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® Resumen

Elsueloesunode losindicios periciales de mayor dificultad investigativa por el elevado nimero de
caracteristicas generales y particulares que presenta, y la baja informacion y diferenciacion con que
cuenta su capa superficial, que es la parte presente en muestras que se colectan en el lugar del hecho,
oenresiduosadheridos en prendas de vestir, zapatos u objetos de un sospechoso. El presente trabajo tiene
como objetivo mostrar la factibilidad y utilidad del empleo de la Microscopia Electronica de Barrido con
Analizador de Rayos X (SEM-EDS), para el analisis y caracterizacion quimica de muestras de suelos
procedentes del municipio de Guanabacoa, provincia La Habana, y la obtencion de un modelo de
clasificacion automaética por tipicidades, en correspondencia con la clasificacion genética de suelos ya
existente, que permita la identificacion del tipo de suelos en muestras desconocidas, y su ubicacion
geografica, con el uso de herramientas quimiométricas para el procesamiento multivariante de los datos.
Los datos obtenidos del analisis SEM-EDS fueron sometidos a un analisis exploratorio, utilizando el
analisis jerarquico de agrupamientos, demostrandose lafactibilidad de unadiferenciacion de las muestras
analizadas en seis tipos de suelos de los nueve presentes. Los elementos Mg, Si, K, Ca, Ti, Fe y Al
resultaron los méssignificativos en ladiscriminacion. A partir de estos resultados, se construyd un modelo
de clasificacion automatica para seis clases, quedando como mejor clasificador las maquinas de soporte
vectorial. EI modelo fue validado con muestras externas, con un 97 % de eficacia.

Palabras clave: suelos, microscopia electronica de barrido, quimiometria.

® Abstract

Soil forensic evidence samples are very difficult to process, due to the greater number of general
and individuals characteristics presents at the same time and the low discriminative information that the
surface layer has, and this part is the one that is collected in crime scene or in shoes and other objects
belonging to a suspect. The main purpose of this paper is demonstrating the feasibility and benefits of
the Scanning Electron Microscopy with X-ray Analyzer coupled (SEM-EDS) for the analysis and
chemical characterization of samples of soils of the municipality of Guanabacoa in Havana City, and the
construction of anautomatic classification model for soil samples discrimination, in correlation with the
present-day genetic classification existing of this place, in order to predict the origin and soil type in
unknown samples related with a case using Chemometrics tools for the multivariate processing of the
data. The data from the SEM-EDS analysis was submitted to an exploratory analysis using the
Hierarchical Clusters Analysis, demonstrating the feasibility and differentiation of 6 types of soils of the
9presents. Elements Mg, Si, K, Ca, Ti, Fe and Al were the most significant elements in the discrimination.
From these results a model for the automatic classification for 6 types of soil samples was constructed
using a Support Vector Machines classifier. The model was validated with external samples not present
in the training set) with 97 % of efficacy.

Keywords: soils, scanning electron microscopy, chemometrics, HCA.
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® Introduccion

En la préactica pericial suelen aparecer con
frecuencia muestras de suelo. Resulta dificil
exponer todos los hechos delictivosen los que tales
muestras pueden arrojar indicios de valor en el
esclarecimiento de un delito, pero el estudio de los
suelos puede presentar muchas dificultados y no
ha recibido quizés la atencion que merece, por ser
una de las muestras periciales de mayor dificultad
investigativa, debido al nimero de caracteristicas
generales y particulares que presenta, y la baja
informacion y diferenciacion con que cuenta su
capa superficial, que es en definitiva la parte
presente en muestras que se colectan en el lugar
del hecho, o en residuos adheridos en prendas de
vestir zapatos u objetos de un sospechoso /1-2/.

Una diversidad de métodos comparativos son
empleados para determinar gran parte de las
propiedades del suelo. Lacomparacion criminalistica
a menudo comienza con técnicas simples no
destructivas como la valoracién del color, la textura,
la densidad, pH, pérdida por altas temperaturas y la
distribucion de tamafio de particulas /3/.

Estos métodos convencionales requieren de mucho
tiempo para obtener una respuesta veraz por el perito
y no aportan pruebas categoricas positivas en un
juicio, es por ello que las investigaciones actuales
estan dirigidas a la busqueda de métodos soportados
en técnicas analiticas instrumentales de mayor
potencia, resolucion, rapidez y de caracter no
destructivo, acopladas con herramientas
automatizadas para el procesamiento de datos y el
trabajo de reconocimiento de patrones /4/.

Fundamentacién tedrica

La seleccion de una técnica analitica para las
investigaciones de los suelos depende, en gran medida,
de la naturaleza del problema aresolver, por ejemplo
no es lo mismo los requerimientos que impone el
sector agricola, que el sector de las investigaciones
forenses. Enel primero, se puede contar con muestras
de todas las capas y perfiles, una mayor cantidad, asi
como se cuenta con tiempo paraemitir los resultados,
en cambio como han expresado investigadores
destacados en esta rama, el analisis de muestras de
suelos para propositos forenses, puede presentar

muchas dificultades y requerimientos de alta
complejidad, entre los que se destacan: la diversidad
de factores pedogenéticos con caracteristicas
similares, determinacion de muchas variables con
pocacantidad de muestra, lo que conlleva, enmuchos
casos, al empleo de una sola técnica analitica,
reduciendo la capacidad de informacion disponible,
poca informacion diferenciante por provenir de la
capa superficial del suelo y por dltimo y no menos
importante, poco tiempo para emitir resultados
conclusivos/3/.

No obstante estas barreras, varias técnicas
analiticas han sido empleadas para enfrentar el reto
/5/, entre las que se encuentran la difraccion de rayos
X (XRD)y sucombinacion condedifraccion de rayos
X cuantitativo (QXRD).

El uso conjunto de ambos métodos ha reportado
resultados satisfactoriosy de confiabilidad, perosele
atribuyen como desventajas la necesidad de
abundanciade muestray lacomplejidad implicita de
este tipo de técnica, y el tiempo requerido para la
obtencidn de los resultados /6/.

De igual manera, la técnica de Espectroscopia
de Emisién de Plasma Inductivamente Acoplado
(ICP) es ampliamente citada por su precision,
amplio rango de deteccion de elementos y buenos
limites de deteccion, no obstante harecibido grandes
objeciones en la literatura al considerarse que
requeriere unafuerte preparaciony homogenizacion
de la muestra previo al analisis, por lo que es
altamente consumidora de tiempo, engorrosa y
ademas de caracter destructivo /7-8/.

Atencion especial recibe en la actualidad la
Espectroscopiade Plasma Inducidapor Laser (LIBS),
al ser una técnica muy versétil con poca 0 ninguna
preparacion de la muestra, es no invasiva y poco
costosa.

A pesar de estas bondades, todavia no existen
resultados convincentes, principalmente porque
esta sujeta a variaciones en la chispa laser y
plasma resultante, que a menudo conspira contra
unabuena reproducibilidad, su exactitud es menor
del 10 %y la precision menor del 5%, y por ultimo
los limites de deteccion aun no se encuentran entre
los més deseados /5/.
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Se observa una tendencia muy marcada en las
investigaciones actuales del suelo, y en nuestro caso
especifico con fines forenses, al uso de las técnicas
de Espectroscopia de Fluorescencia de Rayos X
(XRF), Fluorescencia de Rayos X Dispersiva de
Energia (EDXRF) y la Microscopia Electronica de
Barrido con analizador de fluorescencia de Rayos X
de energia dispersiva acoplado (SEM-EDS).

La XRF y sus variantes sonahora una herramienta
analitica bien establecida para el anélisis de especies
de interés geoldgico y el estudio de suelos/ 9-11/.

Los espectrometros modernos tienen lacapacidad
de proporcionar analisis precisos para un espectro
ampliode elementos, sobre un rango de concentracion
dindmicaampliade nivelesde ppm,ademasno destruye
la muestra y requiere poca 0 ninguna preparacion, es
muy rapida y por tanto conduce a una reduccion
significativaen el costo analitico, cuando se compara
con otras técnicas de analisis elemental.

Su acople con la Microscopia Electronica de
Barridoabre potencialidadessignificativasen el anlisis
elemental dentrode las investigaciones criminalisticas,
al combinarse la capacidad de detectar, estudiar, y
analizar todo sus componentes con el apoyo de sus
imagenes.

En lo que respecta a los suelos, como ya
enunciamos con anterioridad, la propia diversidad de
sus constituyentes lo conviertenen unahuellamaterial
dificil deanalizar, si el perito cuenta con laposibilidad
de visualizar sus componente y a la vez, dirigir el
andlisis l aaquellos de mayor significacion, se elevan
incuestionablemente las posibilidades y alcance de
buenos resultados.

No obstante, nodeben obviarse algunas limitaciones
actuales de estas técnicas como son. No permite el
analisisde elementos més ligeros que el sodio (Z=11),
no supera la sensibilidad que ofrece el ICP, lo que
limita el andlisis de trazas, y es sensible a los efectos
de micro heterogeneidad por su baja penetracion
(tamafio de particulas y textura de la superficie,
variaciéon de una muestra a otra).

Otroaspecto importanteaconsiderar, esta referido,
una vez hecho el andlisis, a la selecciéon de los
métodos de procesamiento de los datos y laextraccion
de informacion util, asi como la incorporacion de
herramientas inteligentes de reconocimiento de

patrones para clasificar y predecir automéaticamente
muestras desconocidas.

Los avances de la quimica en el uso de las
herramientas quimiométricas para el analisis
multivariado de datos han facilitado lasolucionaesta
problematica/12-15/.

Por todo lo antes expuesto, se considera dirigir el
objetivo principal de este estudioamaostrar lafactibilidad
y utilidad del empleo de la Microscopia Electronicade
Barrido con Analizador de Rayos X (SEM-EDS) para
el andlisis y caracterizacion quimica de muestras de
suelos con fines forenses, procedentes del municipio
de Guanabacoa en la provincia La Habana, y lograr
construir un modelo de automatico de clasificacion
por tipicidades de suelos, en correspondencia con
laclasificacion genética existente en esazona y su
ubicacion geografica, con el empleo de herramientas
guimiométricas parael procesamiento multivariante
de los datos, dirigido a la prediccién del tipo y
origen de muestras desconocidas vinculadas a
hechos delictivos.

® Materiales y métodos

Procedimiento de muestreo

Para esta investigacion se colectaron 96 muestras
de suelos procedentes del municipio Guanabacoa de
laactual provincia La Habana, las zonas de muestreo
fueron seleccionadas en correspondencia con las
zonas de clasificacion genética de tipos de suelos (9)
realizadas por el Instituto de suelosy GEOCUBA en
este municipio/16/, estosson: 1) arena, 2) esquelético,
3)fersialitico pardorojizotipico, 4) pardossin carbonato,
5) fersialitico pardo rojizo ferromagnesial, 6) redzina
roja, 7) pardos con carbonato tipico, 8) pardos con
carbonato plastogénico, 9) muestras de suelos de
zona no clasificada.

Se realizé un muestreo exploratorio a juicio
del experto que establece latoma de muestra de
suelo superficial y la distribucion de los puntos
de muestreo atomar, utilizando lanorma cubana
NC 37:1999 sobre requisitos generales para la
toma de muestras, y la mexicana NMX-AA-
132-SCFI-2006 muestreo de suelos para la
identificacion y cuantificacion de metales y
metaloides y manejo de la muestra /17-18/.
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Se tomaron las muestras superficialmente a una
profundidad de 0-5 cm, en forma radial a partir de un
punto central, tomando de 4 a 7 puntos parciales,
segun el tamafio del area a muestrear por hectarea de
suelo presente en cada unidad cartogréfica del mapa.

Preparacién de muestras y materiales
utilizados

Las muestras fueron secadas a temperatura
ambiente y tamizadas, utilizando un tamiz de malla
2mm; se montaron en porta muestras de aluminio de
12,5 mmy 25 mm de didmetro con material gomoso
LEIT-C PLAST y cinta adhesiva de carbon de doble
capa de la firma AGAR SCIENTIFIC mediante una
pinzadealto grado de precision tipo Style#5 de puntos
superfinosde 110 mm, por observacionvisual através
de un estéreo microscopio marca LEICA.

Equipos

Las muestras montadas fueron analizadas en un
equipo de microscopia electronica de barrido de la
firma TESCAN, modelo 5130 SB, con un
espectrometro de rayos X dispersivo de energias
acoplado de la firma OXFORD INSTRUMENTS,
modelo INCA 350. Los espectros fueron adquiridos
con un voltaje de aceleracién de 20,0 kV, una
magnificacion de 100 X con dos detectores, uno de
electrones secundarios para visualizar lamuestray el
de Si dopado con Li acoplado a un sistema
computarizado de analisis de rayos X dispersivo de
energias, que detecta los elementos quimicos de la
micro regionsobre laque se focalizael haz electronico,
con resoluciones de 3,0 nm a 30 kV de alto vacio y
un tiempo de procesamiento de cinco segundos para
cada muestra.

Tratamiento de los datos

Todo el prepreprocesamiento de los datos, la
exploracion y la construcciéon de los modelos de
clasificacion y la evaluacién de los errores de
clasificacion, fue realizado utilizando plataforma
automatizada QUIMIOMETRIX v 1.0 /19-20/.

Los datos experimentales fueron mejorados y
preparados convenientemente para el anélisis
mediante técnicas de preprocesamiento. Fueron
seleccionadas para estos fines el autoescalado para

eliminar cualquier pesoindeseado debidoaladiferencia
en magnitud de las variables o de las muestras y la
Variacion Normal Estdndar (SNV) un tipo de
normalizacion que permite compensar los efectos
nocivos presentes en los espectros provocados por la
dispersion de la luz incidente en solidos /21-22/.

Para la exploracion de los datos fue seleccionado
el Analisis Jerarquico de Agrupamiento, conocido por
sus siglas en inglés como HCA (Hierarchical Cluster
Analysis) atendiendoaque laotratécnicaexploratoria
el Analisis de Componentes Principales es,
preferentemente utilizada cuando existe un nimero
muy elevado de variables, y se requiere de una
reducciéon de dimensionalidad para lograr su
interpretacion.

En el caso especifico de esta investigacion, se
cuenta con un nimero relativamente reducido de
elementos, y se considera més adecuado el uso del
HCA. Esta técnica tuvo su origen en la taxonomia
numérica. El objetivo fue formar grupos conteniendo
objetos semejantes.

Los resultados fueron presentados en formade un
arbol jerdrquico conocido con el nombre de
DENDROGRAMA, donde la compresion de dos
ramas del &rbol representa una gran similaridad entre
los objetos. Se incluyen como opciones diferentes
métodos de agrupamiento: Método simple, Método
completo, Método de lamedia, Método del Centrdide,
y el Método Ward /22, 23/.

Para laobtencion del modelo dptimo de clasificacion
fueron probados sobre el conjunto de entrenamiento
cuatro clasificadores:

- K- vecinos mas cercanos (K-NN). Modelo de
clasificacion fuerte. Siempre clasifica a un objeto
acorde consumayor similitud conalgunade las clases
presentes en el modelo, independientemente de que
pertenezca o0 no a la citada clase, se calcula la
distancia que existe entre lamuestra desconociday el
resto de las muestras del modelo, y se le asignara la
clase de susk vecinos mas cercanos, es un clasificador
simple, muy rapidoy no lineal /22, 24/.

- Clasificador simple de analogias de clase
(SIMCA) Es un modelo de clasificacién blando,
capaz de discernir si las muestras u objetos pertenecen
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a una clase, a mas de una o a ninguna; se basa sobre
el principiode laanalogiaentre muestras, y emplealas
puntuaciones determinadas mediante el Andlisis de
Componentes Principales (PCA) para el célculo de
las distancias entre los objetos, calcula un modelo
PCA para cada clase o categoria presente en el
sistema objeto de estudio, posteriormente, integra
cadaunade lasclasesy calculasus limites o fronteras
con una probabilidad dada, cominmente del 95 %,
ademas reduce ladimensionalidad de las variables del
sistema /22, 25/.

- Méaquinas de Soporte Vectorial ( SVM). Es
un modelo de clasificacion fuerte; resulta unareciente
y exitosa técnica de aprendizaje automatico
supervisado, creada sobre la base de un problema de
clasificacion lineal; se ha usado en muchos campos
de lacienciaconbuenos resultados. Muestra ventajas
sobresalientes, por ejemplo, sirve tanto paraclasificar
como para calibrar, es adecuado para procesar datos

lineales y no lineales, tiene una capacidad de
generalizacion muy buena (conjunto de datos de
entrenamiento pequefios). Resuelve el problema de
lano linealidad de los datos, incluyendo el uso de las
funciones kernel, que es un transformador matematico
que logra en una dimension superior separar las
clases /22, 26/.

® Resultados y discusion

A los datos provenientes del anélisis SEM-EDS
de las 96 muestras en estudio, previamente escalados
y normalizados por SVN, se le aplicé la exploracion
HCA. La distancia euclidiana y el método de
agrupamiento Ward con un indice de similaridad de
0,80, reportaron los mejores resultados.

Se logro visualizar en el dendograma (figura 1), la
separacion de los suelos en seis tipos de los nueve
establecidos en la clasificacion genética.
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Fig. 1 Resultados del método HCA obtenido apartir de losespectros de rayos X de las muestras
de suelo. Se muestraen lacolumna de laizquierda los seis grupos.
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Clase | —arenas, clase 11- esqueléticos, clase 11—
fersialitico pardorojizotipicoy pardos sin carbonato,
clase 1V- fersialitico pardo rojizo ferromagnesial,
clase v -rendzinaroja, clase VI- pardos carbonatados
tipicos y pardos carbonatados plastogénico, y las
muestras de suelo sin clasificar. Los suelos no
diferenciados fueron los pardos con carbonato
plastogénicoy carbonato tipico, por su gran similitud
quimica en general, para lograr la diferenciacion del
tipo de carbonato, es necesario acudir a la aplicacion
de ladifraccionderayos X, al igual que los pardossin
carbonatoy fersialitico pardo rojizo tipico por sugran
similitud en el contenido Fe-Ca.

Las muestras de suelos sin clasificacion genética,
resultaron ser de acuerdo con el agrupamiento
correspondiente a la clase VI.

Un estudio del comportamiento de las variables
(elementos) a través de la aplicacion del poder de
modelaciény discriminacion permiti6 seleccionar que
los elementos o variables mas discriminantes fueron
el Mg, Si, K, Ca, Ti, Fe, Al

A partir de lo resultados de laexploracion de datos
y lafactibilidad de la discriminacién de tipos de suelo
acorde con los datos obtenidos, se procedié aconstruir
el modelo 6ptimo de clasificacion automatico de
suelos, atendiendo a su tipicidad.

Para este prop6sito, se dividieron las muestras en
un conjunto para entrenamiento con 66 muestras, y
otro paralavalidacion del modelo con 30 muestras no

presentes en el conjunto de entrenamiento, o sea
desconocidas para él.

En el set de entrenamiento se encuentran
representadas todas las tipicidades de suelos
etiquetadas, de acuerdo con su clase, segun los
requisitos de una clasificacion supervisada, donde se
entrena los modelos con conocimiento de las clases
presentes. Se procedio de igual manera para el set de
validacion, pero realizando el etiquetado s6lo para
conocimiento del investigador, pues para el modelo
deben ser muestras desconocidas.

Fueron usados los valores correspondientes a
siete elementos quimicos que contienen la mayor
informacidn en estos suelos (Mg, Al, Si, K, Ca, Tiy
Fe), por lo cual las dimensiones de las matrices X de
trabajo para el set de entrenamiento y validacion
fueron 66 - 7y 30 - 7, respectivamente.

Fueron construidos cuatro modelos de acuerdo
con los tres clasificadores sujetos a prueba (KNN,
SIMCAY SVM). Parael KNN, el nimero de vecinos
mas cercanos fue 7, y la distancia utilizada fue la
euclidiana. En el modelo SIMCA, el método de
validacionutilizado fue el cross validacion o validacion
cruzada, para un 95 % de confianza; el nimero de
factores fue 4. En el modelo SVM, se seleccion6 un
kernel lineal y el parametro C= 100.

La matriz de confusion de los errores para cada
clasificador para la fase de entrenamiento y para la
validacion, se muestra en las tablas /1-3/.

TABLA 1. MATRIZ DE CONFUSION PARA ELENTRENAMIENTO Y VALIDACION
CONKNN. ERRORES DE CLASIFICACION

x
KNN
Entrenamiento L 2 3 = ! S s
. errores Pred1 Pred2 Pred3 Preds PredS Preds
] (. c N (I ]
1 Clase1 4 v} o o o o
2 Claza2 o 9 (o] o o o
3 Clase3 o o 14 o o o
4 Clase4 1 o o 1 15 o o
5 Clase5 o 0 o o L 0
&5 Clase6 1 (s} 1 0 [s] s} is
Total 2 3%
x
KNN ) 1 z 3 4 5 -]
Validacion P Fredl Predz Pred3a Predd Preds Predé
— 0 [ = — O
1 Clasel 3 ] o o o e]
Z Clasez o 3 a a o o
3 Clase3 1 o 1 8 o o o
4 Clased o ] ] 9 o o
= Clases o o (n] o 3 (n]
6 Claset 1 0 o 1 [u} o 2
total 2 6%
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TABLA 2. MATRIZ DE CONFUSION PARA ELENTRENAMIENTO CON
SIMCA. ERRORES DE CLASIFICACION

X
S'TCA G 1 2 3 _ 4 5 6 7
SITRANAMENIS P PredC6 |  PredC4 PredC3 | PredC2 | PredCS PredC1 | No dasificadas |
. O O O O O O m
1 (I | 15 0 0 3 0 0 1
2 ¢4 2 2 14 0 ] 0 0 0
3 Gy 0 14 0 ] 0 0 0
4 Q@ 5 3 2 0 3 0 0 0
5 s 0 0 ] ] 4 i] 0
6 Ci 0 0 0 0 0 4 0
total 25 371.8%
TABLA 3. MATRIZ DE CONFUSION PARA ELENTRENAMIENTOY VALIDACION
CON SVM. ERRORES DE CLASIFICACION
SVM *
entrenamiento 1 1 2 3 4 ! 5 ! &
arrores Predé Pred4 Pred3 Pred2 Preds Pred1l
O | ] O
1 Clases 19 0 0 0 0 0
2 Clased 0 16 0 0 0 0
3 Clase3 0 0 14 0 0 0
3 Clase2 0 0 0 9 0 0
5 Clases 0 a 1] 0 3 i}
6 Clasel 0 1] 0 0 0 4
total 0
SVM X
validacion 1 2 3 4 5 &
errores Preds Pred4 Pred3 Pred2 PredS Pred1
O O O O O O
1 Claset =] (1] o (v] 1] 0
2 Clased 1 a 5 1 (v] 1] 0
3 Clase3 ] 0 & (s] 1] 1]
] Clase2 (0] (4] o 3 (1] 0
5 Clase5 o 0 0 o 3 ]
5 Clase1 (1] (4] 4] o o 3
Total 1 3%
El modelo SVM clasifico correctamentetodaslas  periciales, mediante herramientas

muestras; no se observaron errores de clasificacion y
solo un error de validacion para un 3 % de error, por
lo que es el modelo més adecuado.

Conclusiones

Es factible y util el empleo de la Microscopia
Electréonica de Barrido con Analizador de Rayos
X (SEM-EDS) para el andlisis y caracterizacion
quimica de muestras de suelos con fines

quimiométricas para el procesamiento
multivariante de los datos, ya que logra la
diferenciacion y clasificacion automatica de
seis clases por tipicidades de dichos suelos, en
correspondencia con la clasificacion genética
existente y su ubicacion geografica.

El mejor clasificador de los tres empleados
fue las maquinas de soporte vectorial con, un
3 % de error de clasificacion en la validacion.
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