto
mais diversificado, contemplando desde termos que
fazem referéncia a atualizacdo do sistema e falhas, até
termos relacionados a movimentagdoes financeiras.
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como liberacao de crédito, entre outras operacdes fi-
nanceiras.
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Termo Distancia
nova 0.66345
nova_atualizacao 0.66741
pode 0.68272
sistema 0.70751
precisa 0.70832
atendimento 0.71027
falha 0.71871
poderia 0.71982
score 0.72607
dessa 0.72843
pessima 0.73101
clientes 0.73235

comprar 0.738

forma 0.74072

Tabela 6: Palavras com maior proximidade da palavra “segu-
ranga” no espaco vetor criado com uso do word embedding
para o Banco Nubank.

4. Conclusao

Este artigo explorou a utilizacao de técnicas de mine-
racao de texto com o objetivo de identificar quais as
funcionalidades que mais impactam a experiéncia dos
usuérios de aplicativos bancarios. Os métodos seleci-
onados sao baseados em aprendizado de médquina e
anadlise sintdtica.

Os resultados da aplicacdo da modelagem de t6picos
nao foram satisfatérios pois os tépicos identificados
eram muito similares entre si e ndo permitiram identi-
ficar as principais funcionalidades mencionadas pelos
usudrios.

Por outro lado, as aplicacdes das técnicas de ana-
lise sintdtica retornaram resultados mais satisfatorios.
Com o POS tagging foi possivel identificar que as prin-
cipais funcionalidades mencionadas pelos usudrios
sao relacionadas a eficiéncia, facilidade de utilizacao,
seguranca e produtos ofertados pelos bancos.

Por fim, a utilizacdo do word embbedings possibi-
litou a identificacao do contexto nos quais os termos
identificados a partir do POS tagging estavam aloca-
dos. Comparando os resultados obtidos para as duas
instituicdes financeiras utilizadas nesta tltima etapa,
pode-se identificar que os reviews do banco Bradesco
estdo mais relacionados a termos que refletem limi-
tacOes técnicas do aplicativo, ja os reviews do banco
Nubank apesar de possuirem uma volumetria menor
de referéncias a limitagdes técnicas como lentidao, etc.
acabam tendo mais mencoes aos servicos do banco,

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc
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Termo Distancia
chave_seguranca | 0.14571
seguranca 0.14977
cadastrar 0.35753
cadastrar_chave 0.36822
criar 0.4418
ativar_chave 0.48256
nova 0.49841
ativar 0.49958
consigo 0.56818
chave_pix 0.5884

01-11

Tabela 7: Palavras com maior proximidade da palavra “chave” no espago vetor criado com uso do word embedding para o

Banco Bradesco.

Termo Distancia
chave_pix 0.14526
cadastrar 0.27212
cadastrar_chave | 0.36289
fecha 0.51212
sozinho 0.61711
pix 0.6208
area_pix 0.66989
tento 0.67292
fazer_pix 0.67919
area 0.709

Tabela 8: Palavras com maior proximidade da palavra “chave” no espaco vetor criado com uso do word embedding para o

Banco Nubank.

Termo Distancia
fazer 0.30978
fazer_pix 0.35116
transferencia 0.40336
chave_pix 0.46975
consigo_fazer | 0.52283

pagamento 0.5511

consigo 0.59794
chave 0.61099
erro 0.61574
usar 0.63702

Tabela 9: Palavras com maior proximidade da palavra “pix” no espaco vetor criado com uso do word embedding para o Banco

Bradesco.
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Termo Distancia
fazer_pix 0.27869
fazer 0.34064
transferencia | 0.39853
saldo 0.51456

pagamento 0.54164
chave_pix 0.59014

fecha 0.59388
area 0.59776
via 0.61409
sumiu 0.61472

Tabela 10: Palavras com maior proximidade da palavra “pix” no espago vetor criado com uso do word embedding para o Banco
Nubank.

Termo Distancia
credito 0.25244
cartao_credito 0.34278
chegou 0.48105
debito 0.49582
fatura 0.54413
consegui 0.61807
nunca 0.66879
quero 0.67048
cancelar 0.68785
pedir 0.70184

Tabela 11: Palavras com maior proximidade da palavra “cartao” no espaco vetor criado com uso do word embedding para o
Banco Bradesco.

Termo Distancia
cartao_credito 0.21553
credito 0.23909
limite 0.42605
limite_cartao 0.49647
uso 0.49945
nunca 0.52924
fatura 0.53218
anos 0.55697

debito 0.5836

uso_cartao 0.59276

Tabela 12: Palavras com maior proximidade da palavra “cartao” no espaco vetor criado com uso do word embedding para o
Banco Nubank.
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Termo Distancia
ultima_atualizacao | 0.26258
ultima 0.37564
ficou 0.47091
nova 0.62476
apos 0.64472
cada 0.68895
urgente 0.69237
alguma 0.72243
ainda 0.73522
simplesmente 0.74385
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Tabela 13: Palavras com maior proximidade da palavra “atualizagao” no espago vetor criado com uso do word embedding para

0 Banco Bradesco.

Termo Distancia
ultima_atualizacao | 0.31883
nova 0.36425
ultima 0.36549
nova_atualizacao 0.45992
ficou 0.55667
dessa 0.5662
horrivel 0.60839
apos 0.61917
pior 0.69841
fica 0.70151

Tabela 14: Palavras com maior proximidade da palavra “atualizacao” no espago vetor criado com uso do word embedding para

o Banco Nubank.

Termo Distancia
ver 0.32858
extrato 0.58505
indisponivel | 0.65129
falha 0.66326
ano 0.70417
sistema 0.70672
pago 0.72666
aparecendo | 0.73038
apresenta 0.73072
mostra 0.73548
tirar 0.73618
dando_erro 0.74474
fazendo 0.74716
faco 0.74861
vem 0.75281
serve 0.76164
saber 0.76452

Tabela 15: Palavras com maior proximidade da palavra “saldo” no espago vetor criado com uso do word embedding para o

Banco Bradesco.
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Termo Distancia
ver 0.31021
ver_saldo 0.36508
aparece 0.43427
pix 0.51456
consigo 0.52265
sumiu 0.54317
opcao 0.56245
mostra 0.57385
aparecendo 0.57575
transferencia 0.5936
fazer 0.60354
fazer_pix 0.6176
consigo_ver 0.62054
simplesmente 0.66082
consigo_fazer 0.69007
conseguindo 0.69223
fazer_transferencia | 0.69621

Tabela 16: Palavras com maior proximidade da palavra “saldo” no espago vetor criado com uso do word embedding para o

Banco Nubank.

Termo Distancia
tirar 0.61744
usar 0.63016

pagar 0.66745
proprio 0.67662
complicado 0.67878
posso 0.68555
transferir 0.69087
vou 0.71497
acontecendo | 0.71847
absurdo 0.73386

Tabela 17: Palavras com maior proximidade da palavra “dinheiro” no espaco vetor criado com uso do word embedding para o

Banco Bradesco.

Termo Distancia

la 0.44641
usar 0.55289
pagar 0.56489
todo 0.58253
preso 0.60972
tirar 0.62321

transferir 0.62527

agora 0.62887

sumiu 0.6429

consigo 0.65408

Tabela 18: Palavras com maior proximidade da palavra “dinheiro” no espaco vetor criado com uso do word embedding para o

Banco Nubank.
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Termo Distancia

acesso 0.60201
complicado 0.6136

assim 0.62141
horrivel 0.67776
cada 0.68394
usar 0.69622
fone 0.69996
fica 0.71896
conseguir 0.74897
ainda 0.75513
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Tabela 19: Palavras com maior proximidade da palavra “dificil” no espaco vetor criado com uso do word embedding para o

Banco Bradesco.

Termo Distancia
assim 0.55514
conseguir 0.62006
usar 0.67736
tendo 0.69007
ficando 0.69815
horrivel 0.70573
pessimo 0.71316
utilizar 0.74287
atendimento | 0.75073
limite 0.76335

Tabela 20: Palavras com maior proximidade da palavra “dificil” no espago vetor criado com uso do word embedding para o

Banco Nubank.

Termo Distancia
trava 0.41803
demais 0.43186
demora 0.51793
lento_trava | 0.52699
lento 0.53043
pesado 0.53282
horrivel 0.53737
e_lento 0.54199
ruim 0.57743
pessimo 0.58776

Tabela 21: Palavras com maior proximidade da palavra “lento” no espago vetor criado com uso do word embedding para o

Banco Bradesco.
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Termo Distancia
cara 0.58727
demais 0.59541
horrivel 0.67235
super 0.69106

travando 0.69624
qualquer 0.70774

bugs 0.71273
complicado | 0.71641
varios 0.72615
abri 0.73078

Tabela 22: Palavras com maior proximidade da palavra “lento” no espaco vetor criado com uso do word embedding para o
Banco Nubank.
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