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RESUMEN 

Este trabajo de tesis fue elaborado con el fin de poder analizar 3 algoritmos 

fonéticos, para su utilización en la búsqueda de nombres en español dentro de la 

lista negra de OFAC.  

Todo esto con el objetivo de poder elegir el algoritmo que mejores resultados 

mostrase en relación a su índice de falsos positivos y efectividad en la búsqueda, 

para el combate al lavado de dinero y el financiamiento al terrorismo. 

Se generó una lista de nombres hispanos con 10,000 entradas distribuidas 

aleatoriamente para hacer las pruebas de los algoritmos, tales que fueron 

obtenidos mediante el uso de la paquetería de algoritmos fonéticos provista por 

apache y que están programados en el lenguaje java. 

Posteriormente se elaboró un software capaz de utilizar los algoritmos fonéticos, y 

que recibiera de entrada un conjunto de datos divididos en 15 muestras de 20 

nombres y así poder ver el índice de coincidencias positivas de estos algoritmos, 

cuando se comparaban los conjuntos de datos contra la lista negra de OFAC. 

Una vez obtenidas las coincidencias se procedió a analizar los datos, mediante un 

estudio estadístico de ANOVA de una sola vía, esto para un total de 6 variables 

distintas que al final nos ayudarían a determinar que algoritmo tiene un mejor 

comportamiento y eficacia al ser utilizado con una lista de nombres en español. 

Al final se analizaron los resultados y se arrojaron las conclusiones pertinentes, 

seleccionando el algoritmo que mejor cumplía con las premisas de los objetivos 

planteados en este documento  

Por último, se platicaron las recomendaciones para un estudio posterior que parta 

de la investigación hecha en este documento y que se beneficie de los resultados 

arrojados al final del análisis de esta tesis. 
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ABSTRACT 

The main purpose of this work was to analyse the characteristics of 3 phonetic 

algorithms in order to discern which of them is the most suitable to be used in the 

search of names written in Spanish at the OFAC blacklist. 

The chosen algorithm was the one with the lowest false positive rate while continues 

being effective in the search of any given name. The aim is to use the result of this 

study to help the combat of money laundry and terrorism financing. 

The phonetic algorithms were obtained from the java encode package provided 

by apache, and it was generated a list with 10,000 names in spanish with a random 

generation pattern to be used with the phonetic algorithms and the OFAC blacklist. 

A special software was developed in order to use the phonetic algorithm package 

and the lists of names and blacklist, this software accepted as an entry value a list 

of files that was matched with the phonetic algorithms and the OFAC blacklist. 

The sample was created forming 15 groups of 20 entries and put them in files that 

were processed by the software created, all this in order to create some metrics that 

were used to analyze the algorithms and the different variables that helped proving 

the objetives. 

Finally the information was compared using the one way ANOVA test in order to 

determine which algorithm showed the best results with the different variables 

evaluated.  
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INTRODUCCIÓN 

 

El combate al lavado de dinero y al financiamiento al terrorismo es hoy en dia en 

México, y en el mundo un punto importante de seguridad, tanto así que en cada 

informe de gobierno en México es agregado un rubro donde se presentan los 

resultados en estos dos temas.  

Es de recalcar el esfuerzo que distintos organismos alrededor del mundo invierten 

para reformular las leyes que regirán en la mayoría de los países y que ayudaran a 

tener una homologación de esfuerzos para poder así ser más efectivos 

combatiendo todo tipo de actividades delictivas relacionadas al lavado de dinero.  

Hoy en día, donde el número de transacciones y operaciones bancarias que se 

hacen por medios electrónicos va en crecimiento, así también la seguridad debe 

de ir a la par y por este motivo es necesario contar con software que ayude a 

discernir entre los distintos tipos de delitos para poder encontrar patrones o detalles 

que apoyen en la lucha contra todo tipo de fraude electrónico y bancario, así 

como, la prevención del blanqueo de capitales y permitiendo así poder detener 

una transferencia o una operación bancaria a aquellas personas que no tengan 

permitido hacer este tipo de operaciones, dado que se encuentran dadas de altas 

en alguna lista con nombres de personas con las que no se tiene permitido hacer 

negocios (lista negra). 

En el mundo existen más de 400 listas negras, alimentadas por gobiernos de distintos 

países alrededor del mundo u organizaciones de la iniciativa privada, Una de las 

listas más conocidas y usadas alrededor del mundo, es la lista de OFAC (Oficina de 

Control de Activos Extranjeros del Departamento de Tesoro de Estados Unidos, por 

sus siglas en inglés) que concentra información de muchas de las listas existentes 

como la del FBI, o países como Reino Unido, Nigeria, entre otros. Esta lista es tomada 

como base para ser utilizada en otros países, uno de ellos, México (Videgaray Caso, 

2014). 
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Siendo conscientes que un banco puede llegar a manejar miles de transacciones 

diarias, entre cientos o miles de personas, hacer la revisión de nombres de los 

clientes contra la lista de OFAC tiene que ser un proceso que permita poder 

detener o dejar pasar una transacción en cuestión de segundos, es aquí donde la 

informática juega un papel importante, ya que la implementación y uso de 

algoritmos que permitan hacer estas búsquedas es imperativa. 

Los algoritmos de búsqueda aproximada son de distintos tipos y algunos pueden 

ayudar a otros a precisar los resultados, por ejemplo, los algoritmos que mejores 

resultados dan y en menor tiempo, son los algoritmos de lógica difusa, pero se 

puede mejorar este tipo de búsquedas y mejorar los tiempos al hacer uso de 

algoritmos de coincidencia de nombres por variación fonética, esto es, según 

como se pronuncie un nombre en determinado país, puede haber similitud con el 

nombre escrito de una forma distinta, ejemplo, Steve y Stephen, los cuales para 

algunos algoritmos de tipo fonético, tendrían similitudes y podrían ser considerados 

como el mismo nombre.  

Los algoritmos fonéticos generan cadenas de caracteres llamados tokens que al 

ser ingresados en el proceso de algoritmo de lógica difusa, podrían ayudar en la 

mejora de los resultados (Ramachandran, 2014). 

En esta investigación se revisaron 3 de los más usados algoritmos de coincidencia 

de nombres por variación fonética: soundex, NYSIIS, metaphone (Lait & Randell, 

1995), adaptados a distintos lenguajes y se buscará determinar que algoritmo 

tendría mejores resultados para la búsqueda de nombres contrastada contra la 

lista de OFAC. 

Para tal fin, la siguiente investigación consta de 5 capítulos principales:   

1. Planteamiento del problema 

o En este capítulo se revisan los antecedentes del tema, su relevancia, 

justificación y objetivos y se establece un precedente para abordar 

la investigación contenida en este documento. 
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2. Marco Teórico 

o En este apartado se trata con más detalle el sustento teórico de los 

temas utilizados en la elaboración de esta investigación. Se hace una 

revisión a los algoritmos utilizados para la búsqueda de nombres así 

como se profundizará en temas de prevención de crimen financiero, 

en este caso, lavado de dinero y financiamiento al terrorismo. 

3. Diseño Metodológico 

o En este capítulo se describe la metodología que dará soporte a las 

diferentes pruebas, esto con el fin de apoyar a la generación de 

conclusiones y de resultados significativos.  

4. Análisis de Resultados 

o Este tema se revisan los resultados obtenidos, para cimentar las 

conclusiones finales, y en base a estas conclusiones derivar en la 

selección de un algoritmo que apoye a tener mejores resultados en 

la búsqueda de nombres contra la lista de OFAC. 

5. Conclusiones 

Para finalizar, en este capítulo, se platica de la enseñanza que nos dejó esta 

investigación, posibles aplicaciones y futuros estudios que puedan derivar 

de los datos obtenidos.  
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Capítulo 1: Planteamiento del Problema 

1.2 Antecedentes 

1.2.1 Lavado de Dinero y Combate al Terrorismo 

1.2.1.1¿Qué es el Lavado de Dinero, o Lavado de Activos? 

 

El lavado de activos puede referirse de varias maneras. La mayoría de los países 

aceptan la definición aprobada por la Convención de las Naciones Unidas contra 

el Tráfico Ilícito de Estupefacientes y Sustancias Psicotrópicas (ONU, 1988) y la 

Convención de las Naciones Unidas contra la Delincuencia Organizada 

Transnacional (ONU, 2000): 

Una definición apropiada para el lavado de activos la da Paul Schott (Schott, 2007) 

y dice:  “Es la conversión o la transferencia de bienes, a sabiendas de que tales 

bienes provienen de alguno o algunos de los delitos [de narcotráfico], o de un acto 

de participación en tal delito o delitos, con objeto de ocular o encubrir el origen 

ilícito de los bienes o de ayudar a cualquier persona que participe en la comisión 

de tal delito o delitos a eludir las consecuencias jurídicas o de sus acciones. 

La ocultación o el encubrimiento de la naturaleza, el origen, la ubicación, el 

destino, el movimiento o la propiedad de bienes, o de derechos relativos a tales 

bienes, a sabiendas de que proceden de un delito o delitos, o de un acto de 

participación en tal delito o delitos 

La adquisición, posesión o utilización de bienes, a sabiendas, en el momento de 

recibirlos, de que tales bienes proceden de un delito o delitos, o de un acto de 

participación en tal delito o delitos.” 

Por su parte, el órgano intergubernamental denominado Grupo de Acción 

Financiera sobre el Blanqueo de Capitales y Financiamiento al Terrorismo (GAFI, por 
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sus siglas en inglés), define el lavado de dinero como: “procesamiento de 

ganancias derivadas de la actividad criminal para disfrazar su procedencia ilícita, 

permitiendo a los criminales gozar de ellas sin arriesgar su fuente” (Gamboa, 2013). 

Basado en esta definición, podemos ejemplificar el ciclo de lavado de dinero o de 

activos en el siguiente diagrama. 

Ilustración 1- Ciclo de vida del lavado de dinero 

 

Fuente: Secretaría de Hacienda y Crédito Público, (SHCP, 2015) 

 

1.2.1.2 Antecedentes del Lavado de Dinero 

Uno de los efectos que ha sido cuestionado a la globalización económica, es que 

de forma simultánea a las actividades ilícitas vinculadas a los procesos productivos 

internacionales, se propician las condiciones para el crecimiento de la 

consolidación de organizaciones criminales dedicadas a actividades como el 

tráfico de drogas, el comercio ilegal de armas, la inmigración clandestina, la 

pornografía infantil y los fraudes financieros, entre otro ilícitos (González Rodríguez, 

2009). 

Colocación
•Se obtiene el 

dinero 
procedente de 
operaciones 
ilícitas

Integración
•Inversiones financieras e 

industriales
•Compra de bienes de lujo, 

etc...

Ocultamiento
•El dinero "sucio" 

ingresa al sistema 
financiero
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El inicio del fenómeno del lavado de dinero, generalmente se ubica en los años 

sesentas, a la par del desarrollo e incremento lucrativo de los mercados masivos de 

droga; sin embargo, autores como Córdova y Palencia (Córdoba Gutiérrez & 

Palencia Escalante, 2001) señalan lo siguiente: 

“… los primeros capitales blanqueados se dieron en Estados Unidos, en la época 

de los gánsteres y de la llamada Ley Seca. Para ese entonces, se dice que Chicago, 

en la década de 1920, un grupo de delincuentes con negocios en el alcohol, el 

juego, la prostitución y otras actividades ilícitas, compraron una cadena de 

lavanderías. Al final de cada día, juntaban las ganancias ilícitas provenientes de los 

otros negocios, quedando en conjunto justificadas como obtenidas de actividades 

legales”  

Así el origen del término “lavado de dinero”, que es relativamente reciente, se 

remonta a la época del mafioso norteamericano Meyer Lanski, bien conocido en 

el tiempo de la prohibición. Este delincuente, por aquel entonces creó en Nueva 

York una cadena de “lavanderos” que servían para blanquear los fondos 

provenientes de la explotación de casinos ilegales. Bastaba con poner cantidades 

importantes en efectivo, que recogía de los casinos, dentro de las cajas de su 

cadena de lavanderías; para que esos fondos ingresaran al círculo bancario. 

Claudia Gamboa (Gamboa, 2013) señala, que se han practicado ciertas formas 

de lavado de dinero desde que surgió la necesidad de ocultar la índole o la 

existencia de ciertas transferencias financieras por razones ya sean políticas, 

comerciales o jurídicas. 

El lavado de dinero es uno de los delitos más graves de la criminalidad organizada 

contemporánea, su evolución en el derecho internacional y en los marcos legales 

de los estados, demuestra con suficiencia que se trata de una práctica que ha 

marcado sus propias tendencias en la sociedad actual según lo comenta José 

González (González Rodríguez, 2009). 

Las actividades ligadas al lavado de dinero representan riesgos en diversos 

aspectos, además de las obvias lesiones al tejido social, esta actividad puede 
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afectar el sistema económico en la medida en que debilita la integridad de los 

mercados financieros, pudiendo generar el riesgo de disminuir el control de la 

política económica, contribuyendo a introducir distorsiones e inestabilidad en los 

mercados, propiciando la pérdida de ingresos fiscales y representando un riesgo 

para las instituciones financieras y la economía en su conjunto. 

1.2.1.3 Antecedentes Legales 

La separación de actividades que tipifican que recursos pueden ser considerados 

de procedencia ilícita, tiene su origen en la Ley del Secreto Bancario (The Bank 

Secrecy Act) de 1970, que impuso a las instituciones financieras de Estados Unidos 

obligaciones de mantener constancia de determinadas operaciones y de 

reportarlas a las autoridades. 

Desde sus inicios, ese sistema de reportes financieros implementado por la Ley del 

Secreto Bancario resultó ser un instrumento ineficaz para luchar de forma efectiva 

contra el lavado de dinero ya que esa ley únicamente estableció la obligación de 

reportar las posibles operaciones ilícitas, de forma que los posibles lavadores de 

dinero podían seguir ejerciendo sus actividades sin posibilidad de una sanción. 

Derivado de este contexto, el Congreso de los Estados Unidos, expidió la 

denominada “Ley de Control de Lavado de Dinero” en 1986, que tipifico el delito 

de lavado de dinero, sancionándolo con una pena de hasta 20 años. Esta ley, que 

al mismo tiempo federalizo tales actividades, autorizó la confiscación de ganancias 

obtenidas por los lavadores y proporcionó a las autoridades federales herramientas 

adicionales para investigar el lavado de dinero (Córdoba Gutiérrez & Palencia 

Escalante, 2001). 

Asumiendo que el primer antecedente normativo sobre el tema se encuentra en la 

Ley de Secreto Bancario de 1970 y la Ley de Control de Lavado de Dinero de 1986, 

es posible señalar que la internacionalización de este ilícito ha sido rápida. Así, la 

comunidad internacional ha reaccionado con eficacia por lo menos en cuanto 

hace a la regulación legal (González Rodríguez, 2009). 
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1.2.1.4 Instrumentos Internacionales 

A partir de finales de la década de 1980, la comunidad internacional a través de 

diversas instituciones, ha venido desarrollando un marco normativo orientado a 

prevenir la utilización del sistema financiero para el blanqueo del dinero 

proveniente de las actividades ilícitas del crimen organizado, dando origen a los 

siguientes instrumentos multilaterales:  

• La Declaración de Basilea, (Basilea, 1988). 

• La Convención de las Naciones Unidas contra el Tráfico Ilícito de 

Estupefacientes y Sustancias Sicotrópicas, -Convención de Viena- (ONU, 

1988). 

• El Informe del Grupo de Acción Financiera (GAFI, 1989). 

• La Convención en Lavado, Registro, Embargo y Confiscación de los 

Productos del Crimen (CICAD, 1990). 

• El Tratado de la Comunidad Económica Europea que provee las bases del 

Consejo Directivo de Prevención del Uso del Sistema Financiero con 

propósitos de Lavado de Dinero (Gibson García, 2009). 

• El Plan de Acción de Buenos Aires (UNDP, 1995). 

• La Declaración Política y el Plan de Acción contra el Lavado de Dinero de 

la Sesión Especial de la Asamblea General de las Naciones Unidas sobre el 

Problema Mundial de Drogas y los Principios de Wolfsberg (Schott, 2007). 

Como lo menciona José González (González Rodríguez, 2009), se han constituido 

diversos grupos que tienen como finalidad establecer mecanismos de cooperación 

enfocados al combate del lavado de dinero, entre tales instancias se encuentran: 

el Grupo de Acción Financiera (GAFI); el Grupo Egmont; el Grupo de Acción 

Financiera del Caribe (CFATF, por sus siglas en inglés); el Comité de Expertos para 

la Evaluación de Medidas Contra el Lavado de Dinero del Consejo de Europa (PC-

R-EV Commite, por sus siglas en inglés); el Grupo Contra el Lavado de Dinero del 

Este y Sur de África (ESAAMLG, por sus siglas en inglés); el Grupo de Asia Pacífico 

Contra el Lavado de Dinero (APGML, por sus siglas en inglés) y el Grupo de Acción 
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Financiera de América del Sur (GAFISUD), entre otras instancias internacionales que 

persiguen el mismo fin. 

1.2.1.5 Actividades Vulnerables en México 

Las actividades vulnerables en México, son todas aquellas que por su tipo o índole 

están tipificadas dentro de la ley LFPIORPI (Gobierno de México, 2012) como 

actividades a ser evaluadas y  monitoreadas para prevenir el lavado de dinero y el 

financiamiento al terrorismo, estas se encuentran listadas en la siguiente ilustración 

(Ilustración 2).  

Ilustración 2- Actividades vulnerables tipificadas en la ley LFPIORPI 

 

Fuente: Secretaría de Hacienda y Crédito Público  (SHCP, 2015) 

 

1.2.1.6 Segmentación de Actividades para el Combate al Lavado de Dinero 

Una vez revisadas las medidas preventivas para el combate al lavado de dinero, 

podemos identificar los diferentes rubros a los que la detección y monitoreo de 

actividades sospechosas se refiere, listadas a continuación: 

• Identificación del cliente y debida diligencia ( KYC/CDD, Know Your 

Customer and Customer Due Diligence, por sus siglas en inglés) 
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• Monitoreo de actividades sospechosas (SAM, Suspicious Activity Monitoring, 

por sus siglas en inglés) 

• Revisión de listas negras (WLF, Watchlist Filtering, por sus siglas en inglés) 

• Servicio de Manejo de Casos (CMS, Case Management System, por sus siglas 

en inglés) 

Ilustración 3 - Principales actividades para la revisión de actividades ilícitas y la prevención de 
lavado de dinero y el combate al terrorismo 

 

Fuente: Elaboración propia 

En la Ilustración 3 podemos ver como la actividad de revisión de nombres está 

ligada tanto al inicio de la captura de un nuevo cliente o actualización de sus 

datos, así como en el monitoreo de transacciones recurrentes y actividades que 

pudiesen llegar a ser sospechosas en caso de que incumplan con algún mandato 

estipulado en la Ley LFPIORPI (Gobierno de México, 2012). 

El servicio de manejo de casos (CMS, por sus siglas en inglés), no es otra cosa más 

que una herramienta de software en el cual se pueda concentrar todos aquellos 

casos o alertas que hayan sido detectadas en el proceso de monitoreo de 

actividades sospechosas, y que puedan ser susceptibles a investigación por parte 

de las autoridades bancarias. Es de saber que no contar con un sistema de estas 

características se traduciría en tiempo invertido para hacer funcionar los 3 

elementos claves en la lucha contra el lavado de dinero, ya que hacer seguimiento 

CMS 
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de una actividad no sería tan transparente, y faltaría una parte importante dentro 

de este tipo de sistemas, la ponderación general de las alertas que se hayan 

levantado en los diferentes rubros para un mismo cliente. 

1.2.1.7 Revisión de Listas Negras 

Cada persona o entidad financiera que realice algunas de las actividades 

vulnerables (Ilustración 2) debe por ley monitorear todo de tipo de transacciones y 

transferencias haciendo uso de los estatutos estipulados en la Ley LFPIORPI (Ley 

Federal para la Prevención e Identificación de Operaciones con Recursos de 

Procedencia Ilícita), además, debe por mandato revisar a la persona o empresa 

que está realizando este tipo de movimientos financieros, todo esto haciendo una 

búsqueda de su nombre contra la lista negra de la SHCP, basada en la lista de 

negra de OFAC. 

Las búsquedas de nombres pueden arrojar distintos resultados, generar alertas o 

inclusive llegar a detener una transacción dependiendo del tipo de resultado que 

arroje la búsqueda. Estas búsquedas se hacen sobre listas que a su vez tienen que 

estar actualizadas si no diario, si de manera muy regular. 

Para poder hacer frente al creciente uso de la tecnología y medios digitales para 

realizar transacciones o transferencias electrónicas es necesario contar con 

software especializado que ayude con las búsquedas de nombres entre un 

volumen elevado de transacciones (para el caso de una institución bancaria) al 

día. Software que esté basado en algoritmos que permitan buscar si no de forma 

precisa, si aproximada y permitan hacer una pre-selección de posibles actividades 

ilícitas. 

1.2.1.8 Búsqueda de Nombres 

El proceso de coincidencia de nombres, es la comparación de dos conjuntos de 

datos para identificar entradas similares entre dos listas, si no exactas, al menos 

aproximadas y que permitan poner atención solo a las entradas que resulten 

relevantes o que tengan alguna relación entre sí. 
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Los algoritmos deben de ser capaces de detectar coincidencias entre dos listas, 

algunos de ellos fonéticas o por medio de comparación de distancias entre 

caracteres. Tanto los algoritmos fonéticos como de distancia entre caracteres son 

ampliamente usados hoy en día en conjunto con algoritmos de lógica difusa para 

tener un mejor rendimiento y precisión a la hora de realizar dichas búsquedas 

(Ramachandran, 2014). 

1.2.2 El Lavado de Dinero, sus Leyes, sus Sanciones y sus Números 

1.2.2.1 Cronología de la Lucha Contra el Lavado de Dinero 

La lucha contra el lavado de dinero comenzó en los años 70’s con la formulación 

de la ley del Secreto Bancario (BSA, Bank Secrecy Act, por sus siglas en inglés). 

Desde entonces las regulaciones y leyes han ido evolucionando para hacerle 

frente a este problema (ver Tabla 1). 
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Tabla 1 - Evolución de las leyes en el mundo para combatir el lavado de dinero y el financiamiento 
al terrorismo. 

 

Fuente: Elaboración Propia 
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1.2.2.2 Normativa en México para el Combate al Lavado de Dinero 

El 17 de octubre de 2012 se publicó en el Diario Oficial de la Federación la Ley 

Federal para la Prevención e Identificación de Operaciones con Recursos de 

Procedencia Ilícita (LFPIORPI). La Ley tiene por objeto proteger al sistema financiero 

y la economía nacional, estableciendo medidas y procedimientos para prevenir y 

detectar actos u operaciones que involucren recursos de procedencia ilícita, de 

acuerdo con la Ley, diversas actividades no financieras son consideradas 

vulnerables (SHCP, 2015). 

1.2.2.3 Estimación de Costo Económico del Lavado de Dinero en México 

De acuerdo con un estudio realizado por Pedroza, (Pedrosa Leyva, 2013) las 

instituciones del sistema financiero mexicano están obligadas a reportar a la UIF 

(Unidad de Inteligencia Financiera de la SHCP) cualquier operación que detecten 

o realicen y que se ubique en alguno de los siguientes supuestos: 

• Operaciones relevantes: cuando una transacción es superior a los 10 mil 

dólares. 

• Operaciones inusuales: si no coincide con el patrón habitual de 

comportamiento transaccional del cliente. 

• Operaciones preocupantes: en la que interviene un representante de la 

institución financiera y pudiera contravenir cualquier disposición legal. 

Pedroza menciona en su artículo que en base a un modelo de estudio hecho por 

Argentiero et al. (Pedrosa Leyva, 2013), se estimó la cantidad de recursos 

monetarios producidos por actividades ilegales que son potencialmente objeto de 

lavado de dinero en México. En él se asume la existencia de dos sectores (formal e 

informal), donde actúan tres agentes (empresas, hogares y gobierno).  

De acuerdo a los resultados del modelo, el valor estimado promedio de lavado de 

dinero en México entre el segundo trimestre de 1993 y el 2009 equivalió a 1.688% 

del producto interno bruto (PIB) como se muestra en la siguiente la Tabla 2. 
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Tabla 2- Frecuencia de lavado de dinero nacional anual - México 1993-2008 

 

Fuente: Lavado de dinero en México.  Estimación de su magnitud y análisis de su combate a través 
de la inteligencia financiera (Pedrosa Leyva, 2013). 

 

En la Tabla 3 podemos ver la cantidad de operaciones inusuales que fueron 

reportadas al SAT por entidad federativa del 2004 al 2008. Así mismo en la Tabla 4 

podemos ver qué porcentaje del PIB equivalen las cantidades antes mencionadas 

en la Tabla 2 por entidad federativa. 
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Tabla 3 - Reporte de operaciones inusuales por Entidad Federativa 

 

Fuente: Lavado de dinero en México.  Reporte de operaciones inusuales en comparación con el PIB  
(INEGI, 2015). 
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Tabla 4- Lavado de Dinero por Entidad Federativa en relación al PIB. 

 

Fuente: Lavado de dinero en México.  Reporte de operaciones inusuales en comparación con el PIB  
(INEGI, 2015). 

 

La Secretaría de Hacienda y Crédito Público identifica, por igual, que en el sistema 

financiero mexicano se registra un excedente de 10 mil millones de dólares al cierre 

del año fiscal, que presuntamente provienen de actividades ilícitas. Así mismo el 

Centro Nacional de Inteligencia sobre Narcótico del Departamento de Justicia de 
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los Estados Unidos de América (NDIC, por sus siglas en inglés) dice desconocer la 

cantidad exacta de dinero que abandona el país, aunque estima que cerca de 

39 mil millones de dólares se lavan fuera de sus fronteras, acción que desarrollan 

sobre todo organizaciones criminales de Colombia y México, siendo México el país 

que lava en más volumen (CESOP, 2012). 

No Money Laundering, una ONG estadounidense, estima que en México los 

cárteles del narcotráfico obtienen ganancias de alrededor de 5% del producto 

interno bruto (PIB), cifra que ascendería a poco más de 59 mil 500 millones de 

dólares, si se considera el PIB nominal del segundo trimestre de 2015 y del tipo de 

cambio al cierre de junio del mismo año (INEGI, 2015). 

Tomando en consideración las notas de Scheider y Enste, en su publicación, La 

Sombra de la Economía y la Corrupción Alrededor del Mundo, Nuevos Estimados 

para 145 Países (Shadow Economies and Corruption All Over the World: New 

Estimates for 145 countries), se precisa la distribución de ganancias criminales según 

el tipo de economía en Estados Unidos y México (CESOP, 2012). 

Ilustración 4 - Distribución de ganancias criminales por tipo de economía en Estados Unidos y 
México. 

 

Fuente: Lavado de Dinero. Indicadores y Acciones Binacionales (CESOP, 2012). 

 

La Integridad Financiera Global y la Universidad de Columbia en Nueva York 

estiman, a partir de publicaciones del Instituto de Economía Internacional en 
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Washington D.C., la distribución del blanqueo de dinero según la actividad criminal 

en Estados Unidos y México (CESOP, 2012). 

Ilustración 5- Distribución de blanqueo de dinero según actividad criminal en Estados Unidos y 
México. 

 

Fuente: Lavado de Dinero. Indicadores y Acciones Binacionales (CESOP, 2012). 

 

Los resultados contra el combate al lavado de dinero que se presentaron en el 

Quinto Informe de Gobierno presentado en el 2011 por el entonces presidente de 

México, Felipe Calderón, se muestran en la Tabla 5. 
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Tabla 5 - Resultados del combate a las operaciones con recursos de procedencia ilícita (Lavado de 
Dinero), 2007-2011. 

 

Fuente: Procuraduría General de la República. Unidad Especializada en Investigación de 
Operaciones con Recursos de Procedencia Ilícita y de Falsificación o Alteración de la Moneda. 

(Calderón Hinojosa, 2011) 

Así mismo los últimos datos mostrados en el Tercer Informe de Gobierno del 

Presidente en turno, Enrique Peña Nieto muestran los siguientes resultados en el 

combate al lavado de dinero, véase la Tabla 6. 
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Tabla 6- Resultados del combate a las operaciones con recursos de procedencia ilícita (Lavado de 
Dinero), 2015.  

 

Fuente: Procuraduría General de la República. (Peña Nieto, 2015) 

 

La Unidad de Inteligencia Financiera, de la SHCP recibió 13.7 millones de reportes 

de operaciones y avisos de sujetos obligados de los sectores financiero y no 

financiero entre septiembre de 2014 y julio 2015, con la finalidad de detectar y 

denunciar operaciones con recursos de procedencia ilícita y financiamiento al 

terrorismo. Al respecto destaca (Peña Nieto, 2015): 

• Formuló 69 denuncias ante la PGR (Procuraduría General de la República), 

que involucran a 559 sujetos por probable comisión del delito de 

operaciones con recursos de procedencia ilícita, logrando el aseguramiento 
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de 260 millones de pesos y 115.1 miles de dólares de los Estados Unidos de 

América. 

• Se incluyeron 798 personas en la Lista de Personas Bloqueadas, ente las 

cuales 669 son internacionales y 129 son nacionales, en relación a estos 

últimos, se han bloqueado saldos por 279.4 millones de pesos y 4.9 millones 

de dólares. 

1.3 Planteamiento del Problema 
 

Los algoritmos utilizados hoy en día para llevar a cabo una búsqueda de 

coincidencia de nombres, son algoritmos fonéticos (basados en la pronunciación 

de las palabras) y algoritmos de cálculo de distancia (también conocidos como 

reconocimiento de patrones), existen diferencias en sus usos y aplicaciones, y 

también adaptaciones de estos algoritmos según su utilización y contexto, algunas 

de las aplicaciones para estos algoritmos son para su utilización en la búsqueda de 

nombres dentro de las redes sociales, para hacer emparejamiento de individuos, 

reconocimiento geográfico de personas en base a la pronunciación de su nombre 

y búsqueda genealógica de familias y apellidos, véase (Lait & Randell, 1995) para 

futuras referencias. 

En lo que respecta al lavado de dinero y el combate al terrorismo, ha habido ajustes 

hacia los algoritmos más usados, principalmente los de tipo fonético, al estar 

relacionado con tareas aduanales, en donde el reconocimiento de una persona 

por la forma en la que se pronuncia su nombre es importante para el monitoreo de 

entradas a un país. El algoritmo más utilizado para estos casos es el algoritmo 

soundex (David et al., 2012). 

El algoritmo (soundex) junto con otros 2 algoritmos adaptados para la búsqueda 

de nombres como lo son el metaphone (Ramachandran, 2014) y el NYSIIS (Sistema 

de Identificación e Inteligencia del Estado de Nueva York, por sus siglas en inglés), 

son algoritmos que utilizan el lenguaje inglés para el reconocimiento fonético. Si 
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bien en antiguos estudios se ha probado su precisión, no se cuentan con suficientes 

referencias para decir que sean algoritmos que funcionen de la misma manera con 

nombres en lenguaje en español, es decir, que las reglas gramaticales que se 

encuentran de manera intrínsecas programadas en estos algoritmos, podrían no 

encajar a la perfección con el uso de caracteres especiales y pronunciaciones 

especificas del lenguaje en español, como lo son la letra “ñ” o la omisión de la 

pronunciación de la letra “h” al inicio de una palabra.  

El problema se puede definir a partir de las siguientes afirmaciones: 

1. De acuerdo con datos provenientes del Comité de Seguridad Nacional de 

los Estados Unidos de América, un sistema actual para la detección de 

personas que quieren ingresar al país y que se encuentran en listas negras, 

tiene una tasa efectiva de un 56% de precisión (Select Committee on 

Homeland Security, 2004). Según estima PwC (Price Waterhouse Cooper por 

sus siglas en inglés), esta tasa de falsos positivos es más alta que la reportada 

por el Comité de Seguridad Nacional, llegando hasta una tasa de entre 90% 

y 95% de falsos positivos. La mayoría de estos casos debido a una incorrecta 

configuración de los sistemas de detección con los que cuentan las 

instituciones financieras o comerciales que hacen estas revisiones (PWC, 

2010). 

2. Acorde a una encuesta publicada por KPMG en el 2014, las principales áreas 

en las que las instituciones financieras y comercios están invirtiendo para 

combatir el lavado de dinero son (KPMG, 2014): 

• Mejora de los sistemas de monitoreo de transacciones 

• Revisión, actualización y mantenimiento de sistemas de Conocimiento 

del Cliente (KYC) 

• Reclutamiento de personal capacitado en el área de prevención de 

crimen financiero 
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Ilustración 6 - Resultado de la encuesta realizada por KPMG con datos recopilados en el 2014 

 

Fuente: Global Antimoney Laundering Survey (KPMG, 2014) 

 

3. Existen hoy en día estudios de algoritmos fonéticos adaptados a distintos 

lenguajes como lo son: 

• Algoritmo Daitch-Mokotoff Soundex, adaptado para nombres de Europa 

del Este. 

• Soundex, Metaphone, Double Metaphone, adaptado para el lenguaje 

inglés. 

• Beider-Morse Phonetic, adaptado para nombres judíos (Beider & Morse, 

2010) 

• Indian Soundex, adaptado para el lenguaje Indú (Shah, 2014) 

En estas investigaciones, se comprueba la necesidad de tener algoritmos precisos 

y adaptados al lenguaje de la zona geográfica donde se hace el monitoreo, para 

poder reducir así los falsos positivos, que vimos anteriormente que generan re-

trabajo y representan costos para las instituciones y provoca frustración en las 

personas que han sido detectadas falsamente como terroristas.  

Es por esto que el presente documento se concentró en el primer rubro arrojado 

por la encuesta realizada por KPMG (véase Ilustración 6), el cual está relacionado 

a la mejora de los sistemas de monitoreo de transacciones. 
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Particularmente se abordó el estudio uno de los sistemas de monitoreo llamado 

revisión de listas negras (WLF), utilizado para contrastar una lista de nombres de 

personas latinas contra la lista de OFAC. 

Con la finalidad de poder revisar la efectividad de tres de los algoritmos más 

utilizados hoy en día para la búsqueda de nombres sobre este tipo de listas negras, 

los cuales son: 

1. Soundex 

2. Metaphone 

3. NYSIIS 

Se utilizó la lista de OFAC como referencia y no la lista avalada por la SHCP de 

México debido a que esta última no es de dominio público y se sabe que tiene sus 

orígenes en la de OFAC (Videgaray Caso, 2014). 

En resumen, se analizarán los tres algoritmos fonéticos mencionados anteriormente 

(soundex, metaphone, NYSIIS) contra una lista de nombres hispanos, y se contrastó 

dicha lista con la lista negra de OFAC (SDN), la intención fue medir la efectividad y 

velocidad de ejecución de los algoritmos y revisar su comportamiento contra una 

lista de nombres que contienen aspectos ortográficos que no fueron considerados 

en los algoritmos al momento de su elaboración.  
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1.4 Justificación 
 

1.4.1 Impacto de Investigación 
 

Se sabe que no se cuenta con un algoritmo fonético que este perfectamente 

adaptado a la búsqueda de nombres en el lenguaje español, es por eso que medir 

la efectividad de los algoritmos mencionados con anterioridad tiene relevancia, 

esto para poder determinar cuál de ellos tiene un mejor desempeño y precisión en 

la búsqueda y comparación de los nombres contra la lista de OFAC.  

Tales resultados sustentan el estudio, y permiten revisar coincidencias insertando 

nombres de personas dentro de los datos a evaluar, identificadas por cometer 

actos de lavado de dinero o financiamiento al terrorismo. Por último la investigación 

sienta bases para continuar con la investigación y construcción de un algoritmo 

fonético basado en la pronunciación de nombres en español para combatir el 

lavado de dinero y el combate al terrorismo. 

1.4.2 Impacto Operativo 
 

Considerando una tasa de falsos positivos de hasta un 50% (Ramachandran, 2014); 

significaría el uso de recursos humanos y económicos para poder procesar a las 

personas que están siendo identificadas de forma errónea, o en el caso de los 

bancos, en el bloqueo de transacciones o transferencias, lo cual sería una perdida 

directa financiera para la institución. Este caso es mejor ejemplificado, si 

consideramos que en el 2015 hubo una afluencia de pasajeros de 38 millones en el 

aeropuerto de la Ciudad de México (SCT, 2016), de los cuales 12 millones son 

pasajeros provenientes de otros países y que por normativa tienen que ser revisados 

contra listas negras, podemos suponer que alrededor de 5 millones de esos 

individuos podrían ser catalogados de forma errónea; esto se transformaría en 

tiempo que el individuo que viaja perdería en revisiones, tiempo que el personal de 
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revisión se toma para determinar que una persona es en efecto libre de alguna 

persecución legal, entre otros factores que se ven afectados por cada persona 

detectada en el escaneo de nombres. 

1.4.3 Impacto Económico 
 

La detección de falsos positivos como la admisión de falsos negativos suponen 

impactos de diferente índole económico, como se muestra en la Ilustración 7. 

Ilustración 7 - Tomada de la encuesta de KPMG donde refleja los costos por gastos de 
incumplimiento 

 

 

Fuente: The Cost of Compliance 2013, (KPMG Cost of Compliance, 2013) 
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Estas multas por concepto derivado del lavado de dinero, son algunas de las multas 

representativas a nivel internacional, pero dejan en claro la importancia de contar 

con mecanismos que apoyen en la detección de actividades sospechosas, que 

sean eficaces y que sustenten la inversión en la investigación del tema y el análisis 

más detallado de los algoritmos para la reducción, en este caso, de los falsos 

positivos. 

1.5 Objetivos de la Investigación 
 

A continuación, se describe el objetivo general de la investigación de tesis, así 

como los objetivos específicos que se pretenden alcanzar. 

1.5.1 Objetivo General 
 

Realizar un análisis comparativo de algoritmos de búsqueda de coincidencia de 

nombres por variación fonética contra la lista de OFAC para determinar su eficacia 

contra una lista de nombres en español. 

1.5.2 Objetivos Específicos 
 

• Elaborar pruebas unitarias de los algoritmos soundex, metaphone y NYSIIS. 

• Realizar un análisis estadístico con los datos obtenidos de las pruebas 

unitarias. 

• Determinar la eficiencia y eficacia de los tres algoritmos evaluados 

• Determinar que algoritmo mostro el mejor desempeño comparándolo 

contra una lista de nombres en español. 

• Identificar que algoritmo de entre los tres evaluados presenta un índice 

menor de falsos positivos después de su análisis. 
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• Especificar las razones por las cuales se optaría por seleccionar algún 

algoritmo de los probados para la búsqueda de nombres en español en una 

lista negra. 
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CAPÍTULO 2: MARCO TEÓRICO 

2.1 Sanciones Administrativas en México 
 

Derivado del compromiso adoptado por México en el ámbito internacional y como 

miembro del Grupo de Acción Financiera (GAFI, por sus siglas en inglés), las 

autoridades de México, por medio de la Secretaría de Hacienda y Crédito Público 

(SHCP), han establecido estándares aplicables a instituciones financieras y no 

financieras para el combare al lavado de dinero y financiamiento al terrorismo. 

Estipulada en la Ley Federal para la Prevención e Identificación de Operaciones 

con Recursos de Procedencia Ilícita (Gobierno de México, 2012), publicada el 17 

de octubre de 2012, establece las obligaciones para las actividades económicas 

consideradas como actividades vulnerables, ver Ilustración 2. Estas obligaciones en 

resumen son las siguientes (PWC, 2013): 

• Identificar y conocer a los clientes y usuarios con los que se realicen 

actividades vulnerables 

• Proteger y evitar la destrucción u ocultamiento de la información que sirva 

de soporte a la actividad vulnerable. 

• Designar ante la SHCP a un representante encargado del cumplimiento de 

las obligaciones. 

• Brindar las facilidades necesarias para que se lleven a cabo las visitas de 

verificaciones. 

• Presentar los avisos en la SHCP en los tiempos y bajo la forma prevista en la 

ley. 

• Abstenerse de realizar cualquier acto u operación tipificada como actividad 

vulnerable, cuando sus clientes o usuarios se nieguen a proporcionar 

información o documentación relacionada con su identificación y 

conocimiento del mismo. 
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Basado en las obligaciones antes descritas y en consecuencia, las sanciones que 

deriven en algún tipo de incumplimiento de ley pudiesen ser (SHCP, 2015): 

Se impondrá una sanción de 200 y hasta 2,000 días de Salario Mínimo Vigente en el 

Distrito Federal (SMVDF) en caso de: 

• No implementar una política de identificación y conocimiento del cliente 

(conocido también como KYC – por sus siglas en inglés) 

• No guardar y proteger la información que soporte la actividad vulnerable. 

• No respetar plazos y formas de presentación de los avisos. 

• Se impondrá una sanción de entre 10,000 y hasta 65,000 días de SMVDF en 

caso de: 

o Se de omisión en la emisión y presentación de avisos ante la SHCP. 

o Se compruebe participación en actos u operaciones prohibidos en 

términos de uso de efectivo. 

• En caso de los federativos públicos serán sujetos a una multa de 2,000 hasta 

10,000 SMVDF en caso de no cumplir con sus obligaciones respectivas en 

materia de prevención de lavado de dinero (PWC, 2013). 

2.1.1 Umbrales de Aviso 
 

Otra de las obligaciones de quienes realizan Actividades Vulnerables, es la 

presentación de Avisos a la SHCP sobre las operaciones que sus clientes o usuarios 

lleven a cabo por un monto superior al establecido en la Ley LFPIORPI. De similar 

manera que con la obligación de identificación, en algunas actividades el Aviso se 

presenta por la simple realización de la actividad, mientras que en otros existe un 

umbral de Aviso, mostrados en la Tabla 7 (SHCP, 2015). 
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Tabla 7 – Umbrales de aviso que estipula la SHCP para monitorear actividades que puedan ser 
consideradas de alto riesgo. 

 

Fuente: Secretaría de Hacienda y Crédito Público. (SHCP, 2015) 
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2.2 Herramientas para Combatir el Lavado de Dinero y el 

Financiamiento al Terrorismo. 
 

Las actividades sospechosas deben de ser monitoreadas con herramientas de 

software que permitan seguir el paso en tiempo real de operaciones que pudieran 

derivar en el blanqueo de capitales o que permitan financiar actividades delictivas 

como el terrorismo. Estas herramientas deben de ser capaces de procesar grandes 

cantidades de información provenientes de transacciones, transferencias u 

operaciones en ventanilla de alguna entidad financiera o de alguna entidad que 

se encuentre trabajando con alguna de las actividades consideradas como 

vulnerables (SHCP, 2015). 

Es por esto que las principales áreas de monitoreo se han dividido por tu tipo de 

actividad, y existen distintas formas de revisar esas actividades. Se muestra un 

diagrama en la Ilustración 8 que ejemplifica el tipo de actividad, las técnicas de 

búsqueda y los algoritmos más utilizados específicamente para la búsqueda de 

nombres sobre listas negras (WLF, por sus siglas en inglés).  

En este diagrama (Ilustración 8), se aprecia que existen diferentes técnicas 

utilizadas para la búsqueda de nombres dentro de listas negras, estas técnicas 

pueden estar basadas en coincidencias determinísticas (reglas estipuladas), en las 

cuales es necesario saber exactamente lo que se quiere comparar y la 

coincidencia debe de cumplir cabalmente el criterio o regla evaluado; o 

coincidencias probabilísticas, las cuales son coincidencias no necesariamente 

exactas pero muy aproximadas que permiten encontrar semejanzas entre pares de 

cadenas más rápido y de una forma dinámica. 

En este estudio, se utilizaron algoritmos de búsqueda aproximada (difusa, parcial o 

fonética), ya que pueden dar resultados en menor tiempo y no requieren de reglas 

precisas para poder encontrar una coincidencia, a diferencia de las técnicas 

determinísticas (véase capítulo 2.3.3). 
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Ilustración 8 - Diagrama que muestra el tipo de actividad a monitorear y los mecanismos de 
búsqueda que se utilizan para satisfacer la demanda de dicha actividad. 

 

Fuente: Elaboración Propia 

2.2.1 Listas Negras 
 

En México la SHCP y en Estados Unidos el Departamento de Tesorería mantienen 

listas de personas o compañías con las que todas las personas tienen permiso hacer 

tratos o negocios. Estas listas son actualizadas constantemente (algunas listas son 

diarias, otras semanales o mensuales), y contienen miles de nombres de personas 

que viven principalmente en el país donde la lista es mantenida, así mismo, cientos 

de personas o compañías consideradas de alto riesgo para hacer negocios con 

ellas (Ramachandran, 2014). 
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Realizar algún negocio con alguna persona o empresa que se encuentran 

registradas dentro de esta lista puede resultar en multas, encarcelamiento o 

perdida de reputación financiera, según sea el caso. 

Algunas de las listas negras que se utilizan a nivel mundial son: 

• OFAC (Office of Foreign Assets Control, por su siglas en inglés) 

• FBI (Federal Bureau of Investigation, por sus siglas en inglés) 

• Interpol 

En México se cuenta con la lista de la SHCP de reciente creación (Videgaray Caso, 

2014), y que está basada en la lista de la OFAC con algunas adiciones. 

2.2.1.1 La Lista de OFAC 

La lista de OFAC contiene una lista de individuos, grupos y entidades sujetas a 

sanciones económicas por el departamento de Tesorería de los Estados Unidos. La 

OFAC administra y hace cumplir el programa de sanciones económicas 

principalmente contra los países y grupos de individuos, como los terroristas o 

traficantes de drogas. Las sanciones pueden ser globales o selectivas, utilizando el 

bloqueo de activos y comercios, con el fin de hacer valer las leyes de política 

exterior. La lista de OFAC es mantenida periódicamente y cubre (OFAC List Search, 

2016): 

• Individuos o entidades localizadas en todo el mundo que pertenecen o son 

controladas, o actúan en vez de, el gobierno o país sancionado. 

• Terroristas y traficantes de drogas especialmente designados. 

• Organizaciones terroristas. 

• Individuos identificados como implicados en la proliferación de armas de 

destrucción masiva. 

• Compañías, bancos y empresas particulares que a simple vista parecieran 

no estar relacionadas con los objetivos de sanción que representan.  
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2.2.1.2 Retos para Mantener Actualizadas las Listas Negras 

Existen distintos tipos de listas negras publicadas por gobiernos, cuerpos políticos, 

económicos y de cumplimiento de ley. También hay listas publicadas por fuentes 

comerciales, como la lista de PEP (Politically Exposed Person, por su siglas en inglés), 

listas internas creadas por las compañías mismas y que requieren de revisión (PwC 

Sanctions Revisited, 2014). 

2.2.1.3 Tipos de Listas Negras 

• La lista de OFAC (que contiene fuentes como SDN, la lista del consejo 

legislativo de Palestina, etc..).Listas especificas por países (por ejemplo, la 

lista de la SHCP para México, o la lista de sanciones de China y Japón). 

• Listas de regiones específicas (por ejemplo, la lista de Asia, la lista de la Unión 

Europea, etc..). 

• Listas de sanciones específicas de negocios (ejemplo, la lista de Mercadeo 

Especifico de Exportadores). 

• Listas Internas, donde los bancos o comercios generan sus propias listas en 

base a clientes de alto riesgo que no han logrado encontrar en alguna otra 

lista. 

• Alguna otra lista oficial como la de los más buscados de la Interpol. 

 

2.2.2 Búsqueda de Nombres sobre Listas Negras 
 

El proceso de búsqueda de un nombre sobre alguna lista negra es disparado por 

distintos tipos de actividades y es mostrado en la Ilustración 9 (para un ejemplo en 

el que una persona necesita entrar a un país y pasa por el proceso aduanal), 

estas pueden ser: 

• Entradas de individuos a un país (ver Ilustración 9) 

• Alta de clientes en una institución financiera 

• Contrato de compra-venta con un nuevo proveedor dentro de una 

cadena de suministros 
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• Pagos que excedan los umbrales estipulados por el gobierno del país 

donde se haga el monitoreo de actividades sospechosas, ver Tabla 7. 
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Ilustración 9 - Vista general del proceso de búsqueda de nombres sobre una lista negra, ejemplo 
relacionado a la entrada de un individuo a un país. 

 

Fuente: Revisión de Listas Negras contra el Terrorismo. (Government Accountability Office, 2008). 

 

Como se puede observar en la Ilustración 9, para poder corroborar una 

coincidencia parcial de nombre se requiere de hacer revisiones con diferentes 

entidades, en algunos casos, la coincidencia parcial es errónea lo cual se conoce 

como falso positivo. 
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2.2.3 Falsos Positivos 
 

Un falso positivo es el caso donde una transacción es bloqueada y es asociada 

con un cliente genuino, la razón del bloqueo es porque el nombre del cliente tiene 

similitud con algún nombre contenido en una lista negra. 

Los falsos positivos pueden contribuir al exceso de trabajo administrativo, debe de 

ser investigado y corroborado para poder así ser descartado (Department of the 

Treasury, 2015). 

2.2.3.1 Mitigación de Falsos Positivos 

Los falsos positivos deben de ser mitigados para evitar re-trabajo en la medida de 

lo posible, esto deberá realizarse sin crear falsos negativos (casos en donde se dejan 

pasar las transacciones de terroristas o individuos dentro de una lista negra). Para 

tal caso Ramachandran (Ramachandran, 2014) propone los pasos: 

§ Revisar las sentencias de forma separada. Los algoritmos deben de separar 

los nombres, direcciones y ciudades de cualquier otro dato. No se deberán 

combinar con ningún otro dato dentro de la búsqueda. De lo contrario un 

nombre como José González que vive en la calle Martínez, podría hacer 

coincidencia con el nombre bloqueado José Martínez González. 

§ Revisar las cuentas de forma separada. Los algoritmos deben separar los 

nombres personales y los nombres de corporaciones, por ejemplo, Mayan 

King Limited que se encuentra en la lista de SDN de la OFAC, podría hacer 

coincidencia con el nombre Maya. 

§ Revisar los contenedores de forma separada y solo revisar los nombres de 

contenedores con contenedores. El transporte de contenedores ha tenido 

recientemente un especial foco de atención dado que en ellos se puede 

transportar petróleo, aceite, así como uranio y otros químicos que podrían 

ser usados para la fabricación de armas de destrucción masiva.  

§ Identificar que campos son los que se van a revisar. En un mensaje, el bloque 

de la cabecera y el bloque de texto o el cuerpo contienen la mayoría de 
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los datos del mensaje. Se tiene que identificar y mapear de forma correcta 

aquellos campos que son específicos y únicos. La lista de OFAC contiene 

nombres de personas, de países, números de pasaporte, estos elementos son 

únicos, es por esto que deben de ser los campos en los que se tiene que 

realizar la búsqueda. 

§ Intentar excluir nombres de locaciones. Las direcciones no son información 

única para identificar a una persona, y, por lo tanto, tomarlas en cuenta 

para realizar la búsqueda de nombres incrementa la posibilidad de obtener 

falsos positivos. Por ejemplo, una dirección como calle Havana, abre la 

posibilidad de confundir el nombre con alguien de Cuba o Illinois donde 

existe un nombre de calle similar. Se tiene que intentar excluir de las 

búsquedas nombres de direcciones, estados, provincias, territorios, códigos 

postales (ya que los números podrían llegar a coincidir parcialmente con los 

números de los pasaportes). 

§ Crear reglas para los nombres comunes. Nombres como Jim/Jimmy/, David, 

José/Joseph, son comunes, es por eso que las reglas deben de ser 

específicas para poder mitigar así los falsos positivos. 

§ Utilización de algoritmos específicos para los lenguajes. Hoy en día los 

algoritmos más utilizados de tipo fonético para la búsqueda de nombres 

sobre listas negras, están basados en el lenguaje inglés, es por esto que se 

han hecho intentos por adaptar las reglas gramaticales de dichos algoritmos 

los distintos lenguajes de diferentes países, para poder hacer búsquedas con 

un incremento en su precisión y con esto ayudar con el decremento de 

falsos positivos. 

2.3 Algoritmos Utilizados para la Búsqueda de Nombres 
 

En la Ilustración 8 se pueden observar los diferentes mecanismos de búsqueda, así 

como 3 algoritmos fonéticos que son utilizados hoy en día para la búsqueda de 

nombres en listas negras como la lista de OFAC. 
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Tipos de algoritmos utilizados para la búsqueda y coincidencia de nombres en una 

lista negra 

2.3.1 Coincidencia Determinística 
 

La coincidencia de nombres determinística, también llamada la coincidencia 

basada en reglas, utiliza una combinación de algoritmos y reglas de negocio para 

poder determinar cuándo dos o más registros coinciden a través de identificadores 

únicos como lo son el SSN (Social Security Number, por sus siglas en inglés), número 

de pasaporte o en el caso de México el CURP. Este tipo de búsquedas coinciden 

de forma perfecta con ciertos criterios o campos; genera también uniones entre 

otros campos haciendo uso de los identificadores únicos a lo largo de todo el 

conjunto de datos a evaluar. Esta es la más fácil y rápida estrategia de unión de 

campos, sin embargo, los sistemas basados en coincidencia determinística, tienen 

en una precisión menor comparados con los sistemas no determinísticos o también 

llamados probabilísticos. Este tipo de sistemas encajan mejor para trabajar con un 

numero de datos relativamente pequeño (menos de 2 millones de datos) (Miller & 

Arehart, 2008). 

2.3.1.1 Coincidencia Directa 

Una relación de coincidencia entre dos registros es directa cuando esos dos 

registros tienen dicha coincidencia basada en una regla vigente. Cuando un 

nombre de cliente coincide de manera exacta con el nombre en una lista 

sancionada o lista negra, las instituciones financieras deben de reaccionar 

apropiadamente para cumplir con la ley que rija el país donde ese nombre este 

siendo evaluado, en el caso de estados unidos, con la ley USA PATRIOT y los 

requerimientos de OFAC. No cumplir con estas leyes puede resultar en multas y 

penalizaciones así como daño a la reputación financiera (Ramachandran, 2014).  
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Tabla 8 - Ejemplo de coincidencia de nombres directa 

 

Fuente: Elaboración Propia. 

 

Tal como se muestra en la Tabla 8, donde los resultados arrojados por una 

búsqueda de nombres directa tienen una coincidencia exacta, es decir, los 

nombres no contienen ningún tipo de variación fonética o de caracteres. 

2.3.2 Coincidencia Probabilística 
 

La coincidencia probabilística se refiere a la comparación de distintos valores de 

campos entre dos registros, y asignando a cada campo un peso que indica que 

tan cerca los dos valores tienen coincidencia. La suma de los pesos de los campos 

individuales indica la cercanía o la coincidencia entre dos registros. La 

coincidencia probabilística efectúa análisis estadísticos de los datos y determina la 

frecuencia de los distintos elementos. Luego aplica ese mismo análisis para 

determinar un peso para la coincidencia, de la misma forma que un usuario puede 

determinar la relevancia que tiene alguna tupla o registro en particular. 

La búsqueda de nombres por coincidencia probabilística toma relevancia en 

casos en los cuales se tiene información la cual es afectada por, aspectos 

multiculturales, nombres, captura de datos hecha por diferentes sistemas de 

captura o instituciones y prácticas culturales para asignación de nombres (Miller & 

Arehart, 2008). 
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2.3.3 Tipos de Coincidencia de los Algoritmos Probabilísticos 
 

Los sistemas de captura y de ingreso de información a los diferentes sistemas se ven 

afectados por la falta de cuidados al momento de ingresar la información, esto 

conlleva a tener sistemas de datos no correctamente estructurados o con errores 

ortográficos, abreviaciones, letras eliminadas u omitidas, letras extras, letras 

cambiadas por otras, palabras divididas, palabras juntas, etc., es por esto que para 

los diferentes tipos de errores y modificaciones culturales, se han desarrollado 

distintos algoritmos y tipos de búsqueda, algunos hechos específicamente para 

atender algún tipo de error en particular, otros para revisar pronunciación de 

nombres (algoritmos fonéticos) (Rajkovic & Dragan, 2007). 

2.3.3.1 Coincidencia Difusa 

La coincidencia difusa es la implementación de un proceso algorítmico llamado 

lógica difusa (fuzzy logic, comúnmente conocido en inglés) para determinar la 

similitud que existe entre elementos de datos como lo son el nombre de negocio, 

nombre personal o información acerca de la dirección. La función de la lógica 

difusa permite que el algoritmo detecte y evaluar coincidencias cercanas más que 

coincidencias exactas. Dependiendo del algoritmo, este podría considerar 

nombres alternativos, como lo son “José” o “Joseph”. Los nombres (personas, 

lugares o entidades) tendrían una coincidencia sencilla si los datos fuesen 

consistentes; sin embargo, los individuos que se dedican al lavado de dinero utilizan 

diferentes técnicas para sobrepasar los filtros de detección impuestos.  

En la Tabla 9 observamos un ejemplo de coincidencia por medio de la lógica 

difusa, vemos como nombres similares en tamaño de caracteres o tipo de 

caracteres podrían provocar una coincidencia que sumada a otros algoritmos 

darían un valor o un peso específico de dicha coincidencia y podría ser necesario 

una segunda revisión del individuo a evaluar. 
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Tabla 9 - Ejemplo de coincidencia por medio de lógica difusa 

 

Fuente: Elaboración Propia. 

 

2.3.3.2 Coincidencia Parcial 

Existen algoritmos que ayudan a encontrar lo que se conoce como coincidencias 

parciales, este tipo de algoritmos reportan posibles coincidencias cuando la 

información de un cliente es la misma o similar a la información que se encuentra 

en una lista negra. Dos registros muestran este tipo de relación cuando alguno de 

los elementos del primer registro (no todos) coinciden con alguno de los elementos 

del segundo registro (no todos). Un ejemplo típico podría ser los registros 

correspondientes a los de un padre y su hijo que viven en la misma dirección y que 

podrían tener el mismo apellido, incluso el mismo nombre o el mismo número de 

teléfono local, pero elementos del registro como número de teléfono móvil, número 

de seguro social, CURP, correo electrónico y algún otro campo podrían no 

coincidir.  

Las coincidencias presentan un reto para los diferentes algoritmos de búsqueda, 

porque tienen que involucrar más variables a considerar y esto, podría significar un 

incremento en el tiempo que toma el algoritmo en encontrar una coincidencia. Un 

ejemplo de este tipo de coincidencia se muestra en la Tabla 10, donde existe un 

registro similar al registro que se encuentra sancionado, pero hay diferencias de 

nombre.  
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Tabla 10 - Ejemplo de coincidencia de nombres parciales 

 

Fuente: Elaboración Propia. 

 

2.3.3.3 Coincidencia Fonética 

La coincidencia fonética es el proceso de hacer coincidir información o datos 

utilizando algoritmos o funciones que han sido creados específicamente para 

concentrarse en como la palabra es pronunciada más que como está escrita. Un 

algoritmo fonético hace coincidir dos palabras diferentes que tienen una 

pronunciación similar con un mismo código, lo cual permite una emplear una 

técnica de indexación y comparación basado en similitudes fonéticas.  

Existen palabras que tienen distinta forma de escritura, pero una pronunciación 

similar y deberían de coincidir, por ejemplo, Sofía y Sophia, Reynold y Renault, etc., 

por lo tanto un motor de búsqueda es requerido para construir conexiones basadas 

en diferentes reglas de transformación fonética. 

Los algoritmos de coincidencia fonética son comúnmente acompañados por un 

algoritmo de lógica difusa para incrementar la precisión de la búsqueda y la 

rapidez para obtener resultados, en la Tabla 11 se muestran algunos ejemplos de 

nombres que se pronuncian de forma similar (Shah, 2014). 

Tabla 11 - Ejemplo de coincidencia fonética 

 

Fuente: Elaboración Propia. 
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La mayoría de los algoritmos fonéticos están construidos y adaptados para el 

lenguaje inglés. 

2.4 Funcionamiento de la Coincidencia Fonética 
 

La coincidencia fonética realiza la operación de coincidencia basada en la 

pronunciación de las palabras. Para entender mejor el funcionamiento, 

discutiremos el ejemplo de una base de datos que contiene apellidos como: 

González, Gonzales, Gonzalvo, Gonzalo y Gómez. Supongamos que queremos 

buscar el apellido de Gonzalvez. Las coincidencias que las búsquedas arrojan son 

llamados resultados positivos, y aquellos que no son tomados en cuenta son 

llamados negativos.  

Los resultados positivos que son tomados en cuenta o que tienen relevancia, son 

llamados “positivos verdaderos”, y los que no tienen relevancia llamados “falsos 

positivos” (Shah, 2014). 
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Ilustración 10 - Funcionamiento de un algoritmo fonético 

 

Fuente: Elaboración propia 

Como lo muestra la Ilustración 10 en lo que es un ejemplo de coincidencia 
fonética, podemos ver como hay: 

• Resultados relevantes (positivos verdaderos). 

• No relevantes (falsos positivos). 

• Resultados rechazados que son relevantes (falso negativo). 

• Resultados rechazados no relevantes (negativo verdadero).  

Los resultados son catalogados como relevantes o no relevantes por medio del uso 

de técnicas fonéticas, y un poco de tratamiento manual, es decir, cuando una 

alerta es disparada se tiene que investigar más a detalle para poder confirmar que 

en efecto es una coincidencia verídica y valida. 

Existen muchas investigaciones en la rama de los algoritmos fonéticos, algoritmos 

basados en la pronunciación de las palabras (Beider & Morse, 2010), algoritmos 

basados en la edición de la distancia (Amón, Moreno, & Echeverri, 2012) y 

algoritmos basados en patrones (Christen, 2006).  
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Dentro de los algoritmos fonéticos basados en la pronunciación de las palabras 

existen algoritmos como: soundex, metaphone, double metaphone, NYSIIS, entre 

otros. Para esta investigación se consideraron los algoritmos soundex, metaphone 

y NYSIIS para observar su comportamiento con nombres basados en la lengua 

española, esto por considerarse 3 de los algoritmos más utilizados para la búsqueda 

de nombres en diferentes motores de coincidencia fonética (Ramachandran, 

2014). 

2.4.1 Algoritmo Soundex 
 

Soundex es un algoritmo de codificación fonética propuesto en el año 1912 por 

Robert Russell (Shah, 2014), que convierte una palabra en un código. El código 

soundex consiste en sustituir las consonantes de la palabra afectada por un 

número, si es necesario, se agregan ceros al final del código para conformar un 

código de 4 dígitos. Soundex elige una clasificación de los caracteres con base en 

el lugar de la articulación de la lengua inglesa. La Tabla 12 presenta las 

equivalencias usadas por el algoritmo soundex. 

Tabla 12 - Equivalencias del algoritmo soundex.  

 

Fuente: Algoritmo Fonético para la Detección de Cadenas de Texto Duplicadas en el Idioma 
Español. (Amón et al., 2012) 

 

Debido a que, en el idioma inglés, las letras A, E, I, O, U, H, W y Y no hacen 

diferenciación fonética, son descartadas. Adicionalmente existen otras reglas 

complementarias para la codificación de las letras dobles (si el texto tiene letras 

dobles, estas deben ser tratadas como una sola letra) y para letras a lado y lado 
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con el mismo código (si el texto tiene diferentes letras lado a lado que tienen el 

mismo número en la guía de codificación soundex, estas deben ser tratadas como 

una sola letra) (Harris & Ross, 2006). 

Por ejemplo: Giraldo se codifica G643 (G, 6 por la R, 4 por la L, 3 por la D, las otras 

letras se descartan). Juan se codifica J500 (J, 5 por la N, las otras letras se descartan 

y se agregan dos ceros) (Amón et al., 2012). 

2.4.2 Algoritmo Metaphone 
 

El algoritmo metaphone fue publicado por primera vez en 1990 por Lawrence 

Phillips y fue creado para poder indexar palabras con pronunciación en inglés, 

como un intento de mejorar lo que ya se tenía con el algoritmo soundex. Este 

algoritmo considera variaciones e inconsistencias que se tienen en la 

pronunciación de algunas palabras en inglés para producir así una codificación 

más precisa. 

El algoritmo metaphone utiliza 16 símbolos de consonantes ‘0BFHJKLMNPRSTWXY’, 

donde el ‘0’ representa la “th”, la ‘X’ representa “sh” o “ch”, y las otras letras 

representan las de consonantes usuales en el lenguaje inglés. Las vocales ‘AEIOU’ 

son también utilizadas, pero solo al principio del código, a continuación la Tabla 13 

muestra la mayoría de las reglas de la implementación original (Snae, 2007). 
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Tabla 13 - Reglas del algoritmo metaphone. 

 

Fuente: Caverphone : Phonetic Matching algorithm. (Hood, 2012) 

Algunos ejemplos de codificación de nombres del algoritmo metaphone son: 

• FXPL → Fishpool, Fishpoole. 

• JLTL → Gallately, Gelletly. 

• LWRS → Lowers, Lowerson. 

• MLBR → Mallabar, Melbert, Merlbourn, Melbourne, Melburg, Melbury, 

Milberry, Milborn, Milbourn, Milburne, Mulbry. 
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• SP → Saipy, Sapey, Sapp, Sappy, Spey, Seppey, Sopp, Zoppie, Zoppo, Zupo, 

Zuppa. 

Por ejemplo: Tomando el apellido González, se aplica la regla 8 lo cual nos da la 

primera letra codificada, la letra K, después al no presentarse ninguna 

combinación de las mencionadas en las reglas del algoritmo (esto también por no 

ser un apellido que cumpla reglas gramaticales del lenguaje inglés), simplemente 

se mantienen las consonantes, por lo que el resultado final codificado es: KNSLS, 

para la primer S se aplicó la regla 10, sustituyendo la Z por la S. 

2.4.3 Algoritmo NYSIIS 
 

El algoritmo NYSIIS (New York State Identification and Intelligence Algorithm, por sus 

siglas en inglés) es un algoritmo que ve la luz en 1970, mediante un proyecto 

liderado por Robert L. Taft y publicado en el artículo titulado “Name Search 

Techniques” (Harris & Ross, 2006). En este documento se explica el tipo de diseño 

empírico usado para el desarrollo de este algoritmo. La Tabla 14 muestra las reglas 

que el algoritmo NYSIIS sigue para su ejecución. 
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Tabla 14 - Reglas del algoritmo NYSIIS. 

 

Fuente: Caverphone : Phonetic Matching algorithm. (Hood, 2012) 

 

Algunos ejemplos de codificación de nombres del algoritmo NYSIIS son: 

• FXPL → Fishpool, Fishpoole. 

• JLTL → Gellately, Gelletly. 

• LWRS → Lowers, Lowerson. 

• MLBR → Mallabar, Melbert, Melbourn, Melbourne, Melburg, Melbury, 

Milberry, Milborn, Milbourn, Milbourne, Milburn, Milburne, Millberg, Mulberry, 

Mulbery, Mulbry. 

• SP → Saipy, Sapey, Sapp, Sappy, Sepey, Seppey, Sopp, Zoppie, Zoppo, 

Zupa, Zupo, Zuppa. 

Por ejemplo: seleccionando el apellido Cámara, al no haber una regla específica 

para el inicio de una palabra con la letra C, se deja la C, la letra á acentuada, se 

transforma en A hacienda uso de la regla 3, aquí es donde podría haber una 

diferenciación, al ser las palabras acentuadas un rasgo no incluido en las reglas 
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gramaticales del lenguaje inglés y que da una pronunciación diferente en el 

lenguaje en español. Por último se remueve la letra A del final de la palabra 

utilizando la regla 6, la palabra final nos queda: CAMAR. 

2.5 Medidas de Calidad de Enlace de Datos 
 

En esta sección se presentan diferentes medidas utilizadas para poder analizar la 

información que resulta de la comparación de dos conjuntos de datos. Se asume 

en este método de enlace de la información que al comparar dos elementos de 

conjuntos de datos distintos podemos obtener lo que conocemos como 

coincidencia positiva (en este documento le llamaremos incidencia) y la no 

conciencia (Goiser & Christen, 2007). 

En la elaboración de este documento se asume, que se conocen las coincidencias 

positivas y las no coincidencias en el universo de datos dados, dicho de otra forma, 

qué pares comparados en efecto son coincidentes (verdaderos positivos) y cuales 

no lo son (verdaderos negativos), y así, podemos determinar los falsos positivos y los 

falsos negativos. Estos elementos dan como resultado una matriz de confusión 

como se muestra a continuación (Ilustración 11). 
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Ilustración 11 - Matriz de confusión de registro de clasificación de pares 

 

Fuente: Quality and Complexity Measures for Data Linkeage and Deduplication. (Goiser & Christen, 
2007) 

 

En esta tabla podemos ver las siguientes medidas con su correspondiente 

nomenclatura a ser utilizada en este documento: 

• Verdaderos positivos (TP, por sus siglas en inglés, True Positives) 

• Verdaderos Negativos (TN, por sus siglas en inglés, True Negatives) 

• Falsos Positivos (FP, por sus siglas en inglés, False Positives) 

• Falsos Negativos (FN, por sus siglas en inglés, False Negatives) 

Las medidas de calidad originadas de estos valores son tomadas del trabajo de 

Goiser y Christen (Goiser & Christen, 2007) por su estudio en la comparación de 

datos entre distintos conjuntos de información: 

Exactitud (acc). Indica la capacidad que tiene el algoritmo de detectar 

coincidencias entre los dos conjuntos de datos a evaluar, a menudo se utiliza de la 

misma forma que la precisión, la diferencia es que la exactitud toma en cuenta 

todos los valores de la matriz de confusión (Ilustración 11) y está determinada por 

la siguiente formula: 
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𝑎𝑐𝑐 = 	
𝑇𝑃 + |𝑇𝑁|

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + |𝐹𝑁|
 

Precisión (prec). También llamada valor positivo predictivo, es la proporción de 

coincidencias clasificadas que son coincidencias verdaderas y se encuentra 

representada por la siguiente ecuación: 

𝑝𝑟𝑒𝑐 = 	
|𝑇𝑃|

𝑇𝑃 + |𝐹𝑃|
 

Sensivilidad (rec). También conocida como recall o tasa de verdaderos positivos, 

esta es la proporción de coincidencias actuales que han sido clasificadas 

correctamente, y la fórmula para su cálculo es la siguiente: 

𝑟𝑒𝑐 = 	
|𝑇𝑃|

𝑇𝑃 + |𝐹𝑁|
 

Especificidad (spec). (que es la tasa de verdaderos negativos), este valor podría 

ser alterado si se cuenta con una tasa muy alta de verdaderos negativos, 

normalmente originado por que el conjunto de datos ha sido ya tratado 

previamente para quitar incongruencias. Su fórmula se describe a continuación: 

𝑠𝑝𝑒𝑐 = 	
|𝑇𝑁|

𝑇𝑁 + |𝐹𝑃|
 

Tasa de Falsos Positivos (fpr). Se considera la inversa de la especificidad y nos ayuda 

a determinar la tasa actual de falsos positivos de una evaluación dada. Está 

determinada por la formula siguiente: 

𝑓𝑝𝑟 = 	
|𝐹𝑃|

𝑇𝑁 + |𝐹𝑃|
 

o también por: 

𝑓𝑝𝑟 = 	1 − 𝑠𝑝𝑒𝑐 
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F-measure. También conocida como la media armónica entre la sensibilidad y la 

precisión, esta tendrá un valor elevado cuando tanto la sensibilidad como la 

precisión tengan valores elevados y se encuentra determinada por la formula 

siguiente: 

𝑓 − 𝑚𝑒𝑎𝑠 = 	2	(
𝑝𝑟𝑒𝑐	×	𝑟𝑒𝑐
𝑝𝑟𝑒𝑐 + 𝑟𝑒𝑐

) 
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CAPÍTULO 3: METODOLOGÍA 

 

En este capítulo se abordarán los temas referentes al diseño metodológico que se 

utilizó para poder probar los algoritmos de una forma sistemática y de acorde a lo 

que se buscaba del objetivo primario, así como, de los objetivos secundarios. se 

definirá y explicara el conjunto de datos que se utilizó para las pruebas y las pruebas 

estadísticas que se utilizaron para la comprobación de los resultados. 

3.1 Definición de la Problemática 
 

Hoy en día existen diferentes métodos para poder hacer una revisión de nombres 

sobre listas negras con el motivo de prevenir el lavado de dinero y combatir el 

terrorismo.  

Se utilizan desde algoritmos de lógica difusa, hasta algoritmos fonéticos y de 

evaluación de distancia entre caracteres (Christen, 2006), normalmente de manera 

combinada para poder tener resultados más exactos y de manera más rápida. Sin 

embargo, esto no es suficiente, ya que con los métodos actuales se tienen cifras 

de hasta un 50% de falsos positivos (Ramachandran, 2014); esto puede significar, el 

bloqueo de transacciones o la detención de migrantes (en los aeropuertos o 

aduanas) de forma errónea, así como el uso de recursos humanos y económicos 

para el procesamiento de estos casos detectados erróneamente. 
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3.2 Tipo de Investigación 
 

El tipo de investigación que se llevó a cabo en la elaboración de este trabajo, es 

como se muestra en la Ilustración 12, de tipo experimental. 

 

Ilustración 12- Tipo de Investigación Experimental 

 

Fuente: Metodología de la Investigación. (Hernández, Fernández, & Baptista, 1991) 

Esto es porque el método de selección de los datos se da de manera aleatoria y 

porque el tanto el tratamiento de datos como las observaciones de los mismos se 

realizan con grupos de datos seleccionados en un universo de datos aleatorizado, 

no existe ningún patrón de datos u ordenamiento sobre el tratamiento de los 

mismos. 
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Investigación

Exploratoria

Información	
Secundaria

Información	
Cualitativa

Concluyente

Descriptiva

Transversal

Longitudinal

Causal
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Experimental

Cuasi	Experimental

Estadístico



CAPÍTULO 3: METODOLOGÍA 
 

 69 

3.3 Diseño del Experimento 

3.3.1 Herramientas 

 

Con el fin de poder analizar los diferentes algoritmos, era necesario contar con las 

herramientas mencionadas a continuación: 

1. Conjunto de nombres a analizar. 

2. Lista negra de OFAC (Para este experimento se utilizó la lista del día 

30/03/2016). 

3. Algoritmos a evaluar (soundex, metaphone y NYSIIS). 

4. Aplicación informática donde se utilicen los algoritmos y hagan uso de la 

lista negra y de la lista de nombres a evaluar. 

5. Software de análisis estadístico (SPSS de IBM). 

El experimento se llevó a cabo en una computadora con sistema operativo Mac 

OS X – El Capitán, con un procesador Intel Core i5 y 8GB de RAM. 

3.3.2 Método de Análisis 
 

Los pasos que se siguieron para realizar el experimento están descritos en la 

Ilustración 13 y se mencionan a continuación. 
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Ilustración 13 - Pasos en forma de proceso que fueron seguidos para el desarrollo de la metodología 
de este documento de tesis 

 

Fuente: Elaboración Propia. 

 

3.3.2.1 Entendimiento de la Problemática 

Las instituciones financieras y cuentan con software para la prevención del lavado 

de dinero y el combate al terrorismo, estos métodos incluyen búsquedas de 

patrones, cadenas, nombres y relaciones entre diferentes identificadores de 

distintos conjuntos de datos. 

Entre los algoritmos utilizados se encuentran aquellos de tipo fonético, que focalizan 

su uso en la pronunciación de las palabras, más que en su tamaño, composición o 

tipo. 

Se sabe por medio de distintos estudios (Rajkovic & Dragan, 2007), que la mayoría 

de los algoritmos fonéticos están desarrollados para su mejor funcionamiento en el 

idioma inglés, y sin embargo son pocos los esfuerzos que se han llevado a cabo 

para su adaptabilidad a otros lenguajes. 

Este experimento realizó una comparativa de 3 algoritmos fonéticos con una lista 

de nombres hispanos. Las comparaciones iniciales fueron hechas contra la lista SDN 

de la OFAC publicada el día 30 de marzo del 2016. Todo esto con el fin de sentar 
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bases para un estudio posterior y adaptación de estos algoritmos a ser usados en 

regiones donde las personas tienen apellidos hispanos en su mayoría. 

3.3.2.2 Obtención de Datos 

3.3.2.2.1 Conjunto de Datos de Nombres 

Mediante la herramienta Web Fake Name Generator (Works, 2016), se generaron 

aleatoriamente conjuntos de datos compuestos por registros con atributos como 

nombre, apellido, dirección y teléfono. Esta herramienta prueba su eficacia en el 

documento de análisis de algoritmos de Ivan Amón (Amón et al., 2012) para 

generar cadenas para su posterior uso en comparaciones. 

Los conjuntos de datos generados fueron, un conjunto de datos de 10,000 nombres 

hispanos y un conjunto de datos de 10,000 nombres anglosajones. La Ilustración 14 

y la Ilustración 15, muestran el proceso de creación de la lista, en este caso la de 

nombres hispanos. 

Ilustración 14 - Primera parte del formulario para obtener el conjunto de datos de nombres de la 
página Web Fake Name Generator. 

 

Fuente: Página web de Web Fake Name Generator. (Works, 2016) 
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Ilustración 15 - Segunda parte del formulario para obtener el conjunto de datos de nombres de la 
página Web Fake Name Generator. 

 

Fuente: Página web de Web Fake Name Generator. (Works, 2016) 

 

3.3.2.2.2 Obtención de la Lista Negra de OFAC (SDN) 

La lista SDN se obtuvo al ingresar a la página del Departamento del Tesoro de 

Estados Unidos (OFAC SDN List, 2016), específicamente en la sección de Data 

Center. Esta lista sirvió para poder llevar a cabo el contraste entre la lista de 

nombres obtenida anteriormente en la página de Web Fake Name Generator. 

Existen muchos tipos de listas en la página de la OFAC, pero era de un interés 

particular, aquella que contuviese nombres de empresas y nombres de personas 

para poder tener dos campos de datos comparables. 

La Ilustración 16 muestra la página inicial para descarga de la lista SDN. 
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Ilustración 16 - Página principal de descarga de la lista de OFAC (SDN). 

 

Fuente: Página web del Departamento del Tesoro de Estados Unidos. (OFAC SDN List, 2016). 

 

y en la Ilustración 17 se hace referencia a los distintos tipos de listas que pueden ser 

encontradas en esta página web y cuál fue la lista seleccionada para las 

comparaciones. 
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Ilustración 17 - Tipo de archivos disponibles para descarga en la página de OFAC. 

 

Fuente: Página web del Departamento del Tesoro de Estados Unidos. (OFAC SDN List, 2016). 

 

La razón por la que se optó por seleccionar el archivo SDN.csv para descarga es 

porque este contiene nombres catalogados como de alto riesgo para hacer 

negocios con ellos, tanto de empresas como de personas. Así mismo vienen en el 

formato necesario para poder llevar a cabo su procesamiento (mismo formato que 

el archivo de nombres a comparar).  

3.3.2.3 Limpieza y Estandarización de Datos 

Una vez obtenidos los datos en formato .csv, era necesario estandarizarlos para su 

uso posterior con los algoritmos fonéticos. Para este fin y dado el formato inicial de 

la lista de nombres generada con el sitio Web Fake Name Generator, en el cual 

tanto los apellidos como los nombres se encontraban separado por comas, y en 

comparación con la lista SDN que se encuentra estandarizada para su utilización 
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con los nombres y apellidos como un solo campo, fue necesario adaptar la lista de 

nombre a comparar. 

Dado que la lista de SDN está diseñada en un formato que ya es utilizado por miles 

de empresas a nivel mundial, resultaba coherente adaptar la lista de nombres a 

evaluar, la limpieza de datos contemplo los siguientes elementos: 

1. Limpieza de cabecera sobre el archivo de nombres a evaluar. (Ilustración 

18) 

Ilustración 18 - Ejemplo de limpieza de cabecera en el archivo de nombres a evaluar. 

 

Fuente: Elaboración Propia. 
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2. Unión en un solo campo del nombre y el apellido. (Ilustración 19) 

Ilustración 19 - Ejemplo donde se muestra como juntar los campos de nombre y apellido en una sola 
columna por medio de la función CONCATENATE de Excel. 

 

Fuente: Elaboración Propia. 

 
3. Utilización de las variables ya sin formulas en Excel, para su transformación a 

formato .csv, y luego la eliminación de esa columna con fórmulas, para dejar 

solo los valores de nombres ya conjuntados con los apellidos. (Ilustración 20) 
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Ilustración 20 - Ejemplo de cómo pegar los valores ya sin formula en la columna de "nombres", para 
que posteriormente el archivo pueda ser guardado con extensión .csv. 

 

Fuente: Elaboración Propia. 

 
4. Guardar el archivo en formato .csv. (Ilustración 21 e Ilustración 22) 
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Ilustración 21 - Ejemplo de pantalla donde se guarda el archivo final con extensión .csv. 

 

Fuente: Elaboración Propia. 
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Ilustración 22 - Ejemplo de archivo con extensión .csv abierto desde un editor de texto. 

 

Fuente: Elaboración Propia. 

 

3.3.3.4 Implementación de los Algoritmos Fonéticos 

Para poder analizar la información con los algoritmos fonéticos, era necesario 

contar con algún software con el cual se pudiera hacer uso de ellos y al mismo 

tiempo que permitiese tener una salida acorde para poder analizar los datos. 

3.3.3.4.1 Librería de Java con las Implementaciones de los Algoritmos Fonéticos 

Los paquetes que se utilizaron para el análisis de los datos, están contenidos en la 

librería de Java llamada org.apache.commons.codec.language,(Apache, 2014). 
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Este paquete cuenta con los siguientes codificadores fonéticos señalados en la 

Tabla 15, de los cuales se utilizaron las implementaciones de soundex, NYSIIS y 

Methaphone, al ser estos tres algoritmos la base de más implementaciones y de los 

algoritmos más utilizados para la búsqueda de coincidencias fonéticas. 

Tabla 15 - Tabla que contiene las clases del paquete de codificación fonética de java. 

 

Fuente: Paquetes de Apache Org. (Apache, 2014). 

 

3.3.3.4.2 Implementación de los Algoritmos Fonéticos 

Para poder hacer uso del paquete de java que contiene la implementación de los 

algoritmos fonéticos, fue necesario desarrollar un código que permitiese leer como 

datos de entrada la lista de nombres a evaluar y la lista de sdn. 

Este código fue desarrollado usando la plataforma de desarrollo llamada Eclipse 

Spring (Pivotal, 2016) y consta de un archivo principal donde se encuentra la 

implementación del código y dos archivos secundarios que apoyan en la medición 

de tiempo de ejecución y la creación de un arreglo que contiene la lista de 

nombres a evaluar, una lista de los codificadores a utilizar (esta implementación 

permite utilizar todo la pila de algoritmos fonéticos que contiene el paquete de 

implementación principal) y la lista negra de nombres (SDN). En la Ilustración 23 se 

muestra la clase principal que hace uso de los algoritmos fonéticos. 
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Ilustración 23 - Representación en UML del algoritmo elaborado para poder utilizar los algoritmos 
fonéticos en java. 

 

Fuente: Elaboración Propia. 

 

La salida de la implementación que hace uso de los algoritmos fonéticos contiene 

2 datos principales, que permitieron recolectar datos para analizarlos. Por un lado, 

se obtiene el tiempo de comparación por cada uno de los algoritmos y, por otro 

lado, un archivo de salida con extensión .csv, que contiene la siguiente estructura 

de archivo (Ilustración 24). 

Ilustración 24 - Ejemplo de salida del algoritmo que implementa las clases fonéticas para comparar 
el archivo de nombres a evaluar con la lista SDN. 

 

Fuente: Elaboración Propia. 

 

La primera columna contiene el nombre que se buscó en la lista SDN, la segunda 

columna contiene la codificación fonética correspondiente al algoritmo 

seleccionado y la tercera columna la incidencia, siendo esta verdadera o falsa 

según el resultado de la búsqueda. 
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3.3.3.4.3 Estandarización de Salida de Datos de Algoritmo 

Para poder utilizar la información obtenida del algoritmo que implementa la 

búsqueda fonética, fue necesario formatear esta información y al mismo tiempo 

empezar a obtener las incidencias o variables para el futuro análisis, es por esta 

razón que se hicieron las siguientes adecuaciones al archivo que contenía la salida 

de la aplicación señalados en la Ilustración 25. 

Ilustración 25 - Salida de la aplicación que implementa los algoritmos fonéticos, organizando la 
información por tipo de algoritmo utilizado 

 

Fuente: Elaboración Propia. 

 

Donde se agregaron al archivo de análisis los siguientes campos: 

Cadena Comparada: Este campo contiene dos distintos valores según si el 

algoritmo pudo encontrar o el nombre a buscar dentro de la lista SDN. Si pudo 

encontrarlo contendrá la cadena localizada, si no lo encontró mostrará un mensaje 

de “NOT FOUND”. 

Método de Codificación: Este campo se encarga de señalar que método se usó 

para realizar la comparación. 

Corrida: Para efecto de tener un muestreo adecuado de datos se realizaron 15 

pruebas con 20 datos cada una de ellas, este campo (en el archivo de Excel la 

columna F) señala en que prueba se obtuvo el resultado señalado. 

Falso Positivo: Incidencia de falsos positivos en la búsqueda de nombres 

Falso Negativo: Valor que determina cuando un elemento del conjunto de datos 

fue falsamente clasificado como “no encontrado, o NOT FOUND”. 
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Positivos Verdaderos: Valor que es en efecto una coincidencia legitima. 

Negativos Verdaderos: Elemento que fue clasificado de forma correcta como “no 

encontrado, o NOT FOUND”. 

Tiempo de ejecución: Se tomaron mediciones de tiempo al inicio y termino de la 

comparativa de los datos. Para este fin cada conjunto de datos de 20 elementos 

se dividió en 15 archivos diferentes y se cargaron al inicio del programa, esto con 

el fin de que el proceso de carga de información inicial no interfiriese en los tiempos 

de ejecución iniciales y arrojara valores distintos a las subsecuentes evaluaciones. 

Estos ajustes se muestran a continuación en la Ilustración 26 e Ilustración 27. 

Ilustración 26 - División de los conjuntos de datos por archivos 

 

Fuente: Elaboración Propia. 
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Ilustración 27 - Método de carga de los archivos al inicio la ejecución. 

 

Fuente: Elaboración Propia. 

 

Una vez obtenido los valores mostrados en la Ilustración 25, era necesario obtener 

los valores que se necesitarían para el análisis de media que se llevaría a cabo 

subsecuentemente. Para este fin se hicieron los cálculos de las variables o medidas 

de calidad revisadas en el marco teórico (véase Capitulo 2.5, Medidas de Calidad 

de Enlace de Datos). 

1. Exactitud 

2. Precisión 

3. Sensibilidad 

4. Tasa de Falsos Positivos 
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5. Tiempo de Ejecución 

6. Especificidad 

7. F-Measure 

3.3.3.4.4 Determinación del índice de Falsos Positivos 

Para poder determinar el índice de falsos positivos se revisó manualmente en la lista 

de la OFAC los nombres tomados para las muestras, para ver cuál de ellos 

efectivamente estaba identificado como tal y cual era un falso positivo por su 

evaluación fonética. 

Con esta comparativo manual se pudo obtener los valores de verdaderos positivos, 

falsos positivos y por extrapolación los verdaderos negativos y falsos negativos. 

3.3.3.5 Metodología para el Análisis de las Pruebas 

3.3.3.5.1 Determinación de las Variables Estadísticas 

La variable dependiente está determinada por el número de aciertos o 

coincidencias fonéticas verdaderas. 

La variable independiente está determinada por el tipo de algoritmo utilizado, este 

afecta a la variable dependiente conforme se utilice un algoritmo distinto de 

codificación fonética. 

3.3.3.5.2 Determinación del Método Estadístico 

Para poder llevar a cabo el experimento se utilizó el método estadístico de ANOVA, 

para la comparación de las medias de las distintas variables a evaluar (exactitud, 

precisión, sensibilidad, tasa de falsos positivos y tiempo de ejecución). Se crearon 3 

grupos de datos con los resultados de las comparaciones entre algoritmos. La 

comparación posterior se llevó a cabo con la prueba de DUNCAN (Valdivieso, 

Valdivieso, & Valdivieso, 2011), esto con el fin de determinar en los casos en los que 

hubo diferencia en las medias, cual fue la causa, a esto se le conoce como análisis 

posterior. 

Se seleccionaron 15 grupos de 20 nombres para poder tener una muestra 

representativa y un análisis de varianza que permita contrastar la hipótesis 
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correctamente. El experimento con la prueba de la ANOVA se describe a 

continuación: 

Prueba de análisis de medias (ANOVA) 

El experimento tiene el siguiente modelo estadístico. 

Η0 = µ1 = µ2 = µ3 = µk 

Ηa = por lo menos 2 µs diferentes 

Donde Η0 es la definición de la hipótesis nula, Ηa es la hipótesis alternativa,  µ es la 

media de los aciertos por grupo de algoritmos comparados, k, es el número de 

grupos evaluados, en este caso 3. 

Si la significancia de F es menor que 0.05 se RECHAZA Η0 y se dice que no hay 

suficiente evidencia para decir que existe una diferencia entre los 3 algoritmos 

fonéticos para la búsqueda de nombres. 

Cada uno de los 15 grupos de 20 nombres se probó corriendo las comparaciones 

con los algoritmos fonéticos y la lista de OFAC, los datos arrojados por el algoritmo 

fueron capturados para su posterior uso con las pruebas estadísticas. Véase la Tabla 

16 para los valores del algoritmo Soundex, la Tabla 17 para los valores del algoritmo 

Metaphone y los valores mostrados en la Tabla 18 para el algoritmo NYSIIS. 

Tabla 16 - Conjunto de datos estandarizados y homologados del algoritmo Soundex, conteniendo 
las variables a evaluar 

 

Fuente: Elaboración Propia. 
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Tabla 17 - Conjunto de datos estandarizados y homologados del algoritmo Metaphone, conteniendo 
las variables a evaluar 

 

Fuente: Elaboración Propia. 

 

Tabla 18 - Conjunto de datos estandarizados y homologados del algoritmo NYSIIS, conteniendo las 
variables a evaluar 

 

Fuente: Elaboración Propia. 

 

Prueba posterior de análisis de medias (DUNCAN) 

La prueba de rango múltiple de DUNCAN se utilizó para poder determinar la 

diferencia entre pares de medias después de que se ha rechazado la hipótesis nula 

(Η0) en el análisis de la varianza. Esta diferencia indicó que conjunto de datos tenían 

medias similares, y que conjunto de datos eran diferentes y que valores 

representaban esas diferencias. 
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Todas estas evaluaciones se llevaron a cabo con el programa SPSS de IBM, 

utilizando la prueba de medias y después la prueba de ANOVA de una vía con un 

análisis posterior de DUNCAN. 

3.3.3.6 Análisis de Resultados 

El análisis de resultados se describe en el capítulo 4. En este paso se toman los 

resultados de las corridas de los algoritmos, se hacen los análisis de varianzas y se 

prepara la información para formular las conclusiones. 
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CAPÍTULO 4: RESULTADOS 

En este capítulo se muestran los resultados obtenidos de los análisis estadísticos de 

las diferentes variables consideradas.  

4.1 Prueba de ANOVA de una Vía con un Análisis Posterior de 

DUNCAN 
 

Si consideramos las siguientes hipótesis evaluando las medias de los valores de 

exactitud, precisión, sensibilidad, especificidad, tasa de falsos positivos, tiempo de 

ejecución y armonía entre la precisión y la sensibilidad (F-Measure), de los 

algoritmos fonéticos soundex, metaphone y NYSIIS, se puede decir que: 

Η0 = µ1 = µ2 = µ3 = µk 

Ηa = por lo menos 2 µs diferentes 

4.1.1 Exactitud 
 

En la prueba de ANOVA se puede observar que el valor de la significancia (Sig.) de 

F es menor a 0.05 (0.016, ver la Ilustración 28), por lo tanto, se rechaza Η0. 

En el análisis posterior utilizando la prueba de DUNCAN vemos que no hay 

diferencia significativa entre el algoritmo metaphone y NYSIIS, pero si hay diferencia 

significativa con el algoritmo soundex. Se concluye que el algoritmo soundex tiene 

un valor más grande de exactitud, y que los algoritmos metaphone y NYSIIS son 

parecidos en este rubro, y por lo tanto podemos afirmar que el algoritmo soundex 

es el algoritmo con un mejor comportamiento al momento de detectar incidencias 

(de cualquier tipo, verdaderas o falsas) en una búsqueda de nombres. 
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Ilustración 28 - Resultado arrojado por la prueba de ANOVA sobre la comparación de medias de la 
exactitud de los algoritmos fonéticos evaluados 

 

Fuente: Elaboración Propia. 

 

4.1.2 Precisión 
 

En la prueba de ANOVA se puede observar que el valor de la significancia (Sig.) de 

F es menor a 0.05 (0.000, ver la Ilustración 29 ), por lo tanto, se rechaza Η0. 

En el análisis posterior utilizando la prueba de DUNCAN vemos que no hay 

diferencia significativa entre el algoritmo metaphone y soundex, pero si hay 

diferencia significativa con el algoritmo NYSIIS. Se concluye que el algoritmo NYSIIS 

tiene un valor más grande de precisión, y que los algoritmos metaphone y soundex 
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son parecidos en este rubro y por lo tanto se puede afirmar que el algoritmo NYSIIS 

tiene el mejor desempeño de los algoritmos evaluados en esta prueba para la 

detección de coincidencias verdaderas, considerando incidencias verdaderas 

positivas e incidencias verdaderas negativas. 

Ilustración 29 - Resultado arrojado por la prueba de ANOVA sobre la comparación de medias de la 
precisión de los algoritmos fonéticos evaluados 

 

Fuente: Elaboración Propia. 

4.1.3 Sensibilidad 
 

En la prueba de ANOVA se puede observar que el valor de la significancia (Sig.) de 

F es menor a 0.05 (0.000, ver la Ilustración 30), por lo tanto, se rechaza Η0. 



CAPÍTULO 4: RESULTADOS 
 

 92 

En el análisis posterior utilizando la prueba de DUNCAN vemos que no hay 

diferencia significativa entre el algoritmo metaphone y NYSIIS, pero si hay diferencia 

significativa con el algoritmo soundex. Se concluye que el algoritmo soundex tiene 

un valor más grande de sensibilidad, y que los algoritmos metaphone y NYSIIS son 

parecidos en este rubro y por lo se afirma que el algoritmo soundex tiene el mejor 

desempeño para la detección de valores verdaderos positivos, comparado con 

NYSIIS y metaphone. 

Ilustración 30 - Resultado arrojado por la prueba de ANOVA sobre la comparación de medias de la 
sensibilidad de los algoritmos fonéticos evaluados 

 

Fuente: Elaboración Propia. 
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4.1.4 Especificidad 
 

En la prueba de ANOVA se puede observar que el valor de la significancia (Sig.) de 

F es menor a 0.05 (0.000, ver la Ilustración 31), por lo tanto, se rechaza Η0. 

En el análisis posterior utilizando la prueba de DUNCAN se puede apreciar que 

existe diferencia significativa entre los 3 algoritmos, y se concluye que el algoritmo 

NYSIIS tiene un valor más alto de especificad, y por tanto se dice que el algoritmo 

NYSIIS es el algoritmo con un mejor comportamiento cuando se trata de detectar 

coincidencias verdaderas negativas. 

Ilustración 31 - Resultado arrojado por la prueba de ANOVA sobre la comparación de medias de la 
especificidad de los algoritmos fonéticos evaluados 

 

Fuente: Elaboración Propia. 
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4.1.5 Tasa de Falsos Positivos 
 

En la prueba de ANOVA podemos ver que el valor de la significancia (Sig.) de F es 

menor a 0.05 (0.000, ver la Ilustración 32), por lo tanto, se rechaza Η0. 

En el análisis posterior utilizando la prueba de DUNCAN se puede apreciar que 

existe diferencia significativa entre los 3 algoritmos, y se concluye que el algoritmo 

soundex tiene un valor más alto de falsos positivos, por lo que se comprueba que 

tiene el peor desempeño de los tres algoritmos evaluados, no así, el algoritmo NYSIIS 

que muestra una tasa de falsos positivos baja comparada con metaphone y 

soundex y dado este valor se dice que tuvo el mejor desempeño evaluando esta 

variable. 
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Ilustración 32 - Resultado arrojado por la prueba de ANOVA sobre la comparación de medias de la 
tasa de falsos positivos de los algoritmos fonéticos evaluados 

 

Fuente: Elaboración Propia. 

 

4.1.5 Tiempo de Ejecución 
 

En la prueba de ANOVA se puede observar que el valor de la significancia (Sig.) de 

F es menor a 0.05 (0.000, ver la Ilustración 33), por lo tanto, se rechaza Η0. 

En el análisis posterior utilizando la prueba de DUNCAN se puede apreciar que 

existe diferencia significativa entre los 3 algoritmos, y se concluye que el algoritmo 

soundex es el algoritmo más rápido en cuestión de tiempo de ejecución de los 3 y, 
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por lo tanto, se afirma que el algoritmo soundex es el algoritmo más rápido en 

términos de tiempo de ejecución de los 3 algoritmos evaluados.  

Ilustración 33 - Resultado arrojado por la prueba de ANOVA sobre la comparación de medias de los 
tiempos de ejecución de los algoritmos fonéticos evaluados 

 

Fuente: Elaboración Propia. 

 

4.1.6 Armonía entre la Precisión y la Sensibilidad (F-Measure) 
 

En la prueba de ANOVA podemos ver que el valor de la significancia (Sig.) de F es 

menor a 0.05 (0.002, ver la Ilustración 34), por lo tanto, se rechaza Η0. 



CAPÍTULO 4: RESULTADOS 
 

 97 

En el análisis posterior utilizando la prueba de DUNCAN vemos que no hay 

diferencia significativa entre el algoritmo metaphone y NYSIIS, pero si hay diferencia 

significativa con el algoritmo soundex. Se concluye que el algoritmo soundex tiene 

un valor más alto de armonía entre la precisión y la sensibilidad comparado con los 

algoritmos metaphone y NYSIIS que probaron ser similares en este rubro, por lo que 

se concluye que el algoritmo soundex tiene un mejor balance entre precisión y 

sensibilidad en comparación con NYSIIS y metaphone. 

Ilustración 34 - Resultado arrojado por la prueba de ANOVA sobre la comparación de medias de la 
armonía entre la precisión y la sensibilidad de los algoritmos fonéticos evaluados 

 

Fuente: Elaboración Propia. 
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4.2 Interpretación de Resultados 
 

Tomando en cuenta los resultados obtenidos de las pruebas estadísticas, se creó la 

siguiente Tabla 19, en la cual se resaltan los valores más representativos de la 

comparativa de medias entre los 3 algoritmos fonéticos. 

Tabla 19 - Tabla comparativa de resultados de los algoritmos fonéticos evaluados con las variables 
consideradas para la prueba de medias 

 

Fuente: Elaboración Propia. 

 

Se observa que el algoritmo soundex tiene un mejor desempeño en cuestión de 

tiempo de ejecución, superando al algoritmo metaphone por casi 4 veces en 

velocidad y hasta 10 veces más rápido que el algoritmo NYSIIS. 

Si consideramos un alto índice de comparaciones diarias para un banco o una 

aduana en algún aeropuerto, el algoritmo soundex podría arrojar resultados de una 

forma más pronta. 

Sin embargo, si revisamos el índice de falsos positivos que el algoritmo soundex 

arroja, vemos que es el más elevado, este presenta 5 veces más falsos positivos que 

el algoritmo NYSIIS, en donde claramente podemos ver que el algoritmo NYSIIS tiene 

mejor desempeño, y tomando esto en consideración, NYSIIS es más lento, pero más 

certero al momento de realizar alguna coincidencia; metaphone presenta 

resultados muy parecidos a soundex, por lo que en este rubro no destaca. 
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De nueva cuenta si queremos precisión en la detección de resultados, donde esta 

precisión toma en consideración, los verdaderos positivos y los verdaderos 

negativos, el algoritmo NYSIIS tiene los mejores resultados al tener un índice menor 

de falsos positivos y un factor de predicción de verdaderos positivos más alto 

(precisión) 

Una interpretación general nos dice que el algoritmo NYSIIS nos ayudaría a disminuir 

la tasa de falsos positivos en comparación con el algoritmo metaphone o soundex, 

que resultan ser más rápidos, pero menos precisos.  

Por último, vemos que el balance armónico entre la precisión y la sensibilidad (tasa 

de verdaderos positivos) es más alta con el algoritmo soundex, esto nos dice que 

su factor de predicción de valores verdaderos positivos en comparación con la 

tasa de verdaderos positivos es alto, en comparación con NYSIIS y metaphone. 

Metaphone obtiene los peores resultados en la comparación, al no sobresalir en 

ningún rubro sobre soundex y NYSIIS. En cambio, NYSIIS destaca en precisión y 

especificidad (tasa de verdaderos negativos). Soundex por su parte tiene mejores 

resultados en velocidad de ejecución y armonía entre precisión y sensibilidad, pero 

no lo hace muy bien al momento de detectar falsos positivos. 
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CAPÍTULO 5: CONCLUSIONES 

 

Tenemos por un lado un algoritmo que tiene la tasa de falsos positivos más baja de 

los 3 (NYSIIS), pero que en cuestiones de tiempos de ejecución es 10 veces más 

lento que el algoritmo más rápido evaluado en esta prueba (soundex), y por otro 

lado tenemos un algoritmo que si bien no sobresale en ningún rubro en particular 

(metaphone), no se mantiene lejos de los otros dos algoritmos. En las pruebas 

estadísticas siempre estuvo cerca de los mejore valores, sin alcanzarlos, pero no se 

comportó de manera antípoda como lo hiciesen el soundex o el NYSIIS. 

Se puede decir que soundex presenta una alternativa más rápida y equilibrada en 

cuestiones de búsqueda de nombres en español sobre la lista negra de OFAC, pero 

a cambio maneja un índice de falsos positivos por encima de los otros dos 

algoritmos evaluados, en cuestiones de cumplimiento, no puede sacrificarse esta 

variable por ser más rápido en ejecución, por lo que para fines de utilización, no 

recomendaría su uso para trabajar con una lista de nombres hispanos. 

En el experimento vimos que NYSIIS tiene mejor tasa de falsos positivos cuando se 

procesan listas de nombres en español, al ser la más baja, así mismo su valor de 

especificidad es el más alto, es decir, tiene una tasa de verdaderos negativos más 

alta. Con estos dos valores sin considerar el del tiempo, considero que NYSIIS tiene 

un mejor desempeño en general. El factor de tiempo de ejecución pienso que 

puede ser mejorado si se emplea en conjunto con algún algoritmo de lógica difusa 

que ayude a buscar sobre menos campos, solamente los valores identificados 

como similares por este algoritmo y luego haciendo la evaluación fonética. 

Fueron evaluados los objetivos específicos y se llegó a las siguientes conclusiones: 

• Se elaboraron las pruebas unitarias de los algoritmos soundex, metaphone y 

NYSIIS, donde se obtuvieron datos que fueron procesador y analizados 

posteriormente. 
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• Una vez obtenidos los datos, se realizó un análisis estadístico con la prueba 

de ANOVA de una vía para poder hacer una comparación de medias y 

posteriormente una prueba de DUNCAN para poder ver donde estaban las 

diferencias entre los algoritmos 

• Los algoritmos fueron comparados en sus diferentes variables en cuestiones 

de tiempo y precisión para encontrar semejanzas entre palabras 

codificadas con la lista de nombres y la lista negra de OFAC. 

• Se hizo la selección de un algoritmo que cumplía con los requisitos de ser 

efectivo al momento de detectar coincidencias contra una lista de nombres 

en español. 

• De la misma manera ese algoritmo seleccionado tenía que cumplir con una 

característica principal, que era la de disminuir el índice de falsos positivos. 

• Al final se hizo un balance de las variables y la eficacia de los algoritmos y se 

optó por seleccionar el algoritmo NYSIIS como la mejor opción. Si bien en 

términos de velocidad no tenía el mejor desempeño, su disminución de falsos 

positivos y precisión para detectar verdaderos positivos fueron los índices 

más elevados de los 3. 

 

5.1 Trabajo a Futuro 
 

Existen adaptaciones personales a ciertos algoritmos fonéticos para la búsqueda 

de nombres en español (Amón et al., 2012) hoy en día, pero no se han hecho 

pruebas para búsquedas en conjunto con algoritmos de lógica difusa y de 

búsqueda parcial con el objetivo de ser utilizados para la detección de casos 

anómalos comparados contra alguna lista negra, como pudiera ser la de OFAC, 

FBI u alguna otra. 

Sería interesante hacer una análisis u adaptación de estos algoritmos fonéticos a 

más de un solo lenguaje, en este caso y para este trabajo en español, ya que 

podría mejorar el índice de detección de los algoritmos que se usan hoy en día 
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para la detección de nombres en aduanas, bancos u algún otro comercio que sea 

auditado para su revisión de lavado de dinero. 

También la utilización de nuevas técnicas de manejo de datos o de agrupación de 

los mismos en conjunto con algoritmos fonéticos podrían arrojar resultados que aún 

no conocemos y que pudiesen ser mejores de los que sabemos hoy en día, técnicas 

como machine language o de minería de datos son alternativas no tan 

fuertemente exploradas en este rubro. 

Otro tema interesante es el uso de base de datos no relacionales para el manejo 

de mucha información en conjunto con los algoritmos fonéticos. Los bancos tienen 

que procesar información todo el tiempo y en estos momentos con el crecimiento 

de las transacciones y transferencias electrónicas y el uso de dispositivos móviles 

para accesar a la banca en línea, se incrementa el número de transacciones 

diarias, al ya no ser un impedimento tener que estar físicamente en un banco para 

depositarle a alguien o comprar algo por internet. Este tipo de actividades 

incrementan los factores de riesgo de lavado de dinero y como consecuencia del 

combate al terrorismo, pasando también por aspectos no tratados en este 

documento como el fraude o suplantación de identidad. 

Definitivamente hay muchos temas de reciente estudio que son susceptibles a ser 

investigados y analizados para combatir el crimen financiero y el lavado de dinero, 

pero se requiere de información, pruebas y un estudio más profundo, tal vez con 

datos reales, con información proveniente de aduanas o de bancos y que 

permitan ver cómo se comportan nuevas técnicas utilizadas hoy en día para el 

manejo de cadenas, pero esta vez, para encontrar incidencias que puedan 

representar un manejo no adecuado de recursos o comúnmente conocido como 

recursos de procedencia ilícita. 
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