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Resumen: Esta investigacion se centrd en la automatizacion de la comprension e
identificacion seméantica de hallazgos para su clasificacion en auditorias internas, utilizando
técnicas de procesamiento de lenguaje natural. Se analizaron informes de auditorias
internas para extraer textos vinculados a no conformidades, fortalezas y oportunidades de
mejora. Para optimizar la presentacion del texto para diversos algoritmos, se examinaron
métodos como bolsa de palabras (BoW), frecuencia de término-frecuencia inversa de
documento (TF-IDF), asi como representaciones de texto a través de vectores de palabras
incrustadas como Word2Vec y FastText. Se determin6 que la mejor combinacion de
rendimiento provino de un clasificador lineal, que utiliza datos transformados mediante
palabras incrustadas y equilibra las clases con sobre-muestreo. Este modelo fundamenta
sus clasificaciones en palabras que capturan adecuadamente el sentido y contexto del
hallazgo analizado.

Palabras clave: Aprendizaje automatico, auditoria interna, aprendizaje supervisado,
inteligencia artificial, procesamiento del lenguaje natural.

Abstract: This research focused on automating the understanding and semantic
identification of findings for classification in internal audits using natural language
processing techniques. Internal audit reports were analyzed to extract texts linked to non-
conformities, strengths, and opportunities for improvement. To optimize text presentation
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for various algorithms, methods such as bag-of-words (BoW), term frequency-inverse
document frequency (TF-IDF), and text representations via embedded word vectors such
as Word2Vec and FastText. The best combination of performance was determined to come
from a linear classifier, which uses data transformed by word embeddings and balances
oversampled classes. This model bases its classifications on words that adequately capture

the meaning and context of the analyzed finding.

Keywords: Machine learning, internal audit, supervised learning, artificial intelligence,

natural language processing.

1. INTRODUCCION

Las organizaciones constituyen agrupaciones de
individuos con identidad legal propia, que colaboran
bajo reglas especificas para lograr objetivos
compartidos, centrados principalmente en brindar
servicios y productos a la sociedad [1]. En el &mbito
de la gestidn, estas entidades enfrentan retos
continuos, incluyendo la calidad de sus productos o
servicios, el cumplimiento normativo, Ila
satisfaccién del cliente y la basqueda constante de
mejoras. Para abordar estos desafios, las
organizaciones definen elementos fundamentales
como directrices, metas y procedimientos. No
obstante, la complejidad de estructurar y llevar a
cabo estos componentes a menudo las lleva a
apoyarse en sistemas de gestion [2]. Un sistema de
gestion de la calidad (SGC) representa la forma en
gue una organizacion guia y supervisa sus
actividades relacionadas con la consecucion de los
resultados deseados [1]. Este sistema engloba varios
aspectos organizativos, planificacion, procesos y
recursos, enfocados hacia la calidad enmarcados
dentro de la politica de calidad que mantiene
estadndares internos de conformidad del producto
[3]. En este contexto, la norma 1SO 9001 es una
alternativa importante porque se centra en criterios
de calidad en la gestion, promoviendo la
implementacion requisitos y estandares [4].

La norma ISO 9001, requiere de herramientas que le
permitan determinar si el sistema de gestién de
calidad cumple con los requisitos que ella enmarca.
Para lograrlo, se realizan evaluaciones sistematicas
e independientes Ilamadas auditorias, que pueden
ser de naturaleza interna, llevadas a cabo por el
personal de la propia organizacion, o externas,
realizadas por entidades independientes como
organismos de certificacion [2] [4]. Los resultados
derivados de la valoracion de la evidencia
recopilada durante la auditoria en comparacién con
los estandares establecidos se denominan hallazgos
de auditoria, los cuales abarcan tanto la conformidad
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como la no conformidad con los criterios de
auditoria, ademas de posibles areas de mejora [5].
Los hallazgos de la auditoria se constituyen en la
base de los planes de mejora que realizan los
procesos que incumplieron con algunos de los
requisitos de la norma, por lo tanto, la forma en que
se redacten guarda relacién con la importancia y
alcance de darle solucion [1] [3]. Estos textos deben
expresar con claridad los problemas y sus
implicaciones, buscando un equilibrio entre
proporcionar suficientes detalles para respaldar los
hallazgos de manera ldgica y coherente con sintesis
que permitan una lectura efectiva [6].

Dentro del proceso de identificacion vy
comunicacion de hallazgos en un informe de
auditoria, se requiere una clasificacion en tres
categorias: cuando el hallazgo es positivo, cuando
es negativo o cuando existe espacio para mejorar. Al
resaltar fortalezas, se describen los logros y
practicas eficaces que contribuyen tanto a los
objetivos organizacionales como al sistema de
gestion. En relacion a las no conformidades, se
propone una estructura que comienza con una clara
identificacion del incumplimiento, seguida por
detalles y evidencia especificos, y se analiza como
este afecta a procesos, calidad y objetivos. Al
explorar oportunidades de mejora, se enfatiza la
descripcidn de &reas con potencial para un cambio
positivo, se presentan recomendaciones practicas y
los beneficios previstos para la organizacion en
términos de desempefio y logro de metas [7].

Los auditores deben entregar el informe de auditoria
ala persona o rol responsable de consolidar y revisar
la informacion, con el propdsito de evaluar su
calidad, claridad y relevancia. Esta etapa implica
una inversién significativa de tiempo y esfuerzo
administrativo, ya que ademas de la duracion del
proceso de evaluacion, se suma el tiempo necesario
para que el auditor implemente las correcciones
requeridas en el informe de auditoria. Lo que genera
una mayor demora en la conclusién del proceso de
auditoria y en el inicio del correspondiente plan de
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mejora [1] [2] [5]. Esta situacion invita a adelantar
acciones encaminadas a reducir el tiempo y los
recursos involucrados en el aseguramiento de la
calidad en la gestion de la organizacion, por lo tanto,
una opcion que se plantea es la aplicacion de
tecnologia que automatice el proceso de
comprension de los resultados de la auditoria [8] [7].

Desde una perspectiva de automatizacion, resulta
necesario contar con soluciones tecnoldgicas
inteligentes capaces de manejar datos no
estructurados para la identificacién de informacion
pertinente en auditorias [8]. Mediante el
procesamiento del lenguaje natural (PLN), es
posible extraer datos de estos formatos,
automatizando en gran medida la evaluacién y
validacion de la calidad textual [9]. Por esta razén,
el objetivo de esta investigacion fue incorporar
técnicas de PLN en la valoracién de los hallazgos
consignados en los informes de auditoria,
permitiendo reducir el tiempo, la incidencia de
errores humanos en la redaccion y categorizacion de
los hallazgos.

2. METODOLOGIA

El conjunto de datos que fue utilizado, corresponde
a los resultados de las auditorias que se han
realizado en una institucion de educacion superior
certificada en la norma 1SO 9001: 2015. El dataset
contenfa dos columnas una con descripcion del
hallazgo y la otra con su etiqueta de hallazgo, esta
altima columna contenia tres valores; No
conformidad, que se utiliz6 cuando se incumplia un
requisito de la norma. Fortaleza, cuando el proceso
mostraba un grado de madurez superior al solicitado
por la normay en pro de la gestion. El tercer valor
es oportunidad de mejora, la cual hace referencia al
cumplimiento de la norma de forma aceptable o a un
incumplimiento de las normas internas de la
institucién. La tabla 1, muestra la distribucion de los
864 registros utilizados.

Tabla 1: Distribucion de clases

Clase Cantidad
FORTALEZA 294
NO CONFORMIDAD 78
OPORTUNIDAD DE 492
MEJORA

Fuente: elaboracién propia

En el ambito del Machine Learning (ML), el
enfoque del aprendizaje supervisado se inicia con un
conjunto de datos de entrada al cual se le asignan
etiquetas de salida. Estas etiquetas representan los
resultados deseados y permiten al modelo
generalizar y aprender a través de las relaciones

Universidad de Pamplona
I.1.D.T.A.

91

RCTA

K-y, Revista Colomblana de Tecnologfas de Avanzada . %
UNIPAMPLONA

establecidas entre las entradas, las etiquetas
originales y las clasificaciones resultantes [10] [11].
La naturaleza no estructurada de los atributos de tipo
texto, demanda hacer algun tipo de transformacion
a una forma que sea adecuada para ML como son
formatos numéricos y categoricos [12] [13].

En esta investigacion se utilizaron varias formas de
procesar texto, con el fin de seleccionar la
presentacion que mejor rendimiento produjera para
diferentes algoritmos. El enfoque bolsa de palabras
(en ingles Bag of Words, BoW) se refiere a una
técnica de representacién textual que convierte el
contenido en un vector numérico. Cada palabra en
el texto se convierte en un "token", y el texto se
transforma en un vector en el cual cada valor refleja
la frecuencia de aparicion de una palabra especifica
[12] [14]. También el texto fue procesado mediante,
Frecuencia de Teérmino-Frecuencia Inversa de
Documento (en inglés Term frequency — Inverse
document frequency, TF-IDF) que es una estrategia
que otorga peso a las palabras en un documento
segln su relevancia.

Las palabras que se repiten con mayor frecuencia en
un documento, pero son escasas en el conjunto total,
son consideradas mas significativas [12] [15] [16].
Adicionalmente, se utilizaron representaciones de
texto mediante vectores de palabras con contexto,
uno de ellos es Word2Vec, que es una técnica de
"embedding” de palabras que emplea redes
neuronales para aprender  representaciones
vectoriales para capturar la semantica y las
relaciones entre las palabras al observar cémo se
distribuyen en un corpus de texto [17] [18]. El otro
tipo de representacién utilizado fue FastText, el cual
permite representar palabras como conjuntos de
subcadenas de caracteres, lo cual le permite
interpretar palabras que no estan en el vocabulario
original [19].

Cada conjunto de datos que se generd por la
transformacion del texto en formato numérico fue
divido en conjunto de entrenamiento (80%) Yy
pruebas (20%), para luego ser utilizado con
diferentes clasificadores con el fin de seleccionar la
combinacién con mejor rendimiento entre datos y
algoritmo que produjera. Fueron utilizados,
clasificadores familias como Support Vector
Machines (SVM), que se caracterizan por buscar
hiperplanos 6ptimos para separar clases en espacios
de alta dimension. Fueron utilizados Ensemble
Methods, que combinan mdltiples clasificadores
para mejorar el rendimiento general. Otra familia
que se trabajo, fue Generalized Linear Models
(GLM) que incluyen modelos como la regresion
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logistica y Ridge para ajustar relaciones entre
caracteristicas 'y objetivos. Los K-Nearest
Neighbors (K-NN) asignan clases en funcién de los
vecinos mas cercanos, mientras que los Decision
Trees dividen los espacios segun las caracteristicas.
El Discriminant Analysis, busca una proyeccion de
las caracteristicas originales en un nuevo espacio en
el que las clases estén mejor separadas, y XGBoost
emplea el boosting combinados con residuos para
entrenar nuevos arboles y regularizacion para evitar
sobreajuste [14] [20] [21] [22].

Luego se seleccion6 el mejor algoritmo por tipo de
trasformacion, estos algoritmos y conjunto de datos
se les hicieron intervenciones como el balanceo de
clases, utilizando el submuestreo aleatorio (Random
undersampling, RUS) reduce ejemplos de la clase
mayoritaria, afectando la generalizacion del
modelo. El sobre-muestreo aleatorio (Random
oversampling, ROS) replica instancias de la clase
minoritaria. La técnica Synthetic minority
oversampling technique (SMOTE) crea instancias
sintéticas de la clase minoritaria a partir de vecinos
cercanos, mejorando el equilibrio y la
generalizacion del modelo [21]. Adicionalmente, se
realiz6 ajuste paralelo de hiper-parametros,
mediante la libreria Mango [23].

A partir de estas intervenciones se selecciono el
modelo con mayor valor de F1, como criterio de
mejor combinacién de precisién (porcentaje de
predicciones correctas entre las predicciones
positivas) y sensibilidad (porcentaje de instancias
positivas correctamente identificadas) [24]. Al
tratarse de un problema multiclase la seleccion
inicial de los mejores modelos se realizé mediante
el calculo promedio del valor de cada métrica [25].

3. RESULTADOS

En la tabla 2, se muestran la distribucion de los
resultados, para cada uno de los métodos utilizados
en la transformacion del texto a una representacion
numérica. Tanto BoW, como TF-IDF, coinciden en
el mismo ndmero de atributos, esto se debe a la
forma de presentar las palabras. Pero el contenido
de cada valor dentro de la matriz resultado es
diferentes porque depende de como se calculan esos
valores dentro de la matriz y como estos valores se
ponderan en funcidn de la frecuencia y la rareza de
las palabras en el corpus [26]. La dimension del
espacio vectorial en el que se representaran las
palabras se defini6 en 500 para Word2Vec y
FastText. Se puede observar cémo los métodos
basados en frecuencia de aparicion proporcionan
una mayor dimensionalidad al conjunto de datos,
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mientras que los métodos basados en representacion
con vectores, este valor es configurable y puede ser
menor [27].

Tabla 2: Datos por representacion

Clase Atributos
BoW 1432
TF-IDF 1432
Word2Vec 500
FastText 500

Fuente: elaboracién propia

La tabla 3, presenta los resultados sobresalientes
para cada técnica de procesamiento de texto. Los
resultados que se muestran a la implementacion de
los clasificadores sin balancear los datos. Se puede
ver como los conjuntos de datos basados en
vocabulario, tienen un mayor rendimiento con
algoritmos lineales que los basados en vectores.
Adicionalmente se destaca que las incrustaciones de
palabras logran un mejor rendimiento en conjunto
con el algoritmo XGBClassifier.

Tabla 3: Métricas por modelo

Algoritmo F1 Técnica
LogisticRegressionCV 0.905 tfidf
PassiveAggressiveClassifier 0.900 bow
XGBClassifier 0.846 word2vec
XGBClassifier 0.802 fasttext

Fuente: elaboracién propia

Haciendo el andlisis del valor de F1 para cada una
de las clases, como se muestra en la tabla 4, todos
los algoritmos tienen un mejor comportamiento
identificando no conformidades (NC) y un
desempefio menor en las fortalezas (FO). Para las
oportunidades de mejora (OP), los resultados tienen
ligeras variaciones entre los algoritmos. Al igual que
los resultados promediados, al revisar la salida por
clase, se sigue teniendo en cuenta el mejor
rendimiento de los datos basados en vocabularios de

palabras.
Tabla 4: F1 por modelo

Algoritmo FO NC oM
LogisticRegressionCV 0.824 1 0.891
PassiveAggressiveClassifier 0.833  0.960 0.893
XGBClassifier 0.755  0.916 0.867
XGBClassifier 0.716  0.846 0.843

Fuente: elaboracion propia

La tabla 5, presenta los resultados sobresalientes
para cada técnica de procesamiento de texto. Se
entrenaron los clasificadores con los conjuntos de
datos mediante diferentes técnicas de balanceo de
clases. Con el &nimo de lograr el mejor modelo, se
ejecutaron las representaciones de las familias de
clasificadores. Para todos los clasificadores la
combinacién con ROS fue la que produjo la mejor
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salida y se lograron mejores resultados de F1, sin
ninguna intervencion en el conjunto de datos. Sin
embargo, cambiaron los clasificadores para tres de
las técnicas, mientras que se mantiene las técnicas
basadas en vocabularios permiten generalizar mejor
los textos, especialmente TF-IDF.

Tabla 5. Clases balanceadas

Algoritmo F1 Técnica
LogisticRegressionCV 0.917 tfidf
RandomForestClassifier 0.911 bow
LogisticRegressionCV 0.909 word2vec
GradientBoostingClassifier 0.818 fasttext

Fuente: elaboracion propia

Luego, se procedio a entrenar los clasificadores que
mostraron el mejor rendimiento para cada variante
de procesamiento de texto. Estos modelos se
ajustaron utilizando datos balanceados mediante las
técnicas identificadas previamente, ademas se
realiz6  optimizacion de  hiper-parametros.
Destacando, Unicamente el algoritmo
LogisticRegressionCV, al trabajar con el conjunto
de datos procesados mediante word2vec y aplicando
el balanceo de clases con ROS, logré una mejora en
su puntuacién de F1, aumentando a 0.918. En
contraste, el rendimiento de los deméas modelos
disminuyé al implementar los nuevos hiper-
parametros.

Para explicar por qué un modelo hizo una prediccién
particular, se utilizd LimeTextExplainer es una
parte de la biblioteca lime que permite entender
cémo funcionan los modelos de clasificacion de
texto al introducir pequefias modificaciones en el
texto original y crear un modelo més simple que
facilita generar explicaciones que resaltan las
palabras clave en una instancia de texto [28]. Las
instancias que fueron utilizadas, estan relacionadas
con las palabras frecuentes cada una de las clases.
Por ejemplo, en las fortalezas palabras como
permitido se repite 63 veces, para oportunidad de
mejora la palabra revision se repite 61 veces y en no
conformidad numeral se repite 30 veces. Otras
palabras relacionadas con palabras vacias no fueron
contadas, dado que estas no fueron incluidas en los
conjuntos de datos basados en vocabularios.

La figura 1, se ilustra la explicacion de una instancia
especifica del conjunto de datos de pruebas que fue
clasificada como "fortaleza". En esta explicacion, se
destacan las palabras clave "porque” y "permitido”,
las cuales tuvieron una influencia significativa en la
prediccion resultante.
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Prediction probabilities

ForTALEzA [ .90
NO_CONF
OP_MEID

Text with highlighted words

La realizacion y presentacion de los informes sobre las actividades que se le desarrollan a los
procesos y/0 dependencias, [GHS A JBRMANAN evidenciar las estrategias disefiadas y garantizar

¢l cumplimiento de las solicitudes requeridas

Fig. 1. Clasificacion fortaleza.
Fuente: elaboracion propia.

La figura 2 presenta la salida del modelo para una
instancia asociada a una oportunidad de mejora. En
esta visualizacién, se evidencian palabras como
"revision”, "actualizacion" e "interesadas" las cuales
tuvieron una contribucién positiva en la

clasificacion de esta instancia.

Prediction probabilities

FORTALEZA
NO_CONF
op_velo [ D93

Text with highlichted words
La rewision, “ § estandarizacion de los documentos del proceso [l que la

informacion sea controlada § de facil utilizacion por las partes inferesadas
Fig. 2. Clasificacion oportunidad de mejora.
Fuente: elaboracion propia.

Relacionado con las no conformidades, se muestra
como en la figura 3, las palabras No, es muy
significativa por su intensidad de color, también se
tiene la palabra evidencia y numeral como
contribuciones positivas a la clasificacion.

Prediction probabilities

FORTALEZA
no_cone [ 0
0P_MEIO
Text with highlighted words

§@ se encuentra evidencia que respalde el monitoreo y la evaluacion de I8 proveedores
responsables e [98 servicios gestionados bajo drdenes generales, con el fin d8 determinar su
desempefio. Este incumplimiento estd en contradiccion con el Numeral 9.1.3 literal F
contemplado en la Norma Técnica Colombiana NTC:1S0:9001.

Fig. 3. Clasificacion no conformidad.
Fuente: elaboracion propia.

Las apariciones que hacen en la imagen 2 y 3 de
palabras vacias, sugiere la utilizacion de estas en la
argumentacion de fortalezas y asi es como el modelo
lo entiende en donde el modelo explicativo local,
utilizo dichas palabras presentes en las instancias
perturbadas, para generar sus  respectivas
clasificaciones del modelo original.
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4, DISCUSION

Esta investigacion siguié las recomendaciones
propuestas en la literatura, relacionada con el
procesamiento de texto, especialmente durante el
preprocesamiento, donde enfoques como Bag-of-
Words (BoW) y TF-IDF requieren de la eliminacion
de palabras poco informativas, como stopwords
comunes o poco frecuentes, con el propdsito de
mejorar la eficacia de estos métodos [12]. El
enfoque BowW y TF-IDF tal y como lo sefialan
Gasparetto, Marcuzzo, Zangari, & Albarelli [29],
resulto vectores de alta dimensionalidad (1432
atributos). En contraste, word2vec y FastText
generan  vectores con  dimensiones  fijas
independientemente del tamafio del vocabulario,
preservando el orden original y la captura de
patrones semanticos y relaciones entre palabras con
mayor precision [29]. A pesar de los problemas que
puede generar una alta dimensionalidad en la
generalizacion de la funcién objetivo que presente
los datos [30], en esta investigacion se mostro que,
para todos los métodos de transformacién de la
representacion de texto utilizados, los modelos
entrenados generaban métricas de F1 por encima del
80% [31].

La combinacion utilizada con
LogisticRegressionCV,  entrenado  utilizando
Word2Vec en el procesamiento de texto y aplicando
la técnica de Random Oversampling (ROS) para
balancear clases, demostré su eficacia en la
clasificacion de hallazgos identificados en
auditorias internas. Las caracteristicas del modelo
elegido se centran en el uso del clasificador
LogisticRegressionCV, que emplea validacion
cruzada para optimizar la regularizacion. Este
enfoque al entrenarse con datos transformados
mediante  Word2Vec, permiti6 capturar las
relaciones semanticas presentes en el texto.
Ademas, la inclusion de la técnica de sobre muestreo
de clases con ROS, facilito un mejor rendimiento en
la clasificacion de distintas clases [32] [33].

Con la salida del modelo construido, se encontro que
las palabras adquieren significado dependiendo del
hallazgo que se esté reportando [34]. Para el caso del
término  “permitido”, el cual es usado
frecuentemente en la redaccion de una fortaleza, en
un contexto de calidad, denota acciones
encaminadas a cumplir de la mejor forma posible
con requisitos, normativas o estdndares establecidos
[35].

Desde la clasificacion de las oportunidades de
mejora, se destaca el término “actualizacion”, que
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denota hacer cambios 0 mejoras en algo para que
esté en linea con informacién o tecnologia mas
reciente. En calidad, puede implicar mantener los
métodos y procesos al dia. Connota, adaptacion,
innovacion y progreso. También puede sugerir la
exploracion de la excelencia y la voluntad de
mantenerse relevante en un entorno en constante
cambio. Complementariamente, la palabra revision,
se refiere denotativamente a un analisis exhaustivo
y critico de algo para evaluar su calidad, precision y
adecuacion. En el contexto de calidad, se trata de
examinar procesos y resultados en busca de posibles
mejoras. Connota, introversidn, analisis detallado y
busqueda de posibles areas de fortaleza y debilidad

[1].

Los términos usados en un contexto de no
conformidades: “evidencia” y “numeral”, palabras
que son clave esencial para comprender
completamente la naturaleza y los alcances de cada
término. Respecto a la palabra evidencia
denotativamente, se refiere a los datos, hechos o
informacion que respaldan o corroboran una
afirmacion, hipétesis o conclusion. En el contexto
de una no conformidad, la evidencia puede ser
crucial para identificar y comprender el problema.
Connota objetividad, comprobacién y fundamento
solido. El térmico numeral, denota una seccién o
clausula en una politica o regulacion. Connota,
especificidad, detalle y formalidad en la
presentacion de informacion [36].

Finalmente, la investigacion aprovecho los recursos
que proporciona el procesamiento del lenguaje
natural para lograr una identificacion semantica que
permitiera entender el significado de la redaccion de
los hallazgos dentro de un contexto linguisticos y
cultural particular [37] [38]. Los resultados
demostraron la eficacia de la combinacion de las
palabras incrustadas, con equilibrio de clases
mediante sobre muestreo, para entrenar un modelo
para clasificacion de hallazgos detectados en
auditorias internas, que permitira optimizar tiempos
y recursos en los procesos de mejora continua de la
organizacion.

5. CONCLUSIONES

En esta investigacion se resaltd la importancia de la
automatizacion en la comprension y clasificacion de
hallazgos en auditorias internas. Mediante técnicas
de procesamiento de lenguaje natural, se logra
analizar y categorizar de manera efectiva los
resultados de las auditorias, lo que facilita la toma
de decisiones y abre las posibilidades para evaluar
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la calidad de un texto de acuerdo a como lo clasifica
el modelo.

Si bien, el conjunto de datos que fue seleccionado
como el que mejor generalizaba los datos fue
Word2Vec, las diferentes técnicas de procesamiento
de texto, como Bag-of-Words (BoW), TF-IDF, y
FastText, también generan resultados cercanos al
seleccionado, esto sugiere que no existe un dominio
entre los métodos basados en vocabulario con
relacion a los métodos basados en vectores de
palabras incrustadas. Adicionalmente, una vez
tratado el texto y convertido a valores numéricos se
pueden utilizar otras técnicas propias del
aprendizaje automatico como el balanceo de clases,
y la optimizacion de hiper-pardmetros para mejorar
el rendimiento del modelo.

Los resultados indican como la aplicacion de
procesamiento de lenguaje natural puede ayudar a
mejorar la comprensién de los informes de
auditoria, dado que las palabras utilizadas en los
hallazgos adquieren significados especificos
dependiendo de la categoria (fortalezas, no
conformidades u oportunidades de mejora). Esto
indica que el modelo identificé adecuadamente la
seméantica y el contexto linguistico utilizado por los
auditores, al utilizar palabras propias de cada tipo de
hallazgo para hacer la clasificacion.
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