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MATHEMATICAL METHODS TO CORRECT SPECTRAL INTERFERENCES AND INTERELEMENTAL
EFFECTS IN X-RAY FLUORESCENCE QUANTITATIVE ANALYSIS. One of the main problems in
quantitative analysis of complex samples by x-ray fluorescence is related to interelemental (or matrix)
effects. These effects appear as a result of interactions among sample elements, affecting the x-ray emission
intensity in a non-linear manner. Basically, two main effects occur; intensity absorption and enhancement.
The combination of these effects can lead to serious problems. Many studies have been carried out proposing
mathematical methods to correct for these effects. Basic concepts and the main correction methods are
discussed here.
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INTRODUÇÃO

Nos últimos anos, o conhecimento tem adquirido grandes di-
mensões e a ciência tem se tornado uma atividade eminentemente
multidisciplinar, fundamentada no trabalho conjunto de pesquisa-
dores com elevado grau de especialização. Nestes grupos
multidisciplinares, a química analítica tem ocupado um lugar de
destaque, já que, dentro do contexto das ciências exatas, existe uma
grande necessidade de contar com ferramentas analíticas para de-
terminação quantitativa e qualitativa de espécies químicas contidas
em ampla variedade de amostras. Desta forma, a química analítica
tem contribuído para o estabelecimento de metodologias analíticas
cada vez mais sensíveis, seletivas e confiáveis. Esta procura por
novas alternativas tem propiciado o desenvolvimento de muitas
técnicas analíticas instrumentais, grande parte das quais, além de
representar um sólido avanço da própria área, tem sido fundamen-
tal para o desenvolvimento de muitos campos da ciência.

Dentro do contexto das novas técnicas analíticas instrumen-
tais, a espectrometria de Fluorescência de Raios-X (FRX) ocupa
um lugar de destaque, principalmente para aquelas áreas em que
a obtenção de rápido perfil de constituintes metálicos e não-me-
tálicos é indispensável. Exemplos clássicos disto são as aplica-
ções industriais1, que freqüentemente requerem rápidas rotinas
analíticas para controle de qualidade de seus produtos, assim como
as análises exploratórias utilizadas em geologia2,3, arqueologia4,
artes4,5, ciência dos materiais 6,7 e até análises in vivo8,9. Grande
parte destas determinações são extremamente facilitadas por FRX,
graças a um conjunto favorável de características10 não usuais,
dentre as quais destacam-se: a) capacidade para a realização de
determinações multielementares simultâneas (tipicamente, de sódio
até urânio), b) capacidade para análise qualitativa e quantitativa,
c) operação com amostras sólidas e líquidas, d) apresentação de
caráter não-destrutivo, e) insensibilidade à forma química em que
as espécies de interesse se encontram.

ESPECTROMETRIA DE FLUORESCÊNCIA DE
RAIOS-X (FRX)

Fundamentos

A FRX pode ser classificada como uma técnica de emissão
atômica, fundamentada no efeito fotoelétrico. Quando um átomo

é submetido a um processo de irradiação utilizando-se uma fonte
de raios-X (tubo de raios-X, indução por partícula, radioisotópos
naturais, luz síncrotron, etc ), um elétron pode ser ejetado das
camadas eletrônicas mais internas (efeito fotoelétrico, vide Figura
1A). Para estabilização desta forma excitada, elétrons das cama-
das eletrônicas mais externos caem rapidamente para as vacâncias
geradas, liberando a diferença de energia (∆E) existente entre os
dois níveis de energia envolvidos (Figura 1B). Como este proces-
so envolve níveis de energia que são característicos de cada ele-
mento, a radiação emitida para cada transição é também caracte-
rística. Desta maneira, a energia da radiação emitida pode ser
diretamente utilizada na identificação da espécie em questão. Por
outro lado, como a intensidade da radiação emitida é diretamente
proporcional à concentração da espécie, a técnica também fornece
informações que podem ser utilizadas para fins quantitativos11,12.

Uma representação esquemática dos níveis de energia atô-
micos, das transições possíveis e das suas respectivas denomi-
nações, é apresentada na Figura 2.

Aplicações

Em função das características favoráveis mencionadas ante-
riormente, a utilização da FRX em rotinas de análise química
deveria ter experimentado um crescimento muito mais signifi-
cativo do que é possível verificar na literatura recente. A téc-
nica oferece indiscutíveis vantagens em relação a outras técni-
cas espectroscópicas (ex.: Espectrometria de Absorção Atômi-
ca (AA) e Espectrometria de Emissão de Plasma Indutivamente
Acoplado (ICP)), especialmente naqueles casos em que, em
função das características físicas da amostra (ex.: sólido ou
líquido muito viscoso), as técnicas concorrentes precisam de
operações preliminares de abertura ou tratamento. Em situa-
ções nas quais pretende-se analisar uma amostra totalmente
desconhecida, a técnica de FRX também mostra-se mais vanta-
josa, principalmente em função de permitir uma rápida avalia-
ção qualitativa dos constituintes da matriz13.

Existem, no entanto, dois fatores de grande importância que
se constituem como os principais limitantes para a definitiva
consolidação da técnica de FRX convencional como ferramen-
ta analítica de primeira grandeza. São elas, a baixa sensibilida-
de da técnica e as denominadas interferências de matriz, sendo
esta última o objeto de estudo deste trabalho.
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Interferências

Uma vez que a técnica envolve a participação de elétrons das
camadas mais internas, tanto a energia como a intensidade da radi-
ação emitida são insensíveis à forma química em que o elemento se
encontra. Esta característica, apesar de impedir a especiação quími-
ca de elementos, contribui para a ausência de interferências quími-
cas, fator que diferencia bastante a FRX de outras técnicas
espectroscópicas que envolvem transições de elétrons de valência.
Nestes casos, a forma química em que o elemento de interesse se
apresenta é que define a natureza da interação com a radiação.

Em geral, a técnica de FRX é susceptível a três tipos
de interferências:

a. Física da Matriz14: Como em toda técnica analítica,
grande parte dos problemas de interferência deste tipo é
resultado de amostras pouco homogêneas. No caso da FRX,
este fenômeno é agravado pelo efeito do tamanho das par-
tículas presentes em amostras e padrões. Esta diferença de
granulometria dificulta a irradiação homogênea, gerando um
sombreamento nas partículas menores, quando estas encon-
tram-se nas proximidades de partículas significativamente
maiores. No entanto, este tipo de interferência pode ser
minimizada efetuando-se processos de trituração, peneira-
mento e posterior homogeneização da amostra.

b. Espectral. Representada pela sobreposição de linhas de
emissão no espectro de FRX. Os problemas mais graves en-
volvem a interferência da principal linha de emissão do ele-
mento de interesse e outra linha de emissão principal (Figu-
ra 3A, As-Kα: 10,530 keV e Pb- Lα: 10,550 eV) ou secun-
dária (Figura 3B, linha Ka de elemento com número atômi-
co Z, sofrendo sobreposição por linha Kβ de elemento de
número atômico Z-1), de outro elemento presente na matriz.
Em função da relativa simplicidade do espectro de emissão
de raios-x e das características do sistema instrumental, os
problemas derivados deste tipo de interferência costumam
ser pouco numerosos10. Em geral, a técnica permite a de-
terminação simultânea de misturas bastante complexas (ex.:
zircônio-háfnio, lantanídios, etc), difíceis de serem deter-
minadas através de outras técnicas espectroscópicas em
função do elevado grau de semelhança nas propriedades
químicas destas espécies. Quando este tipo de interferência
se manifesta, várias alternativas podem ser utilizadas para
contornar os seus efeitos. Dentre as mais importantes des-
tacam-se: a) escolha de uma linha espectral alternativa, b)
processos de separação química, c) métodos matemáticos
(deconvolução espectral15, calibração multivariada16, etc).

Figura 1. Representação dos Fundamentos da Espectrometria de
Fluorescência de Raios-X. (A) Efeito Fotoelétrico (hν: energia contida
na radiação eletromagnética originada na fonte de excitação); (B)
Emissão de Raios-X provenientes de transições eletrônicas subsequentes.
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Figura 2. Diagrama das transições e suas respectivas denominações.
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Figura 3. Representação das Interferências Espectrais presentes na
análise por FRX
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c. Efeito de Matriz14: Conhecido também como Efeito
Interelementos, este tipo de interferência é causada basica-
mente por fenômenos de absorção ou intensificação do si-
nal de emissão, por parte dos outros elementos que com-
põem a matriz amostral.

ABSORÇÃO

O efeito de absorção pode se manifestar de duas maneiras,
denominadas primária e secundária. Em ambos os casos, a
quantidade de radiação absorvida por cada espécie interferente
é uma função da capacidade particular de cada elemento, re-
presentada pelo coeficiente de absorção de massa.

A absorção primária é decorrente da absorção de fótons
provenientes da fonte primária, por todos os elementos que
compõem a matriz amostral. Assim, a distribuição intensidade
vs comprimento de onda dos fótons disponíveis para a excita-
ção do elemento de interesse pode ser modificada pela compe-
tição com outros elementos presentes na matriz.

Uma representação esquemática deste processo de interferên-
cia é apresentado na forma de diagramas de intensidade vs com-
primento de onda14. Na Figura 4A, mostra-se a distribuição de
fótons primários disponíveis para a excitação dos elementos A e
B (área destacada), as curvas de absorção destas espécies (linhas
contínuas) e as suas respectivas linhas de emissão (linhas ondu-
ladas). Na Figura seguinte (4B), representa-se a porção da radi-
ação primária disponível para excitação da espécie A. Obvia-
mente que, em função da significativa absorção por parte da
espécie B, a radiação disponível é menor que o contínuo forne-
cido originalmente pela fonte primária. A situação análoga para
o elemento B é apresentada na Figura 4C.

O processo de absorção primária reduz a intensidade do
subseqüente processo de emissão, provocando uma significati-
va diminuição na intensidade da radiação fornecida pela fonte
primária para excitação do elemento de interesse.

O efeito de absorção secundária está relacionado com a
absorção da radiação característica emitida pelo elemento de
interesse, por parte de outros elementos presentes na matriz.

O fenômeno de absorção secundária fica claramente ilustrado
no esquema apresentado na Figura 4A. Se for considerado que,
nesta mistura, o elemento A representa a espécie de interesse e
o elemento B o interferente, é possível verificar que grande parte
da emissão de A será absorvida pela espécie B. Nesta situação,
a interferência poderá inviabilizar a determinação. Na situação
inversa a interferência não é muito significativa, uma vez que o
coeficiente de absorção de massa de A é praticamente desprezí-
vel no comprimento de onda da emissão de B.

Intensificação da Fluorescência

Ao contrário do fenômeno de Absorção, o da Intensificação da
Fluorescência contribui com o aumento de sinal de emissão do
elemento de interesse. Este fenômeno é produzido quando elemen-
tos presentes na matriz podem emitir radiação de energia igual ou
superior à necessária para a excitação do elemento de interesse. No
exemplo apresentado na Figura 4, fica evidente que a emissão do
elemento A, por corresponder a uma energia muito próxima ao
máximo de absorção do elemento B, poderá contribuir significati-
vamente com a excitação do mesmo. Sendo assim, a possibilidade
de acontecer um incremento no sinal de emissão de B, em relação
a sua emissão na ausência de A, é muito provável.

Interferências deste tipo podem envolver mais do que um
elemento interferente. Um esquema representativo do processo,
envolvendo a ausência deste fenômeno, como também a partici-
pação de um e dois interferentes, é apresentado na Figura 5.

MÉTODOS DE CORREÇÃO

Em decorrência dos efeitos de matriz citados anteriormente, é
muito comum que a medida de intensidade de emissão de raios-X

característica de um elemento de interesse não se correlacione
linearmente com a sua concentração. Como os efeitos
interelementares são sistemáticos e previsíveis na análise por
FRX17, inúmeras metodologias para correção foram propostas
desde a década de 50. Dentre as mais importantes podem-se citar:
a) sistema de adição e diluição de padrão18, b) métodos baseados
no espalhamento da radiação19,20, c) sistema de calibração21 com
padrões certificados de composição similar às amostras, d) méto-
dos matemáticos (coeficientes de influência, parâmetros funda-
mentais, calibração multivariada e redes neurais).

Para avaliação de cada um dos métodos matemáticos citados,
utilizar-se-ão como exemplos trabalhos publicados com a análise
de um sistema clássico que apresenta fortes efeitos interelementos,
ou seja, a análise quantitativa de ligas de Fe-Ni-Cr.

PRIMEIROS MÉTODOS MATEMÁTICOS

Em 1955, Sherman22 propôs equações matemáticas baseadas
em parâmetros fundamentais e instrumentais que permitiam o
cálculo das intensidades de raios-X emitidas pelos elementos

(b)

(c)

Figura 4: Espectro Primário Total disponível para Excitação. X-Ray
Spectrometry; Ron Jenkins; Canadá, 1988. “Translate by permission
of John Wiley & Sons, Inc. All rights reserved”

(a)



534 Nagata et al. Quim. Nova

que compunham uma determinada amostra de composição co-
nhecida, quando irradiada com um feixe de raios-X policromá-
tico. Infelizmente, em decorrência da elevada complexidade das
equações teóricas propostas e da não disponibilidade de ferra-
mentas computacionais, o método tornou-se impraticável para
os analistas da época23. Em função disto, procurou-se
condensar o efeito interelemento total em uma simples cons-
tante, denominada como coeficiente de influência (CI). Assim,
entre os anos de 1950 e 1980 surgiu uma série de novos algo-
ritmos matemáticos, os quais podem ser classificados como23,24:

a) Fundamental: coeficiente definido e derivado explicita-
mente em termos de parâmetros fundamentais (definidos
mais adiante) e instrumentais.
b) Semi-Empírico: coeficiente definido teoricamente e de-
rivado de aproximações das equações fundamentais.
c) Empírico: coeficiente definido experimentalmente (aná-
lise de regressão) e derivado de aproximações das equa-
ções fundamentais.

O grande avanço nos métodos matemáticos aconteceu em
1968, ano em que Criss e Birks25 propuseram a técnica de
Parâmetros Fundamentais (PF), metodologia que foi conside-
rada como o estado da arte para correção dos efeitos de ma-
triz. Dentre outros fatores, a utilização de cálculos matemáti-
cos iterativos e a não necessidade de utilização de padrões,
foram pontos fortes que incentivaram e ampliaram a sua apli-
cação. Sua principal deficiência, no entanto, está localizada
nas incertezas presentes nos coeficientes de absorção de massa
e rendimentos fluorescentes do analito, dados necessários para
o desenvolvimento da equação fundamental23,26.

Coeficiente de Influência Empírico

Este método está baseado na determinação de coeficientes
numéricos capazes de corrigir o efeito de cada elemento da
matriz, na resposta do elemento de interesse. Assim, se o efei-
to de matriz do elemento interferente j em outro elemento da
amostra i  puder ser expresso como uma constante, aij , é possí-
vel escrever a seguinte correlação de Intensidade (I) como
função de Concentrações (C)27:

∑
=

Cja

Ci
Ii

ij
(1)

A validade desta equação depende basicamente de 3 consi-
derações (aproximações): a) a amostra é homogênea, com es-
pessura infinita (espessura da amostra a partir da qual não há
transmissão) e superfície plana, b) a radiação primária é
monocromática (se o feixe for policromático, poderá ser con-
siderado como equivalente a uma radiação primária
monocromática de alguns comprimentos de onda específicos),
c) o efeito de intensificação de fluorescência secundária dentro
da amostra é considerada como absorção negativa17,27.

As duas últimas considerações são fisicamente incorretas, mas

são aceitáveis se o conjunto de coeficientes de influência é deter-
minado utilizando-se padrões com uma faixa pequena de concen-
tração e composição bastante próxima da amostra de interesse27.

Estes coeficientes podem ser determinados a partir da Eq.
01, resolvendo-se um conjunto de equações simultâneas. Neste
ponto, surge uma limitante matemática, pois o número de in-
cógnitas (aij) dever ser igual ou inferior ao número de equa-
ções do sistema. Para evitar qualquer tipo de problema e ga-
rantir que o sistema tenha solução, é necessário ter um número
de padrões igual ou superior ao número de elementos que se
deseja quantificar27.

Para um sistema contendo 2 analitos (A e B) podem ser
determinados 4 coeficientes de influência (aAA, aAB, aBB, aBA),
utilizando-se os dados de concentração e sinal analítico de 2
padrões (1 e 2).

CA1/IA1 = AAACA1 + AABCB1 (2a)

CA2/IA2 = AAACA2 + AABCB2 (2b)

CB1/IB1 = ABBCB1 + ABACB1 (3a)

CB2/IB2 = ABBCB2 + ABACB2 (3b)

A análise da amostra desconhecida pode então ser obtida a
partir da mesma Eq.01 escrita de uma outra forma, utilizando a
resposta instrumental e os 4 coeficientes recém determinados.

(IAaAA-1)CA + IAaABCB = 0 (4a)

IBaBACA + (IBaBB-1)CB = 0 (4b)

CA + CB = 1 (4c)

Um novo sistema de equações é obtido e, como as Eqs. 04a
e 04b não são mutualmente independentes, é necessário dedu-
zir uma outra relação válida para o problema. Sabendo que a
amostra de interesse é constituída apenas por dois elementos,
a Eq. 04c pode ser considerada.

É importante destacar que as constantes calculadas intrinse-
camente carregam informações de parâmetros instrumentais em
que foram obtidos os espectros (fonte de raios-X ou alvo,
voltagem e tipo de espectrômetro). Obviamente, qualquer mo-
dificação instrumental introduzida poderá implicar na necessi-
dade de uma nova determinação destes coeficientes empíricos.

Apesar das dificuldades e aproximações impostas pelo mé-
todo de correção por coeficientes empíricos, seu fundamento
básico proporcionou e continua a proporcionar a criação de
um elevado número de novos algoritmos. Isto tem contribuído
para gerar uma grande confusão quanto ao conceito e à no-
menclatura dos coeficientes de influência (sejam eles empíricos
ou teóricos).

Criss e Birks25 demonstraram a viabilidade da determinação
quantitativa de ligas de Fe-Ni-Cr através da metodologia de
coeficientes de influência empírico. Como estes coeficientes
foram determinados pela solução de um conjunto de equações
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Figura 5. Representação do fenômeno de intensificação de fluorescência. A: elementos interferentes; B: elemento de interesse; Ea: emissão de
A com energia suficiente para excitar B e intensificar o sinal do analito; Eb: emissão do analito (Eb1<Eb2 e Eb3)
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simultâneas, o número de amostras para a etapa de calibração
foi igual ao número de analitos de interesse. Para efeito de
comparação, foram estudados dois procedimentos de obtenção
dos CI usando a liga de Fe, Ni e Cr como exemplo. No pri-
meiro procedimento, utilizaram-se padrões que cobriam uma
ampla faixa de concentração (Cr: 0-21,6%, Fe: 6-86,1%, Ni:
0,16-78,1%); no segundo, utilizaram-se apenas padrões com
teores próximos àqueles encontrados nas amostras problema
(Cr: 17,2-17,9%, Fe: 64,8-72,67%, Ni: 7,23-12,8%). Os resul-
tados deste estudo demonstraram claramente que a utilização
de padrões de composição mais próxima não leva necessariamen-
te à obtenção de CI mais representativos do fenômeno de interfe-
rência. Desta forma, ambas as metodologias levaram à obtenção
de erros médios relativos comparáveis (Cr: 2,4%, Fe: 3% e Ni:
3,6%) e aceitáveis para a maioria dos objetivos da análise.

Grande parte do sucesso da utilização de CI na resolução
de problemas de interferência interelementos está relacionada
com a obtenção de coeficientes numéricos confiáveis e repre-
sentativos do processo interferente, o que é extremamente di-
ficultado em análises que envolvem matrizes complexas ou
ainda de composição não claramente definida.

Parâmetros Fundamentais

Esta metodologia permite calcular a composição analítica
de uma amostra, a partir da medida de intensidade da linha de
emissão do analito e valores tabelados de três parâmetros fun-
damentais: distribuição espectral primária (fonte), coeficiente
de absorção (fotoelétrico e de massa), e rendimento de
fluorescência17. O coeficiente de absorção (µ) é uma constante
que relaciona a perda de intensidade de fluorescência quando
a radiação atravessa uma amostra, dividido pela espessura da
mesma. No entanto, o coeficiente de absorção de massa (µm)
que é uma função de µ dividido pela densidade do material
(elemento), é uma constante mais útil12,27.

A equação abaixo mostra a expressão matemática necessá-
ria para aplicação do processo de PF, considerando-se a exci-
tação da amostra através de radiação monocromática. Utilizan-
do-se fonte policromática na análise de amostras multicompo-
nentes, a expressão torna-se bastante complexa, o que leva à
utilização de recursos computacionais10.

( )
( ) ( ) ψλµ+ϕλµ

ϕλµ
π
Ω−ω=

seccosseccos

seccosC

4

d

r

1r
gII

LMprimM

primAA

A

A
LA0L (5)

IL...Intensidade da linha do analito A; IO...Intensidade do feixe
primário em efetivo comprimento de onda λprim; λprim...Efetivo
comprimento de onda do raio-X primário; λL...Comprimento
de onda da linha do analito A; ωA...Rendimento de
fluorescência do elemento A; gL...Valor fracional da linha L
do analito em sua série; rA...Razão do borda de absorção do
elemento A; dΩ/4π...Valor fracional do raio-X fluorescente di-
rigido ao detector; CA...Concentração do elemento A;
µA (λprim)...Coeficiente de absorção de massa de A para λprim;
µM (λprim)...Coeficiente de absorção de massa da matriz para
λprim; µM (λL)...Coeficiente de absorção de massa da matriz para
λL; ϕ...Ângulo de incidência do feixe primário; ψ..Ângulo de
saída do feixe fluorescente

Em contraste com o método de correção por coeficientes
empíricos, o método por parâmetros fundamentais apenas as-
sume que a amostra é homogênea, apresenta espessura infinita
e tem uma superfície razoavelmente plana.

Apesar da possibilidade de analisar amostras sem a utiliza-
ção de padrões, o método ganha maior confiabilidade se os
diversos parâmetros que fazem parte da expressão matemática
são obtidos a partir de padrões adequados. O cálculo envolve
duas etapas fundamentais: a calibração e a previsão. Na
primeira etapa, a equação de PF é utilizada para prever a

intensidade das linhas características do padrão de calibração.
Os cálculos são realizados especificamente para o espectrôme-
tro em que as medidas estão sendo realizadas, uma vez que a
equação de PF considera aspectos de geometria, fonte e condi-
ções instrumentais. As intensidades teoricamente calculadas são
relacionadas com as intensidades medidas, sendo esta última
corrigida para cada linha característica. Esta correção é feita
graficando-se intensidades líquidas (experimentais) vs intensi-
dades calculadas, sendo que a inclinação da curva corresponde
ao fator proporcional que deve ser utilizado na correção26.

Na etapa da previsão é necessário estimar primeiramente
uma composição aproximada da amostra. Isto geralmente é
conseguido considerando-se a intensidade relativa das linhas
de emissão detectadas para cada elemento presente na matriz e
assumindo que o total emitido corresponde a uma composição
de 100% (ou algum outro total se os constituintes menores
forem ignorados)27.

A partir desta equação, um programa calcula quais intensi-
dades deveriam ser observadas para a suposta composição,
compara-as com os valores medidos, ajusta a composição as-
sumida e calcula o novo conjunto de intensidades esperadas.
Este processo de iteração é repetido automaticamente até que a
composição suposta dê uma intensidade de raios-X que corres-
ponde ao valor medido dentro de algumas faixas de erro. A
composição que satisfaz esta relação é mostrado como o resul-
tado da análise17.

Criss e Birks 25 aplicam a técnica de PF para as amostras de
ligas Fe-Ni-Cr com o intuito de comparar os resultados de ambas
as metodologias aplicadas (CI e PF), na correção dos problemas
de interferência de matriz. Os autores optaram pela não utiliza-
ção de padrões (que seria teoricamente a pior situação de análi-
se) e mesmo assim, obtiveram para Fe (1,2%) e Ni (1,5%) uma
exatidão melhor que o método de CI. A exceção ocorreu para a
quantificação do Cr (7,0%), cujo resultado foi explicado justa-
mente pelas incertezas presentes nos coeficientes de absorção de
massa e rendimentos fluorescentes do analito.

Christensen e Pind28 propuseram algumas aproximações no
método de parâmetros fundamentais para a análise de ligas de
Fe-Ni-Cr usando equipamento de fluorescência de raios-X de
energia dispersiva, com excitação por alvo secundário. A pri-
meira aproximação realizada considerou que a fonte instrumen-
tal era monocromática e, posteriormente, para incluir no modelo
as contribuições da intensificação de fluorescência terciária, os
autores utilizaram uma aproximação sugerida em outro traba-
lho29 (ambas as considerações facilitam os cálculos). Foram
analisadas 6 amostras certificadas de ligas e, de acordo com os
resultados apresentados, é possível verificar que, para a
quantificação de Fe, Ni e Cr, a influência do processo de inten-
sificação de fluorescência terciária é pouco representativa. A
exatidão do método fica em 5% para a maior parte dos elemen-
tos (tanto para os componentes majoritários como minoritários).

A literatura recente7 mostra uma diversificada aplicação da
metodologia de PF na análise de matrizes complexas via FRX.
Este processo, além de constituir uma boa alternativa para con-
tornar os problemas devidos a absorção, permite, na maioria dos
casos, minimizar significativamente as interferências devidas a
intensificação. Talvez, um dos poucos pontos fracos desta pro-
posta esteja representado pela sua inabilidade na correção de
interferências espectrais. Este tipo de interferência, embora não
muito comum para amostras simples determinadas via FRX,
costuma se manifestar seriamente em matrizes mais complexas.

MÉTODOS QUIMIOMÉTRICOS

Métodos de calibração multivariada30 têm sido cada vez
mais utilizados em química analítica, principalmente quando
os componentes presentes numa mistura necessitam ser deter-
minados, mas a informação analítica disponível não apresenta
seletividade. Isto é, quando em uma mistura não é possível
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identificar os componentes individuais, a partir da resposta
instrumental. A base da calibração multivariada é estabelecer
uma relação entre duas matrizes (ou blocos) de dados quími-
cos, quando houver uma dependência entre as propriedades
que descrevem cada uma delas.

A calibração multivariada consiste basicamente de duas fa-
ses: a calibração e a previsão. Na fase de calibração, “n” es-
pectros para um conjunto de amostras com composição conhe-
cida são obtidos em “p” valores de energia diferentes, forman-
do uma matriz X, com “n” linhas e “p” colunas. Também uma
matriz Y com os valores de concentração pode ser formada
contendo “n” linhas, correspondendo às diferentes amostras, e
“q” colunas, indicando o número de diferentes metais presen-
tes nas amostras.

O próximo passo é desenvolver um modelo matemático
apropriado (determinando o vetor dos coeficientes de regres-
são – b) que melhor possa reproduzir Ycal a partir dos dados
da matriz Xcal (Eq.06). Esse modelo é utilizado na fase de
previsão (com um conjunto teste) para estimar as concentra-
ções (Yprev) dos constituintes de novas amostras, a partir de
seus espectros (Xteste) (Eq.07). Como estas metodologias tra-
balham com matrizes de dados, o processo de isolar o fator Y
da Eq.06 para obtenção da Eq.07, implica na utilização da
matriz transposta de X, ou seja, (Xteste)t.

Xcal = b * Ycal (6)

Yteste = (Xteste)t * b (7)

Os dados para a calibração multivariada podem ser organi-
zados conforme é mostrado na Figura 6. Os valores de emis-
são (cps: contagens por segundo) dos espectros, a cada valor
de energia, são as variáveis independentes, e as concentrações
dos metais nas amostras, as variáveis dependentes.

principais é chamado “loadings” (p ou q)31.
Simplificadamente, o método PLSR pode ser explicitado da

seguinte forma. Tanto a matriz das variáveis independentes
Xcal (Eq.08), como a das variáveis dependentes Ycal (Eq.09),
sofrem esta decomposição matricial, sendo representadas na
forma de “scores” e “loadings”.

Xcal = TP' + E (8)

Ycal = UQ' + E (9)

Posteriormente, realiza-se uma relação entre as duas matri-
zes de “scores” (Eq.10) de cada um dos blocos (variáveis in-
dependentes e dependentes), utilizando um modelo linear:

U = b * T (9)

A determinação correta do vetor b, depende da otimização
de dois fatores: a) escolha do número de componentes princi-
pais suficientes para explicar toda a informação analítica ne-
cessária para o problema e b) detecção de amostras anômalas
com sua subsequente retirada (aquelas que apresentam um
comportamento espectral diferenciado da média, e podem
distorcer o modelo construído).

Obtido o vetor de regressão, é possível utilizá-lo para rea-
lizar as previsões de concentrações de novas amostras através
de seus respectivos dados espectrais e empregando-se a Eq.07.

Os métodos de calibração multivariada têm sido utilizados
com bastante freqüência e sucesso na resolução de problemas
de interferência espectral, principalmente associados a outras
técnicas analíticas.

Wang et al.32 realizaram um trabalho exploratório envolvendo
seleção de variáveis, e aplicação de PLSR e CI para análise de
ligas de níquel constituída de Fe, Cr, Ni, Mn, Mo, Ti e Si por
FRX. A seleção de variáveis foi realizada descartando-se os
vetores coluna com pequena representatividade, obtidos através
de Decomposição de Valor Singular ou eliminando-se regiões
espectrais com limites pré-definidos. O modelo PLSR foi elabo-
rado a partir de 15 padrões, utilizando-se autoescalamento como
pré-processamento e cross validation leave-one-out como sistema
de validação. Neste último procedimento, a calibração é repetida
n vezes (n = número de amostras), sendo que em cada oportuni-
dade uma das amostras do conjunto de calibração é utilizada como
amostra de previsão. Os resultados apresentados (teor de Fe, Cr,
Ni e Mn) indicam que todos os modelos PLSR elaborados levam
à obtenção de menores erros de previsão, em relação aos valores
obtidos pelo método convencional de CI. Além disso, os resulta-
dos indicam que as etapas prévias ao desenvolvimento do modelo
(ex. seleção de variáveis) é de fundamental importância para a
obtenção de menores erros de previsão.

Os menores erros relativos obtidos por aplicação do modelo
PLSR foram: Fe: 0,48%, Cr: 1,04%, Ni: 23% e Mn: 24,3%. É
conveniente salientar que, quando o método CI foi aplicado na
análise das mesmas amostras, erros de previsão significativa-
mente maiores foram encontrados (Fe: 69%, Cr: 195%, Ni:
12500%, Mn: 2300%).

Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais são definidas como um con-
junto de métodos matemáticos e algoritmos computacionais
projetados para imitar o processamento de informação e aqui-
sição de conhecimento do cérebro humano33.

Elas são usualmente construídas por diversas camadas de
neurônios, como mostrado na Figura 7. A primeira camada
consiste de neurônios que simplesmente distribuem os valores
de entrada no modelo, enquanto que a última camada produz a
saída dos dados33.

Cada neurônio na NN é um mecanismo computacional sim-
ples, cuja entrada é associada a um peso, representado por um

Figura 6. Organização dos dados para Calibração Multivariada.

Método PLSR

Existem várias metodologias para determinar este vetor de
coeficientes de regressão (b), e uma das mais difundidas é a
Regressão de Mínimos Quadrados Parciais (PLSR) que está
baseada na Análise de Componentes Principais (PCA)31.

O método PCA decompõe a matriz de dados X, construin-
do-se um novo sistema de eixos (denominados componentes
principais). Isto possibilita que as amostras possam ser repre-
sentadas e visualizadas em um número menor de dimensões,
sem perda de informação analítica relevante. Com a obtenção
de um novo sistema de eixos, a parte não modelada de X é
considerada como uma matriz de erros (E), as novas coordena-
das da amostra são denominadas “scores” (t ou u), e o peso
que cada variável antiga contribui para formar as componentes

x =

x =
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número de influência estimulante (positivo) ou inibidora (ne-
gativo) do sinal de entrada (em destaque). Os neurônios na
camada escondida realizam a somatória de pesos dos valores
de entradas (Netj=ΣΣΣΣΣ Inp i), aplicando posteriormente uma fun-
ção de transferência não-linear (F(Netj )). Os neurônios da ca-
mada de saída recebem os valores convertidos, provenientes
dos neurônios da camada escondida, realizam a somatória de
pesos e, para fins de classificação, estes neurônios podem re-
alizar uma transformação não-linear. Contudo, para o propósi-
to de calibração, os neurônios da camada de saída usualmente
utilizam funções lineares34,35.

Definindo-se a topologia da NN a ser utilizada (número de
neurônios, interconexões, camadas escondidas), a rede pode
ser treinada pelo ajuste de seus pesos e bias (parâmetro adi-
cional que ajusta os valores de Netj, confinando-os em um
intervalo propício para aplicação da função de transferência).
Inicialmente, todos os pesos são valores aleatórios, e o valor
de entrada do bias é sempre 1. Durante o treinamento, uma
série de amostras com seus correspondentes valores espera-
dos de saída são apresentados à NN que, de maneira iterativa,
ajusta ambos os parâmetros. No processo de treinamento, há
primeiro uma modificação dos parâmetros entre as camadas
de saída e escondida, usando-se posteriormente esta informa-
ção para modificar os parâmetros entre a camada escondida e
a camada de entrada35,36.

O processo de treinamento mais conhecido é denominado
back propagation, que compara a saída atual da rede neural e
a desejada, ajustando os pesos da rede com a finalidade de
diminuir o erro da saída, sempre na direção descendente do
gradiente de menor erro.

As NN não detectam amostras anômalas por si só. Se ne-
nhum método prévio for utilizado (p. ex. Análise por Compo-
nentes Principais) estas amostras são incluídas na construção
do modelo, podendo prejudicar a habilidade de previsão. Por
outro lado, existem casos em que esta metodologia é capaz de
prever a resposta desejada, mesmo havendo uma pequena dife-
rença na composição química, ou seja, possibilitando a realiza-
ção de extrapolações no modelo construído.

Na literatura, existe menção à aplicação de NN em um nú-
mero muito reduzido de trabalhos envolvendo a análise via
Fluorescência de Raios-X16, 37-41.

Bos et al.38 aplicaram redes neurais para a análise de ligas
de Fe-Ni-Cr via FRX, comparando os resultados com os ob-
tidos por metodologias como Regressão Linear, Aproximação
Semi-Linear e CI. O treinamento da rede foi realizado com

1
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Inp j

Out j

F(Net j)

Σ Inp j

Figura 7. Representação da Rede Neural Artificial e da Unidade
Estrutural (neurônio); Inp j : valor de entrada multiplicado por um
peso; ΣΣΣΣΣInp j : Somatória dos valores de Inp j ; F(Net j ): Função de
Transferência (linear ou não-linear); Out j : valor de saída.

100 padrões (faixa de concentração – Fe: 50,48% a 98,17%,
Ni: 0,02% a 21,80% e Cr: 0,04% a 29,20%) e utilização de
back propagation. A arquitetura otimizada da rede consistiu
de 12 neurônios na camada de entrada, 4 na intermediária
(aplicando uma função de transferência sigmoidal) e 3
neurônios na camada de saída (12:4:3). A validação foi rea-
lizada através de cross validation leave-one-out para ganhar
o máximo de informação dos dados disponíveis. Os resulta-
dos indicam que o modelo com NN proporciona erros relati-
vos menores para a determinação de Fe (0,7%) e Ni (29 %),
em relação aos resultados obtidos por meio dos outros proce-
dimentos de correção estudados. Para a quantificação de Cr,
no entanto, melhores resultados foram obtidos por aplicação
da metodologia de CI.

OUTROS TIPOS DE APLICAÇÃO

Conforme comentado anteriormente, o conjunto de van-
tagens obtidas pela utilização da técnica de FRX tem favo-
recido o desenvolvimento de uma grande diversidade de
aplicações, principalmente em áreas como química, geolo-
gia e controle de qualidade de produtos industriais. Dentro
destas áreas, percebe-se uma certa resistência à utilização
de métodos matemáticos mais complexos, dando-se prefe-
rência a alternativas de natureza mais concreta (ex. métodos
de adição ou diluição de padrão, utilização de padrões in-
ternos) ou a algorítimos matemáticos mais simples (ex. pro-
cessos de regressão linear, regressão linear múltipla,
deconvolução espectral).

Outras importantes aplicações dos métodos matemáticos de
correção que podem ser encontradas na literatura recente são
apresentadas a seguir (Tabela 1).

CONCLUSÕES

Em função de algumas dificuldades analíticas encontradas
na analise quantitativa por FRX, principalmente decorrente
dos efeitos de interferência de matriz, inúmeras metodologias
químicas e matemáticas foram incorporadas ao dia-a-dia
dos analistas.

Os métodos matemáticos convencionais mostraram-se mui-
to úteis desde a década de 1950, principalmente considerando
que muitas destas metodologias não necessitam de padrões para
correção dos efeitos de matriz (coeficientes de influência teó-
rico, parâmetros fundamentais). No entanto, sua base de cálcu-
lo pode tornar-se muito complicada e imprecisa, principalmen-
te em função da complexidade da matriz amostral que deseja
se analisar.

Por outro lado, os métodos quimiométricos baseiam-se na
construção de modelos a partir de padrões de calibração. Ou
seja, evitam o cálculo de coeficientes teóricos, relacionados à
matriz amostral e às características geométricas e instrumen-
tais, permitindo ao sistema obter modelos com maior habilida-
de de previsão. Além disso, uma outra grande vantagem destas
metodologias em relação às convencionais, é a possibilidade
de quantificar espécies mesmo na presença de dois problemas
existentes em algumas análises por FRX: a interferência
espectral e os efeitos interelementos.

No caso do PLSR, os maiores problemas estão associados a
otimização do modelo, correspondentes as etapas de escolha
do número de componentes principais necessários para expli-
car toda a informação analítica importante do sistema, assim
como na detecção da presença de amostras anômalas.

As Redes Neurais apresentam a vantagem de construir
modelos não lineares, que são uma das características dos
efeitos interelementos. No entanto, a modelagem não detec-
ta amostras anômalas, sendo necessário utilizar um método
prévio para tal.
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Tabela 1. Recentes publicações relacionadas com a utilização de métodos matemáticos para correção do efeito de matriz nas
análises por FRX.

Técnica Matriz Amostral Descrição Resultados Ref.

CI Solos e CI determinado a partir de padrões Si, Al e Fe: altos erros 42
Sedimentos certificados (analitos: Na, Mg, Al, Si,  (erros ≥ 13%)

P, K, Ca, Ti, Mn, Fe, S)

CI Amostra Geológica CI determinado por padrões puros de Erro na determinação 43
cada um dos 14 elementos de interesse. de Fe2O3 cai 10x com o

emprego da técnica CI.

CI Minerais Silicatados CI determinado pelas estimativas nos Erro relativo ≤ 5% 44
pontos de composição máxima. ↑[SiO2]↓Erro

CI e PF Ligas Quantificação de Fe, Ni e Cr Fe e Ni: maior exatidão 25
Fe-Ni-Cr CI: determinado empiricamente Fempregando-se a

PF: sem padrões de calibração técnica de PF

CI e PF Matéria orgânica, Quantificação de elementos Sol. Aquosa: CI ≈ PF 45
biológica e solução aq. traços, principalmente, Ti, Ba, P/ matriz complexa, PF é

As, Pb, K e Ca. PF: sem ligeiramente melhor que CI
padrões de calibração.

CI determinado empiricamente.

PF Ligas Quantificação de Fe, Ni e Cr com Análise de 6 amostras 28
Fe-Ni-Cr equipamento de EDXRF com certificadas com

excitação por alvo secundário exatidão ≈ 5%

PF Solos (18 elementos) Calibração: 7 padrões certificados. Erro relativo ≤ 10% 46
Previsão: 10 amostras certificadas. (s/ quantificar: Cd, Se

Comparação do EDXRF fixo e portátil.   e Hg; falta de padrões)

PF Leite em pó (traços) Calibração: padrões de sais inorgânicos Teor de Zn, As, Br e Rb 47
puros. Previsão: 2 amostras certificadas com boa exatidão

PF Mineral Laterítico Interferência espectral: solucionados Erro relativo: 1,5-24% 48
(12 terras raras) por deconvolução espectral;

e interferências de matriz:
procedimentos de extração LD: 340ppm (pesados)

e PF (sem padrões)  4000ppm (leves) 48

PF Au em jóias Calibração: peças de Au de 14 à 16 K Detecção: Au, Ag e Cu 49
(quantificados de acordo c/ ISO11426) Erro relativo ≈ 1%

PLSR S em grafite Calibração: 8 padrões sintéticos. Exatidão > 5% com 50
Modelo: log dos espectros; concentração de S

pré-processamento: centrado na média; entre 2-60%
contendo 4 componentes principais

PLSR e CI Ligas de Ni Determinação de: Fe, Cr, Ni e Mn PLSR melhor que CI 32
Calibração: 15 padrões principalmente quando

Modelo: otimizado com cross empregada a seleção
validation e autoescalamento dos dados de variáveis

PLSR, LR Ligas de Fe e Cu Calibração: ligas certificadas, C/ seleção variáveis: PLSR 51
e CI 15 de Fe e 20 de Cu. Uso de melhor que OLS

seleção de variáveis e o PLSR: e comparável a CI.
4 componentes principais.

PLSR, LR Amostra Geológica Calibração: 25 padrões certificados. Com exceção do teor do Ca, 52
e MLR (9 analitos) Modelos: seleção de variáveis e o  modelo OLS é comparável

PLSR com dados centrados na média. ao PLSR.
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cont. Tabela 1

Técnica Matriz Amostral Descrição Resultados Ref.

NN Polietileno dopado Sobreposição das linhas analíticas Erro relativo: 3,5% 16
dos dopantes (Re, Os, Ir e Pt). Tempo de treinamento:

Arquitetura otimizada da rede 100:4:4 3-5 minutos

NN, LR, CI Ligas Problema de interferência de matriz NN: melhor exatidão 38
Fe-Ni-Cr Treinamento: 100 padrões p/ Fe e Ni. CI: melhor

Arquitetura otimizada da rede 12:4:3 exatidão p/ Cr

PCR, PLSR TiO2 Controle de qualidade de TiO2 NN: melhor precisão e 37
e NN advindas de 5 métodos diferentes exatidão. PLSR e PCR:

de produção. Calibração: 32 amostras. apropriado p/ objetivo.

PLS, NN, Pb e S em Problemas de interferência espectral. NN: melhor modelo. 41
CI e LR carvão ativado Arquitetura da rede otimizada 54:7:2 Desvio da previsão:

PLS: 4 componentes principais. S 4% e Pb 9% 41

CI: Coeficiente de Influência;  PF: Parâmetros Fundamentais; PLSR: Regressão de Mínimos Quadrados Parciais; LR:  Regressão
Linear; MRL:  Regressão Linear Múltipla; NN: Redes Neurais; PLS: PLSR e suas variantes.


