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Resumo

O presente estudo teve como objetivo apresentar evidências de validade da versão 

brasileira da escala Perth  Alexithymia Questionnaire (PAQ), aplicada a um a am ostra de 

347 participantes das cinco regiões do Brasil. A escala avalia o construto de alexitimia, um 

traco caracterizado por dificuldades na identificacao e descricao de sentimentos, bem como 

por um estilo de pensamento externamente orientado. As evidencias de validade foram 

investigadas por meio da validade de construto, a partir da Analise Fatorial Confirmatória, 

e da validade de criterio, por meio da Modelagem por Equacoes Estruturais, utilizando 

a mensuracao da camuflagem de tracos autistas pela escala Camouflaging Autistic Traits 

Questionnaire (CAT-Q). Em bora a PAQ apresente validade de criterio, sua estru tura 

fatorial ainda nao esta bem consolidada na literatura brasileira. Os resultados obtidos 

oferecem contribuições relevantes para a compreensao da estru tura interna da escala e de 

sua associaçao com a camuflagem de traços autistas.

Palavras-chaves: Alexitimia; Validade; Fidedignidade; Modelo de Equacões Es­

truturais; Analise Fatorial Confirmatória.
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8 Introdução

1 Introducao  j»

O termo alexitimia tem  origem do grego e significa ”sem palavras para emoçoes” . 

Um dos primeiros autores a estudar alexitimia foi Sifneos (1973) e ele a descreveu como 

um a condicao que causa dificuldade de processamento emocional (PREECE; GROSS, 

2023). Alem disso, a alexitimia pode ser considerada um dos fatores de risco de algumas 

doencas como depressão, ansiedade, transtornos alimentares, dores cronicas, entre outras 

(LARSEN et a l., 2003).

Os primeiros modelos teóricos, baseados nos estudos de Sifneos, conceituaram 

alexitimia como um construto multidimensional com pelo menos quatro componentes: 

dificuldade em identificar os proprios sentimentos, dificuldade em descrever os proprios 

sentimentos, pensamento externamente orientado e dificuldade em fantasiar (LOPEZ- 

MUNOZ; PEREZ-FERNANDEZ, 2020). Escalas como Scalling-Sifneos Personality Scale 

(APFEL; SIFNEOS, 1979) e Bermond-Vort Alexithymia Questionnaire (VORST; BER- 

MOND, 2001) baseiam-se nessa teoria original. No entanto, em 2018, foi introduzida uma 

nova escala, a Perth  Alexithymia Questionnaire (PAQ) (PREECE et a l., 2018), com o 

intuito de trazer uma avaliaçao do construto em relaçao a emocoes positivas e negativas 

e, assim, possibilitando fazer um a mensuracão mais detalhada da alexitimia.

O instrum ento utilizado neste trabalho e baseado no modelo cognitivo de com- 

preensao de alexitimia (PREECE et al., 2017), um modelo novo que contesta as primeiras 

referencias teoricas. Nesse modelo, a alexitimia e composta por três características: difi­

culdade em identificar os próprios sentimentos (DIF), dificuldade em descrever os proprios 

sentimentos (DDF) e pensamento externamente orientado (EOT) (PREECE et a l., 2017). 

Esse modelo nãao considera um a das dimensãoes utilizadas por outros teóoricos, o pen­

samento imaginativo restrito (DFAN), um a vez que hó indícios de que a subescala de 

DFAN nao apresenta correlacao ou apresenta correlaçao negativa com as subescalas de 

DIF, DDF e EOT (PREECE et al., 2018).

A escala PAQ foi desenvolvida e apresentada em 2018, mas ainda não havia 

sido adaptada para o contexto brasileiro. A adaptacão de um instrum ento ajusta  a uma 

nova realidade o que pode possuir variacao linguística, cultural e diferenca de valores 

(BORGES; BALBINOTTI; TEO D ORO , 2010). Nesse sentido, foi feita uma adaptacao 

desse instrum ento por pesquisadores do Instituto de Psicologia da Universidade de Brasília 

e o objetivo do presente trabalho e avaliar as propriedades psicometricas dessa versao 

brasileira. Para alcancar o objetivo principal do trabalho, foram avaliadas as evidencias 

de validade fatorial, por meio de Analise Fatorial Confirmatoria (AFC) e o estudo de
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evidencia de validade de criterio, mediante Modelagem por Equacões Estruturais (MEE), 

utilizando como criterio outro instrum ento que mensura um construto correlacionado. 

Nesse caso, foi utilizado como criterio um a escala que mensura camuflagem de tracos 

autistas, a escala utilizada e a Camouflaging Autistic Traits Questionnaire (CAT-Q) e essa 

decisao foi tom ada um a vez que cerca de 50% da populacõo autista  apresenta alexitimia 

(KINNAIRD; STEWART; TCHANTURIA, 2019).
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2 Referencial Teórico

2.1 Propriedades psicometricas

Em estudos da qualidade de instrumentos psicologicos, as propriedades psico­

metricas que sao avaliadas sao validade e fidedignidade. Validade, segundo Hogan e Pontes 

(2006), e o grau em que um teste de fato mensura aquilo que se propoe a mensurar. A 

validade pode ser tra tad a  de diferentes perspectivas e, neste trabalho, foram utilizadas 

duas formas de evidencia de validade: validade de construto, que diz respeito a estrutura 

fatorial teorica do instrumento; e validade de criterio, que estabelece a relaçao entre o 

desempenho no teste e algum outro criterio, neste caso, um outro teste que mensura um 

traçco latente correlacionado.

O instrum ento para ser valido, ele tem  que ser consistente ou fidedigno. Essa 

fidedignidade pode ser interpretada como a capacidade do teste gerar os mesmos ou seme­

lhantes escores para um mesmo indivíduo. Há diversas formas de calcular a fidedignidade 

de um a medida, porem a mais utilizada e o Alfa de Cronbach (MAROCO; GARCIA- 

MARQUES, 2013). O coeficiente Alfa de Cronbach mensura a consistencia interna do 

teste, valores entre 0,7 e 0,9 indicam boa fidedignidade, valores superiores podem indicar 

redundancia dos itens (HOGAN; PO N TES, 2006). O coeficiente e calculado da seguinte 

forma

a  =  (  k - T ) ( ^ )  =  ( k - T  ) ( 1  -  ^ )  ■ (2 1 1 )

onde k e o námero de questões no teste, Si2 e a variancia dos escores da questão i e SX á 

a variancia dos escores totais do teste.

2.2 Anólise Fatorial Confirmatoria

O propásito da Analise Fatorial Confirmatoria (AFC) e identificar os fatores que 

explicam a variancia e a covariância entre um conjunto de indicadores. Essa tecnica busca 

identificar fatores latentes que explicam a variancia e a covariancia entre os indicadores 

observaveis, lidando, portanto, com as relacães entre variaveis observadas e não observa­

das, latentes. A AFC e utilizada em fases mais avancadas nos estudos de evidencia de 

validade de construto e exige forte embasamento teorico do pesquisador (BROW N, 2015).

A Figura 1 apresenta um modelo AFC de primeira ordem, composto por trâes 

fatores latentes (A, B e C), cada um associado a um conjunto distinto de variaveis ob­
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servadas (X1, X2,...,X9). As setas unidirecionais que partem  dos fatores latentes para os 

indicadores representam as cargas fatoriais, que expressam a magnitude da relaçõo entre 

os fatores e as variaveis observadas. As setas curvas associadas a cada fator indicam suas 

variâncias latentes. Jó as setas direcionadas para as variaveis observadas correspondem 

aos erros de mensuracao, que refletem a parcela da variancia dos itens nõo explicada pelo 

fator latente.

Figura 1: Exemplo de modelo de primeira ordem

O  móetodo mais utilizado na AFC para estimar os parâametros do modelo óe o 

de Máxima Verossimilhanca (ML). Esse metodo assume que os dados seguem uma dis- 

tribuicõo normal multivariada e que os indicadores sao contínuos. A funcao de ajuste 

associada ao móetodo ML óe expressa por

Fml =  ln |S| — ln |£ |  +  tra c e (S £ -1 ) — p, (2.2.1)

em que S representa a matriz de variancia-covariancia observada e £  a matriz de variancia- 

covariancia estim ada pelo modelo. O objetivo do processo de estimacõo ó minimizar a 

discrepancia entre S e £ .  Se um ou mais dos indicadores fatoriais for categórico ou a 

suposicõo de normalidade for rejeitada de forma extrema, o metodo de Maxima Veros­

similhança (ML) nõo deve ser utilizado (BROWN, 2015). Como as perguntas da escala 

PAQ sao de uma escala Likert de concordancia com sete pontos, ou seja, ordinais, o 

móetodo de ML foi descartado.

No presente estudo, a estimaçao desses parâmetros foi feita usando o estimador 

Diagonally Weighted Least Squares (DWLS), uma variacõo do estimador Weighted Least 

Squares (WLS) indicada para situaçoes em que as variaveis sao categóricas. Este estima- 

dor baseia-se na relacçõao entre a matriz estim ada de correlaçcoões policóoricas e a matriz de 

variancia-covariancia do modelo, de modo a minimizar a funcao

F d w l s  =  (s — £ ( 0 ) )  W  (s — £ (0 )) (2.2.2)
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onde W  e a matriz de pesos obtida a partir da matriz de correlacõo policorica, s  representa 

o vetor das correlacões policoricas observadas e E (0 ) e o vetor com a variancia-covariancia 

do modelo (KLINE, 2023).

Para que os parâm etros na AFC possam ser devidamente estimados, e necessario 

que o modelo seja identificavel. Ou seja, o numero de parâmetros livres a serem estimados, 

como cargas fatoriais e variancias dos erros, nao pode exceder o numero de informacoes dis­

poníveis, que corresponde ao to tal de elementos unicos na matriz de variancia-covariancia 

dos indicadores observados.

2.2.1 M o d elo s  de  o rd e m  su p e r io r

De acordo com Brown (2015) modelos de ordem superior sao empregados na 

AFC para representar, de forma mais parcimoniosa, as inter-relaçcõoes entre fatores de pri­

meira ordem previamente identificados. Entre os principais modelos de ordem superior, 

destacam-se o modelo de segunda ordem e o modelo bifatorial, que, embora possam apre­

sentar ajustes empíricos semelhantes, diferem em suas estruturas conceituais e implicações 

teoricas.

No modelo de segunda ordem, assume-se que a influâencia do fator geral sobre 

os indicadores e mediada pelos fatores de primeira ordem (GIORDANO et a l., 2020). 

A escolha por esse tipo de modelagem pressupõoe que haja correlaçcõoes elevadas entre os 

fatores de primeira ordem, o que indica a possível presenca de um fator latente de ordem 

superior que explica as covariâancias entre eles, sem essa premissa validada, a estru tura de 

segunda ordem nao e justificada (BROW N, 2015).

Ja  no modelo bifatorial, o fator geral exerce efeito direto sobre todas as variaveis 

observadas, mas e ortogonal aos fatores específicos, ou seja, a c o n tr ib u to  dos fatores 

específicos de domínio para explicar a variabilidade nos indicadores e independente da 

variancia explicada pelo fator geral (GIORDANO et al., 2020). Embora existam versoes 

do modelo bifatorial que perm item  correlacçõoes entre o fator geral e os fatores específicos, 

essas parametrizacões nao sao comuns e podem resultar em modelos nao identificaveis 

(KLINE, 2023). Assim, a escolha entre um modelo de segunda ordem e um modelo 

bifatorial deve considerar tanto  o ajuste quanto os fundamentos conceituais do construto 

em estudo.

As Figuras 2 e 3 ilustram, respectivamente, um modelo bifatorial e um modelo 

de segunda ordem. Na Figura 2, observa-se que tan to  o fator geral (g) quanto os fatores 

específicos (A, B e C) exercem influencia direta e simulrânea sobre os mesmos conjuntos
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de indicadores (X1 a X9). Ja  a Figura 3 representa o modelo de segunda ordem, no qual 

os fatores de primeira ordem (A, B e C) explicam os itens diretamente, e o fator geral (g) 

influencia esses fatores, exercendo um efeito indireto sobre os indicadores.

Figura 2: Exemplo de modelo bifatorial

Fonte: Elaborado por Kline (2023).

Figura 3: Exemplo de modelo de segunda ordem

Fonte: Elaborado por Kline (2023).

2.3 M odelagem por Equacoes Estruturais

A Analise Fatorial Confirmatoria (AFC) foi apresentada separadamente porque e 

o foco principal deste trabalho. No entanto, ela faz parte de um a estru tura de modelagem 

mais ampla que e a Modelagem por Equacães Estruturais (MEE). A MEE e baseada no 

metodo de analise de caminhos de Wright, baseado em tecnicas de regressao para estimar 

efeitos causais e a AFC, utilizada para estimar variaveis latentes a partir de variaveis 

observadas ou manifestas (KLINE, 2023). Um dos aspectos mais im portantes da MEE 

e sua extensao para permitir, alem do estudo das relacães causais, a estimacao de erros
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de medidas atraves do uso de fatores ou variaveis latentes, variaveis que nao são medidas 

diretamente (AMORIM et a l., 2012).

A MEE pode ser dividida em duas partes: um modelo que e responsavel pela 

mensuraçao dos tracos latentes a partir da AFC, modelo de mensuracao, e um modelo 

responsavel pela parte estrutural que lida com as relaçoes de tracos latentes, variáveis 

observadas e outros tracos latentes, modelo estrutural.

Como a AFC ja  foi apresentada previamente, essa secao focara no modelo estru­

tural. De acordo com Amorim et al. (2012), o modelo estrutural representa as relacoes de 

dependencia entre variaveis endogenas (dependentes) e exogenas (independentes), sendo 

usualmente formulado no contexto da analise de caminhos (path analysis). M atem atica­

mente, essas relacoes podem ser expressas pela equacao

y =  a  +  By +  Tx +  (, (2.3.1)

em que y e um vetor (p x  1) de variáveis endogenas observadas, x e um vetor (q x  1) 

de variáveis exágenas observadas, a  representa os interceptos estruturais (p x 1), B e  

um a matriz de coeficientes que relaciona variaveis endogenas entre si, r  e um a matriz 

de coeficientes (p x q) que relaciona variaveis exágenas as endogenas, e (  e um vetor de 

termos de erro, cujas covariâncias sao dadas por cov(Z) =  ^ .

Ao isolar y na equaçao 2.3.1, a equacão estrutural pode ser reescrita na forma 

reduzida

y =  n o +  n xx  +  C *, (2.3.2)

em que n 0 =  (I  — B )-1a  corresponde ao vetor de interceptos na forma reduzida, n x =  

(I  — B )-1 r  e o vetor de coeficientes angulares ajustados, e (* =  (I  — B )-1Z representa 

os erros ajustados, com cov(Z*) =  ^* Essa equacao equivale, portanto, a um a regressao 

multivariada generalizada de y em x, levando em consideracçãao a interdependâencia entre 

as variaveis endogenas. Os parâm etros estruturais estimados nesse modelo podem ser 

representados pelo vetor (B, r ,  ^ ,  $ ) onde $  representa a matriz de variancia-covariancia 

das variaveis exogenas.

A Figura 4 ilustra graficamente a estru tura de um modelo de equaçcoães estruturais.
V

A  esquerda, o Modelo de Mensuracao 1 m ostra como variaveis observaveis ( X 1, X 2, . . . ,  X 5) 

estao associadas a dois fatores latentes (^1 e £2) representando traços exogenos (indepen-
V

dentes), com seus respectivos erros de mensuraçao ^ . A  direita, o Modelo de Mensuração

2 apresenta a relacao entre o fator latente endogeno (dependente) (n1) e as variaveis obser­

vadas Y 1,Y 2 com erros £1 e e2. Por fim, na parte inferior, o Modelo Estrutural representa
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as relações causais entre os fatores (£1 , £2) e (ni) bem como o erro estrutural (  conforme 

descrito pela equaçao estrutural.

Figura 4: Exemplo de diagrama de caminhos para um modelo convencional em MEE

Fonte: Elaborado por Amorim et al. (2012)

2.4 Qualidade do ajuste

A adequaçao do modelo e frequentemente avaliada com base em três índices, 

RMSEA, CFI e TLI, utilizados para verificar o ajuste do modelo aos dados, conforme 

recomendacão de Brown (2015). Contudo, e im portante destacar que os pontos de corte 

tradicionalmente adotados para esses índices tendem a ser conservadores para certos tipos 

de modelo, como a AFC. Assim, interpretações mais flexíveis e parcimoniosas podem ser 

justificadas, conforme discutido pelo proprio autor (BROWN, 2015).

Antes de apresentar os índices de ajuste do modelo, e necessario introduzir a 

estatística qui-quadrado (x2). A estatística x 2 e calculada da seguinte forma

X2 =  Fml(N  -  1), (2.4.1)

onde N e o tam anho da am ostra e FML e a funcao de maxima verossimilhança para o 

modelo, mas tam bem  pode ser a funçao utilizada na estimacao por DWLS. A estatística 

X2 permite avaliar o grau de diferenca entre a matriz de covariancia observada e a matriz 

estim ada pelo modelo.

O R o o t M ea n  S q u a re  E r ro r  o f A p p ro x im a tio n  (RMSEA) e um índice ba­
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seado na distribuiçcaão qui-quadrado nãao central. Nesse caso essa óe a distribuiçcãao que 

representa as funções de ajuste (FdWLS ou FML), quando o ajuste do modelo nao e per­

feito. Essa distribuição incorpora um param etro de nao centralidade (NCP), que expressa 

o grau de desajuste do modelo e óe estimado pela diferencça entre o valor do qui-quadrado 

e os graus de liberdade (x2 — gl), sendo truncado em zero caso o resultado seja negativo. 

Quando o ajuste do modelo óe perfeito, o NCP óe igual a zero, resultando em uma distri- 

buicao qui-quadrado central. Para fins de calculo, o NCP e reescalonado pela quantidade 

d, tal que

que representa o erro medio de aproximacão por grau de liberdade do modelo. Segundo a 

literatura, o valor de referencia para o RMSEA e 0,05. Com isso, modelos com RMSEA 

assumindo valores menores que 0,05 tem  indícios de bom ajuste. No entanto, para alguns 

autores, valores entre 0,08 e 0,10 podem ser considerados aceitaveis.

em relacão a um modelo referencia mais restrito. Nesse modelo, assume-se que todas as 

covariancias do modelo nulo sao fixadas em zero. A construcão desse indicador considera 

os valores do qui-quadrado e os graus de liberdade tanto  do modelo avaliado quanto do 

modelo nulo, sendo definido da seguinte forma

onde T  indica o modelo avaliado e B  o modelo nulo. Para o indicador, valores elevados 

indicam bom ajuste, tendo como referencia o valor 0,95. Contudo, para alguns autores, 

CFI acima de 0,9 pode ser considerado aceitóvel.

O T u ck er—Lew is In d e x  (TLI) avalia a qualidade do ajuste do modelo, levando 

em consideracao a sua complexidade. O TLI e calculado com base na razão entre o 

qui-quadrado e os graus de liberdade tanto  do modelo avaliado quanto do modelo nulo, 

conforme a seguinte formula:

(2.4.2)

e resultando na expressao do RMSEA

(2.4.3)

O C o m p a ra tiv e  F i t  In d e x  (CFI) e um índice que avalia o ajuste de um a solucao

(2.4.4)

TLI (2.4.5)
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embora seus valores possam exceder o intervalo de 0 a 1, as interpretacoes sao semelhantes 

as do CFI, sendo que valores mais proximos de 1 indicam melhor ajuste do modelo, tendo 

como referâencia o valor 0,95.

Nas situaçoes em que os índices (CFI, TLI e RMSEA) nao indicam bom ajuste do 

modelo, e possível propor modificacães a partir dos índices de modificacao do modelo. O 

ín d ic e  de  M o d ificacao  (Modification Index) e um multiplicador de Lagrange univariado, 

ou seja, avalia o impacto de modificaçcãoes pontuais, para fornecer um a estimativa do 

quanto o ajuste do modelo melhoraria com essa modificaçao. O índice de modificacao 

representa um a estimativa de quanto o valor do qui-quadrado to tal do modelo diminuiria 

se o parâametro fixado ou restrito fosse livremente estimado. Desse modo, ele auxilia na 

identificacao de ajustes pontuais, que podem melhorar a qualidade do modelo estudado, 

mas devem ser utilizados com cautela e com fundamentaçao teorica.
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3 M etodologia

3.1 Conjunto de dados

O banco de dados contem informacões de um a am ostra de 347 pessoas das cinco 

regioes do Brasil, que responderam a um questionario online composto pela escala PAQ 

-  versao brasileira -  e por outras escalas que mensuram tracos latentes correlacionados. 

Foram mensurados os seguintes traços latentes: espectro do autismo (Autism Spectrum 

Quotient -  Adult), camuflagem de tracos autistas (Camouflaging Autistic Traits Questi- 

onnaire), ansiedade, estresse e depressao (DASS-21) e reatividade emocional (Escala de 

Reatividade Emocional de Perth -  Versao Breve).

Alem disso, os participantes da pesquisa responderam a onze itens relativos a 

características sociodemograficas, como idade, genero, regiõo, raça, estado, renda, esco­

laridade, orientaçcõao sexual, estado civil, tipos de ocupaçcõao e a presençca de transtornos, 

como ansiedade, depressõo, transtorno do espectro autista  (TEA), transtorno do deficit 

de atençao com hiperatividade (TDAH), entre outros.

3.2 Instrum entos Utilizados

Neste trabalho foram utilizados os dados de apenas dois instrumentos, Perth  

Alexithymia Questionnaire - versõo brasileira e Camouflaging Autistic Traits Question- 

naire, alem das características sociodemográficas. A seguir, sao descritos os instrumentos 

utilizados:

P e r th  A le x ith y m ia  Q u e s tio n n a ire  (P A Q )

A escala PAQ - versao brasileira e composta por 24 itens e as respostas variam de

1 (discordo fortemente) a 7 (concordo fortemente), em que escores altos indicam maiores 

níveis de Alexitimia. Essa escala e composta por cinco dimensoes: dificuldade em iden­

tificar, entender e diferenciar sentimentos negativos (N-DIF); dificuldade em identificar, 

entender e diferenciar sentimentos positivos (P-DIF); dificuldade em descrever e comu­

nicar sentimentos negativos (N-DDF); dificuldade em descrever e comunicar sentimentos 

positivos (P-DDF); tendencia de nao focar atem ^o nos próprios sentimentos (G-EOT). 

Todos os fatores, com base no alfa de Cronbach, apresentaram  consistâencia interna maior 

que 0,8 (PREECE et al., 2018).

C am o u flag in g  A u tis t ic  T ra its  Q u e s tio n n a ire
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O instrum ento Camouflaging Autistic Traits Questionnaire (CAT-Q) mensura 

camuflagem social no contexto do autismo em adultos. Eí um a escala com 25 itens os 

quais variam de 1 (discordo totalm ente) a 7 (concordo totalm ente). A estru tura fato­

rial desse instrum ento consiste em três fatores: compensação, tendencia a compensar as 

dificuldades em situacães sociais; mascaramento, esconder as práprias características au­

tistas; assimilacao, ten tar se encaixar com os outros em situacoes sociais. Com base no 

alfa de Cronbach, os fatores apresentaram  consistencia interna maior que 0,8 (HULL et 

a l., 2019).

3.3 Analise de dados

No presente estudo, foi utilizado o software estatístico R em combinacao com 

diferentes técnicas para analisar os dados:

•  Tecnicas de estatística descritiva foram usadas para descrever o perfil da am ostra e 

a correlaçcãao entre os itens;

•  Anílise Fatorial C onfirm atíria para estudar as evidencia de validade do modelo, 

por meio dos índices de qualidade de ajuste. O ajuste dos modelo foi avaliado u ti­

lizando os índices CFI, TLI e RMSEA, conforme intervalos desejíveis apresentados 

na secao de referencial teorico. Alem disso, quando o ajuste do modelo nao foi 

desejavel, foram utilizados os índices de modificacao do modelo. Neste trabalho 

foram ajustados 3 modelos inspirados nos procedimentos de Preece et al (2018), os 

modelos ajustados sao apresentados na Figura 5;

•  Modelagem por Equacães Estruturais para estudo de validade de criterio, utilizando 

a mensuraçao de camuflagem de tracos autistas m ensurada pela escala CAT-Q.
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4 R esultados

4.1 Análise Descritiva

4.1 .1  V ariáveis  S o c io d em o g raficas

Com base na Tabela 1, a maior parte dos participantes sao pessoas com ensino 

superior (52,4%) ou pos-graduacao (37,5%), sendo a maioria estudantes (70,3%). Em 

relacao ao estado civil, predominam os solteiros (63,7%), e quanto ao genero, a maioria se 

identifica como mulher cis (82,1%). A faixa etória mais presente esta entre 18 e 25 anos 

(45,2%), seguida por participantes entre 41 e 50 anos (19,6%). Alem disso, a maioria dos 

participantes se declara branca (64%) e heterossexual (64,9%). Sobre a renda familiar, 

34,9% relataram  ganhar acima de R$12.000, enquanto 19,9% tem  renda entre R$2.001 e 

R$5.000. Mais da metade da am ostra (61,1%) afirmaram estar trabalhando no momento 

da pesquisa.

Tabela 1: Distribuição sociodemográfica dos participantes

n % n %
E sc o la r id ad e O rie n ta c a o  S ex u a l
Ensino Fundamental 3 0,9 Heterossexual 225 64,8
Ensino Móedio 33 9,5 Homossexual 21 6,1
Ensino Superior 182 52,4 Outros 101 29,1
Pós-Graduaçao 130 37,5
E s tu d a n te R a c a
Sim 244 70,3 Branco 222 64,0
Nao 103 29,7 Preto 28 8,0

Pardo 94 27,1
Amarelo 3 0,9

E s ta d o  C iv il R e n d a  F am ilia r
Solteiro 221 63,7 R$0 a R$2.000 34 9,8
Casado 102 29,4 R$2.001 a R$5.000 69 19,9
Divorciado 24 6,9 R$5.001 a R$8.000 68 19,6

R$8.001 a R$11.999 55 15,9
Acima de R$12.000 121 34,9

G en ero T rab a lh o
Mulher Cis 285 82,1 Sim 212 61,1
Homem Cis 48 13,9 Nãao 135 38,9
Outros 14 4,0
Id a d e
Entre 18 e 25 anos 157 45,2
Entre 26 e 30 anos 30 8,7
Entre 31 e 35 anos 32 9,2
Entre 36 e 40 anos 18 5,2
Entre 41 e 50 anos 68 19,6
Entre 51 e 60 anos 28 8,1
Mais de 60 anos 14 4,0
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4 .1 .2  C o rre la çã o  e n tre  os ite n s

A partir da Figura 6, observa-se que os itens apresentam correlacões positivas en­

tre si, com destaque para o item 21, que apresenta correlaçcõoes mais baixas com os demais. 

Nota-se ainda que os itens pertencentes a um a mesma subescala tendem a apresentar 

correlacoes mais elevadas entre si. Por exemplo, os itens do fator N-DDF apresentam 

correlacoes que variam de 0,67 a 0,81. Alem disso, ó possível identificar correlações altas 

entre as subescalas, como entre os fatores N-DIF e N-DDF, bem como entre P-DIF e 

P-DDF, o que sugere a presenca de um fator geral de alexitimia.

Figura 6: Correlacoes entre dos itens da PAQ
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4.2 Evidencias de validade

4.2 .1  V a lid ad e  de c o n s tru to

A seguir, serõo apresentados os resultados dos modelos ajustados para eviden­

ciar a validade da medida de alexitimia. Nas Figuras 7, 8 e 9, as setas verticais indicam 

as cargas fatoriais padronizadas dos fatores, enquanto as setas curvadas indicam as cor- 

relacões entre os fatores. O primeiro modelo avaliado foi de primeira ordem, utilizado 

com o intuito de entender a magnitude e os padroes das correlacões entre os fatores.

O modelo 1 (Figura 7) apresentou bons índices de ajuste (CFI =  0,924; TLI 

=  0,913; RMSEA =  0,094). Contudo sua matriz de covariancia dos fatores nõo era 

positiva definida, comprometendo a validade da solucao. Esse problema e consequencia 

das correlacoes elevadas entre os fatores, o que sugere possível existencia de um fator 

geral de alexitimia. Por exemplo, a correlaçao entre os fatores P-DIF e P-DDF foi de 

0,99, extremamente alta. Desse modo, optou-se por testar dois modelos hierárquicos: um 

modelo bifatorial, assim como no artigo de Preece et al.(2018), e um modelo de segunda 

ordem.

Figura 7: Modelo 1 de primeira ordem

O segundo modelo, adotado por Preece em 2018 na sua proposta te írica  de 

evidencias de validade da escala, tambem foi ajustado neste estudo. Apesar de apre­

sentar bons índices de ajuste (CFI =  0,928; TLI =  0,912; RMSEA =  0,095), o modelo 

apresentou o mesmo problema identificado no modelo 1, ou seja, a m atriz de covariancia 

dos fatores latentes nao foi positiva definida. Alem disso, conforme ilustrado na Figura

8, o fator geral de alexitimia apresenta cargas fatoriais elevadas em praticam ente todos 

os itens, indicando que explica um a parcela significativa da variância. Por outro lado, 

as cargas dos fatores específicos foram baixas, sugerindo que esses fatores tem menor
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contribuição para a explicacao adicional da variância. Diante disso, optou-se por testar 

um modelo de segunda ordem, que possibilita avaliar a influencia de um fator geral por 

meio de sua atuacao sobre fatores de primeira ordem correlacionados, oferecendo uma 

representaçcãao estrutural alternativa.

Figura 8: Modelo 2 bifatorial

Conforme verificado na Figura 7, todos os fatores possuem correlacoes altas a 

moderadas entre si. Para a aplicacao de um modelo de segunda ordem e necessario que 

os fatores sejam inter-correlacionados, como um a das justificativas de uso deste modelo 

(BROW N, 2015). O modelo 3 apresentou medidas de qualidade de ajuste fora das faixas 

desejadas, mas próximas (CFI =  0,881; TLI =  0,867; RMSEA =  0,117), mas sem proble­

mas de identificacao ou problemas de estimaçao, alem de se alinhar a estru tura te írica  

de Preece et al. (2018), que pressupõe um fator geral de alexitimia. Alem disso, foram 

examinados os índices de modificacçãao do modelo, mas as alteraçcãoes sugeridas naão foram 

incorporadas, um a vez que as sugestoes nao tinham  sustentacao teorica. Diante disso, o 

modelo de segunda ordem foi escolhido como modelo para as proíximas aníalises.
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Figura 9: Modelo 3 de segunda ordem

A cerca da fidedignidade, os fatores de primeira ordem da escala de alexitimia 

apresentaram  índices de consistencia interna elevados, ou seja alfa de cronbach acima de 

0,9. Os fatores N-DIF, N-DDF e G-EOT apresentaram  alfa de 0,91, enquanto os fatores P- 

DIF e P-DDF obtiveram alfa de 0,92. Esses resultados evidenciam excelente consistencia 

interna entre os itens de cada dimensãao, no entanto, íe im portante considerar que alfas 

altos tam bem  podem sinalizar redundância entre os itens.

4 .2 .2  V a lid ad e  de  c r ite r io

A Figura 10 apresenta duas matrizes de correlacao. A matriz da esquerda mostra 

as correlacçãoes entre os escores dos fatores de primeira ordem de alexitimia e os escores 

dos fatores da medida de camuflagem de tracos autistas (CAT-Q). Dessa forma, observa- 

se que as correlacoes entre os construtos sao moderadas, dentre elas, destacam-se as 

correlacoes entre os fatores P-DIF e Compensacão (0,49), e entre P-DDF e Compensacão 

(0,50). A matriz da direita apresenta as correlacoes entre o escore do fator geral de 

alexitimia e os fatores da CAT-Q. Nota-se que o fator geral de alexitimia se correlaciona 

de forma significativa com todas as dimensoães da medida, com destaque para a dimensãao 

de Compensacao (0,46), seguida por Assimilacao (0,41) e M ascaramento (0,40). Nesse 

sentido, ha um indicativo inicial de validade de criterio, uma vez que essas correlaçães 

eram esperadas por serem traçcos latentes correlacionados.
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Figura 10: Matriz de correlação dos escores

Nesta seçao semo apresentados os ajustes de modelos de equacoes estruturais 

com o objetivo de verificar as evidencias de validade de criterio para a medida de alexiti- 

mia, utilizando a mensuracao da camuflagem de traços autistas, mensurada pela CAT-Q. 

Como o modelo adotado de alexitimia escolhido foi um modelo de segunda ordem, foram 

ajustados dois modelos para verificar as evidencias de validade de criterio.

No modelo 1, foram investigadas, a um nível de significancia de 5%, as relacoes 

entre os fatores da escala CAT-Q (Assimilaçao, Compensacao e Mascaramento), e os 

fatores de primeira ordem da PAQ (N-DIF, P-DIF, N-DDF, P-DDF e G-EOT), conside­

rada nessa modelagem com uma variavel preditora. Conforme observado na Tabela 2, a 

dimensao de assimilacao apresentou associacães positivas com P-DIF, P-DDF, alem de 

apresentar associaçoes negativas com N-DIF, N-DDF e G-EOT. A compensacao, por ou­

tro lado, so mostrou-se significativamente associada a P-DDF (positivamente) e G-EOT 

(negativamente). Alem disso, o mascaramento apresentou associaçao somente a P-DDF 

negativamente.
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Tabela 2: Resultados do Modelo 1

A

In d ice E s tim a tiv a P -v a lo r

A ju s te  do  M o d elo
Comparative Fit Index (CFI) 0,992
Tucker-Lewis Index (TLI) 0,991
RMSEA 0,073
Intervalos de Confianca do RMSEA(90%) 0,070 - 0,076

R eg ressãe s
A ssim ilacao
N-DIF -0,173 0,007
P-DIF 0,298 0,003
N-DDF -0,253 < 0,001
P-DDF 0,496 < 0,001
G-EOT -0,058 0,006

C o m p en sacao
N-DIF -0,051 0,593
P-DIF 0,029 0,849
N-DDF -0,006 0,925
P-DDF 0,529 0,003
G-EOT -0,137 < 0,001

M a sc a ra m e n to
N-DIF 0,062 0,325
P-DIF -0,144 0,130
N-DDF 0,063 0,125
P-DDF -0,445 < 0,001
G-EOT 0,041 0,057

No modelo 2, avaliou-se a validade de criterio por meio do estudo da relacao do 

fator geral de alexitimia de segunda ordem como preditor dos fatores da CAT-Q. Como 

pode ser verificado na Tabela 3, a um nível de significancia de 5%, o fator geral apresen­

tou associacoes significativas com todas as dimensões da CAT-Q. Assimilaçao apresentou 

associacão negativa com o fator geral, enquanto compensacao e mascaramento apresen­

taram  associacoes positivas. Os resultados apresentados sugerem que níveis elevados de 

alexitimia estão relacionados a maiores níveis de compensaçao e mascaramento, alem de 

menor assimilacao. Por fim, a modelagem utilizando o fator de segunda ordem apresentou 

excelente qualidade de ajuste (CFI =  0,991; TLI =  0,991; RMSEA =  0,076), o que reforça 

a adequacçãao da estru tura hieráarquica da PAQ e fornece sua validade de critáerio.
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Tabela 3: Resultados do Modelo 2

A

In d ice E s tim a tiv a P -v a lo r

A ju s te  do  M o d elo
Comparative Fit Index (CFI) 
Tucker-Lewis Index (TLI)
RMSEA
Intervalos de Confianca do RMSEA(90%)

0,991 
0,991 
0,076 

0,072 - 0,078

R eg ressõ es
A ssim ilaçao
Fator geral de alexitimia -0,5 <  0,001

C o m p en sacao
Fator geral de alexitimia 0,38 < 0,001

M a sc a ra m e n to
Fator geral de alexitimia 0,44 < 0,001
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5 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo avaliar as propriedades psicometricas da versao 

brasileira da escala Perth  Alexithymia Questionnaire (PAQ). Para isso, foram investigadas 

evidencias de validade de construto por meio de analise fatorial confirmatoria e validade 

de criterio por meio de modelagem por equacães estruturais.

No estudo de evidencias de validade de construto, foram testados três modelos: 

um modelo de primeira ordem, um modelo bifatorial e um modelo de segunda ordem. 

O modelo de primeira ordem apresentou bons índices de ajuste, entretanto, sua matriz 

de covariancia nao foi positiva definida, o que comprometeu a confiabilidade da soluçao. 

Apesar disso, as elevadas correlaçcãoes entre os fatores sugerem a presençca de um fator 

geral de alexitimia na estru tura fatorial. Desse modo, foi ajustado um modelo bifatorial 

com correlacao entre os fatores específicos, conforme proposto por Preece et al. (2018). 

Em bora esse modelo tenha apresentado bons óndices de ajuste, o mesmo problema da 

matriz de covariancia nao ser positiva definida foi observado, o que inviabiliza sua adocao 

como modelo final.

Diante disso, optou-se pelo ajuste de um modelo de segunda ordem, cuja pre­

missa teóorica óe sustentada pelas elevadas correlacçãoes entre os fatores de primeira ordem 

(BROW N, 2015). A escala apresenta valores elevados de consisrência interna, o que, por 

um lado, indica boa confiabilidade, mas, por outro, pode refletir redundancia entre os 

itens, resultado esperado, considerando-se as altas correlacçãoes observadas. Contudo, a 

evidencia de validade de construto nao e conclusiva, um a vez que os índices de adequacao 

do modelo nao estao dentro das faixas adequadas (CFI =  0,881; TLI =  0,867; RMSEA =

0,117). Nesse sentido, apesar da escala ja  ser utilizada, percebe-se que a PAQ ainda nao 

tem  uma estru tura fatorial bem consolidada. Ainda assim, por sua consistència teorica e 

estabilidade estatística, o modelo de segunda ordem foi adotado para as analises finais do 

trabalho.

No estudo da validade de criterio, foram ajustados modelos de equacoes estru tu­

rais com o objetivo de investigar as relacoes entre os escores da PAQ e os fatores da escala 

de camuflagem de tracos autistas (CAT-Q). Na analise do modelo de segunda ordem, 

verificou-se que o fator geral de alexitimia apresentou associacoes significativas com todas 

as dimensoes da CAT-Q, o que indica que maiores nóveis de alexitimia estão relacionados 

a maiores nóveis de camuflagem de tracos autistas. Esses resultados, aliados aos excelen­

tes óndices de ajuste observados (CFI =  0,991; TLI =  0,991; RMSEA =  0,076), fornecem 

evidencias empóricas da validade de criterio da versão brasileira da PAQ.
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Este estudo apresentou algumas limitaçcãoes que devem ser consideradas na inter- 

pretaçcãao dos resultados. A coleta de dados foi realizada exclusivamente de forma online,

o que pode lim itar as respostas do questionáario a um tipo de perfil. Como consequâencia, a 

am ostra obtida (347 respondentes) apresentou distribuiçcãao desigual, com predominaância, 

por exemplo, de mulheres (mais de 80%) e de estudantes (cerca de 70%), o que pode 

comprometer a generalizacçãao dos resultados para populaçcãoes mais abrangentes. Tambáem 

se destaca que, embora a escala PAQ seja utilizada, sua estru tura fatorial ainda nao se 

m ostra consolidada, o que pode ser observado neste estudo de evidâencia de validade de 

construto.

Dessa forma, os resultados obtidos fornecem contribuicçãoes relevantes para a com- 

preensao da estru tura fatorial da versao brasileira da PAQ e para sua relaçao com ca­

racterísticas de camuflagem de tracos autistas. Ainda que a evidencia de validade de 

construto nãao tenha se m ostrado conclusiva, as anaálises sugerem a utilizacçãao do modelo 

de segunda ordem como estru tura teáorica mais adequada. As evidâencias de validade de 

critáerio, por sua vez, foram mais consistentes, indicando que a alexitimia m ensurada pela 

PAQ esta significativamente relacionada a camuflagem de tracos autistas.
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A pêndice

A PAQ - versao brasileira

1. Quando eu me sinto mal (sinto um a emocao desagradavel), tenho dificuldade para 
encontrar as palavras certas para descrever esses sentimentos.
2. Quando eu me sinto mal (sinto um a emocão desagradavel), e difícil dizer se estou 
triste, com raiva ou com medo.
3. Eu costumo ignorar as emoçcãoes que estou sentindo.
4. Quando eu me sinto bem (sinto um a emocao agradavel), tenho dificuldade para 
encontrar as palavras certas para descrever esses sentimentos.
5. Quando eu me sinto bem (sinto um a emocão agradavel), e difícil dizer se estou 
feliz, animado(a) ou me divertindo.
6. Prefiro deixar meus sentimentos acontecerem em segundo plano, em vez de me 
focar neles.
7. Quando eu me sinto mal (sinto uma emocao desagradavel), e difícil falar sobre 
estes sentimentos com profundidade ou de forma detalhada.
8. Quando eu me sinto mal (sinto um a emocao desagradavel), e difícil para mim 
compreender esses sentimentos.
9. Eu não costumo prestar atencao nas minhas emoçoes.
10. Quando eu me sinto bem (sinto um a emocao agradavel), e difícil falar sobre esses 
sentimentos com profundidade ou de forma detalhada.
11. Quando eu me sinto bem (sinto um a emocao agradavel), e difícil para mim 
compreender esses sentimentos.
12. Geralmente, eu evito pensar no que estou sentindo.
13. Quando algo de ruim acontece, íe difícil para mim expressar em palavras como 
estou me sentindo.
14. Quando eu me sinto mal (sinto uma emocão desagradavel), fico confuso(a) sobre 
qual emoçcãao estou sentindo.
15. Eu prefiro me concentrar em coisas praticas, ao inves de me concentrar nas 
minhas emocoes.
16. Quando algo de bom acontece, íe difícil para mim expressar em palavras como 
estou me sentindo.
17. Quando eu me sinto bem (sinto um a emoção agradível), fico confuso(a) sobre 
qual emoçcaão estou sentindo.
18. Eu tento nao lidar/estar em contato com as minhas emocoes.
19. Quando estou me sentindo mal (sentindo emocães desagradaveis), e difícil para
mim descrever como estou me sentindo.
20. Quando estou me sentindo mal (sentindo emocães desagradaveis), e difícil para 
mim decifrar esses sentimentos.
21. Saber o que eu estou sentindo nao e im portante para mim.
22. Quando estou me sentindo bem (sentindo emocoes agradaveis), e difícil para mim
descrever como estou me sentindo.
23. Quando estou me sentindo bem (sentindo emoçães agradaveis), e difícil para mim 
decifrar esses sentimentos.
24. E estranho para mim pensar sobre as minhas emoçoes.________________________

Quadro 1: Itens da PAQ
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B CAT-Q

1  Quando estou interagindo com alguem, eu imito a linguagem corporal e as ex- 
pressoães faciais da pessoa.
2. Eu monitoro minha linguagem corporal ou minhas expressãoes faciais para parecer 
relaxado(a).
3. Eu raram ente sinto a necessidade de incorporar um personagem para lidar com 
um a situaçao social.
4. Eu desenvolvo um  roteiro para seguir em situaçoes sociais.
5. Eu repito frases que ouvi outras pessoas falarem exatam ente da mesma maneira 
que as ouvi pela primeira vez.
6. Eu ajusto minha linguagem corporal ou expressãoes faciais para parecer interes- 
sado(a) na pessoa com quem estou interagindo.
7. Em situacoes sociais, sinto que estou ”atuando”ao inves de ser eu mesmo(a).
8. Em minhas interacoes sociais eu repito comportamentos que aprendi ao observar
outras pessoas interagindo.
9. Eu sempre penso na impressãao que causo nas outras pessoas.
10. Eu preciso do apoio de outras pessoas para socializar.
11. Eu treino minhas expressãoes faciais e linguagem corporal para ter certeza de que 
parecem naturais.
12. Eu nãao sinto a necessidade de fazer contato visual com outras pessoas se eu nãao 
quiser.
13. Eu tenho que me esforçar para interagir com outras pessoas em situacoes sociais.
14. Eu tenho tentado melhorar minha compreensaão de habilidades sociais observando
outras pessoas.
15.Eu monitoro minha linguagem corporal ou expressoes faciais para parecer interes- 
sado(a) na pessoa com quem estou interagindo.
16. Em situacoes de convávio social, evito interagir com outras pessoas.
17. Eu pesquisei sobre as normas de interacoes sociais para melhorar minhas próprias
habilidades sociais.
18. Estou sempre atento à impressao que causo nas outras pessoas.
19. Eu me sinto livre para ser eu mesmo(a) quando estou com outras pessoas.
20. Eu aprendo como as pessoas usam seus corpos e rostos para interagir assistindo
televisão ou filmes, ou lendo ficcao.
21. Eu mudo minha linguagem corporal ou expressoes faciais para parecer rela- 
xado(a).
22. Quando estou falando com outras pessoas, sinto que a conversa ocorre natural­
mente.
23. Eu passei um tempo aprendendo sobre habilidades sociais assistindo programas 
de televisao e filmes, e tento usa-las em minhas interacães.
24. Nas interações sociais, não presto atencao ao que meu rosto ou corpo está fazendo.
25. Em situacoes sociais, eu sinto como se estivesse fingindo ser “normal” ._________

Quadro 2: Itens da CAT-Q


