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RESUMO 

Num cenário marcado pela crescente adoção de tecnologias de monitorização 

pessoal, os wearable fitness trackers têm assumido um papel relevante na 

promoção da atividade física e do bem-estar. Este estudo tem como objetivo 

analisar os fatores que influenciam a intenção de continuidade de uso destes 

dispositivos, propondo um modelo conceptual que integra dimensões 

motivacionais, sociais e funcionais. 

A metodologia de investigação quantitativa teve por base um questionário online, 

com o qual se recolheram 345 respostas válidas, o que permitiu a estimação do 

modelo através da técnica Partial Least Squares – Structural Equation Modeling 

(PLS-SEM). Os resultados revelam que a continuidade de uso é influenciada por 

fatores internos e externos ao utilizador, nomeadamente pela motivação para a 

saúde, influência social e pela utilidade percebida da monitorização em tempo 

real. Identificaram-se ainda a ansiedade tecnológica e o tipo de dispositivo como 

moderadores de relação e modelo, respetivamente. 

Este estudo oferece contributos relevantes para compreensão das diversas 

vertentes que influenciam o uso continuo de wearable fitness trackers, fornecendo 

conclusões e implicações prátias que permitem às marcas deste tipo de dispositivo 

criar e aplicar estratégias para um uso cada vez mais saudável e sustentável.  

 

Palavras-chave: wearable fitness trackers, motivação para a saúde, influência 

social, vigilância corporal, ansiedade tecnológica, itenção de continuidade 
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ABSTRACT 

In a context marked by the growing adoption of personal monitoring technologies, 

wearable fitness trackers have assumed a relevant role in promoting physical 

activity and well-being. This study aims to analyse the factors that influence the 

intention to continue using these devices, by proposing a conceptual model that 

integrates motivational, social, and functional dimensions, such as body 

surveillance, exposure to fitspiration content, health motivation, real-time 

monitoring, social influence, technology anxiety, and the type of device used. 

A quantitative approach was adopted, with data collected through online 

questionnaires distributed via crowdsourcing platforms, resulting in 345 valid 

responses. Statistical analysis was conducted using the SmartPLS software, allowing 

for the evaluation of the relationships between the model’s constructs. The results 

show that continued use is significantly influenced by both internal and external 

factors, particularly health motivation, social influence, and the perceived 

usefulness of real-time monitoring. Additionally, moderating effects of technology 

anxiety and device type were identified. 

This study makes significant contributions to understanding the various factors that 

influence the long-term use of wearable fitness trackers, offering conclusions and 

practical implications that enable device manufacturers to develop and 

implement strategies for promoting healthier and more sustainable use. 

Keywords: wearable fitness trackers, health motivation, social influence, body 

surveillance, technology anxiety, continuance intention. 
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1. INTRODUÇÃO 

A última década assistiu a uma transformação tecnológica sem precedentes que 

transformou o mundo digital, à medida que os dispositivos móveis, a contínua 

conectividade e a inteligência artificial (IA) se tornaram numa parte essencial de 

muitas tarefas do quotidiano. Associada a esta evolução tecnológica, a crescente 

preocupação com um estilo de vida saudável, motivada pela prevenção de 

doenças ou pela busca de uma melhoria do estado físico e emocional, tem-se 

afirmado como um forte impulsionador para a adoção de dispositivos que 

monitorizam e fornecem informações em tempo real sobre a condição física, 

saúde e bem-estar (Wiesner et al., 2018). Deste modo, os seus utilizadores 

procedem a mudanças do seu estilo de vida, procurando de forma informada por 

estilos de vida mais equilibrados e ativos (Kettunen et al., 2023; Ruhayati et al., 

2025).  

A procura de dispositivos vestíveis de monitorização da atividade física e da 

saúde (wearable fitness trakers) aumentou, atuando como um símbolo de um novo 

estilo de vida (Ferguson et al., 2022). Estes equipamentos podem ser categorizados 

em três tipologias de produtos: (1) relógios inteligentes, (2) bandas inteligentes e (3) 

vestuário inteligente . Em 2024, o número de utilizadores destes dispositivos, a nível 

mundial, foi estimado em 398,16 milhões, e com perspetivas de crescimento para 

524,93 milhões até 2029 (Statista, 2024). As receitas globais do mercado de 

wearable fitness trackers deverão alcançar 11,03 mil milhões de dólares até 2029, 

consolidando a sua relevância na saúde digital (Statista, 2024). 

Nos últimos anos, diversos estudos têm analisado o impacto da utilização dos 

wearable fitness trackers em diferentes contextos e populações. Ferguson et al. 

(2022) concluíram que os dispositivos de monitorização aumentam 

significativamente os níveis de atividade física, observando melhorias na 

composição corporal e no bem-estar geral. Zahrt et al. (2023), através de um 

ensaio controlado com utilizadores de Apple Watch, demonstraram que a 

perceção da adequação da atividade física pode influenciar diretamente o 
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comportamento e os afetos dos participantes. Scudds e Lasikiewicz (2024) 

realizaram uma revisão sistemática, sublinhando a necessidade de mais 

investigação sobre possíveis consequências negativas referentes ao uso continuo. 

Beckett et al. (2025) analisaram a experiência dos utilizadores entre 2016 e 2023, 

verificando um aumento da partilha de dados e da duração de uso, mas também 

uma redução na satisfação geral. Spathis et al. (2022) desenvolveram algoritmos 

que preveem com elevada precisão a aptidão cardiorrespiratória em ambientes 

reais.  Hydari et al. (2023) investigaram o efeito da gamificação em utilizadores de 

Fitbit, identificando aumentos relevantes na atividade diária em pessoas 

sedentárias, mas também impactos potencialmente negativos em utilizadores 

previamente ativos. 

Porém, apesar dos contributos já alcançados, a literatura permanece 

fragmentada quanto aos mecanismos que sustentam a continuidade de utilização 

dos wearable fitness trackers. Ferguson et al. (2022), por exemplo, mostraram que 

estes dispositivos aumentam a atividade física diária, mas não abordaram de 

forma aprofundada os fatores que explicam a adesão no longo prazo. Hermsen et 

al. (2017) salientaram que muitos utilizadores abandonam os wearable fitness 

trackers após um período inicial de entusiasmo, sugerindo que a motivação 

intrínseca e o influência social ainda carecem de maior investigação. Em linha, 

Pathiravasan et al. (2022) destacaram que, embora a recolha massiva de dados 

destes dispositivos ofereça oportunidades relevantes para a personalização, 

faltam evidências consistentes sobre como estes dados podem ser utilizados para 

sustentar hábitos duradouros. Do mesmo modo, Feng et al. (2021) reforçaram a 

necessidade de explorar a interação entre características do dispositivo, 

motivações individuais e pressões sociais na intenção de continuidade, 

sublinhando que grande parte dos estudos se limita à fase de adoção inicial. 

Deste modo, evidencia-se um gap na literatura relacionado com a 

compreensão integrada da forma como fatores motivacionais, sociais e 

tecnológicos influenciam a continuidade de uso dos wearable fitness trackers. É 

precisamente este vazio que a presente investigação procura colmatar, tendo 

como objetivo principal analisar os fatores que determinam a intenção de 
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continuidade de utilização destes dispositivos. Para tal, é proposto um modelo 

conceptual que integra dimensões como a vigilância corporal, a exposição a 

conteúdos fitspiration, a motivação para a saúde, a monitorização em tempo real 

e a influência social, avaliando igualmente o papel moderador da ansiedade 

tecnológica e do tipo de dispositivo. 

Esta dissertação encontra-se estruturada em seis secções principais. A 

primeira secção corresponde à Introdução, onde se apresenta o enquadramento 

temático, os objetivos do estudo e a relevância da investigação. Segue-se a 

Revisão da Literatura, que explora os principais conceitos teóricos e empíricos 

relacionados com os wearable fitness trackers e os fatores que influenciam a sua 

utilização continuada. A terceira secção refere-se à Metodologia, onde se 

descreve o desenho do estudo, o processo de recolha de dados e as técnicas de 

análise utilizadas. A quarta secção apresenta os Resultados obtidos através da 

modelação de equações estruturais. Posteriormente, a quinta secção desenvolve 

a Análise e Discussão dos Dados, interpretando criticamente os achados à luz da 

literatura existente. Por fim, a sexta secção reúne as Conclusões, destacando os 

contributos teóricos e práticos, bem como as limitações do estudo e sugestões 

para investigações futuras. 
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2. REVISÃO DA LITERATURA 

2.1. Uso dos wearable fitness trackers para aumento da motivação para saúde e 

desporto 

A popularidade dos wearable fitness trackers cresceu significativamente nos 

últimos anos, devido ao aumento da consciência sobre a importância de um estilo 

de vida saudável e à procura por ferramentas que ajudem na prevenção de 

doenças e gestão de condições crónicas (Bianchi et al., 2022). Estudos indicam 

que estes dispositivos são amplamente utilizados para fins de monitorização 

preventiva, como a deteção precoce de arritmias cardíacas ou o 

acompanhamento de padrões de sono em indivíduos com insónias (Jeng et al., 

2022). 

Apesar dos benefícios, a adoção de wearable fitness trackers enfrenta 

desafios significativos. Um dos principais entraves é a ansiedade tecnológica, 

frequentemente manifestada por utilizadores menos experientes ou com pouca 

literacia digital, que relatam dificuldades na operação dos dispositivos e na 

interpretação dos dados recolhidos (Kwarteng et al., 2023). Adicionalmente, 

preocupações com a privacidade de dados, especialmente no que diz respeito 

ao armazenamento e partilha de informações pessoais, representam outro fator 

que limita a aceitação destes dispositivos (Pan et al., 2024). 

A integração de tecnologias como a inteligência artificial nos wearable 

fitness trackers tem permitido melhorar a precisão e personalização dos dados 

recolhidos, tornando as recomendações mais adaptadas às necessidades 

individuais dos utilizadores (Y. Sun & Nakajima, 2023). No entanto, esta mesma 

complexidade tecnológica pode aumentar os níveis de ansiedade tecnológica, 

especialmente em grupos como os idosos, que enfrentam dificuldades em 

adaptar-se a tecnologias mais avançadas (Jeng et al., 2022; Kwarteng et al., 2023). 

Além disso, a utilização destes dispositivos em contextos sociais pode gerar 

pressão psicológica para atingir metas de desempenho, como um número 

específico de passos diários, levando a sentimentos de frustração ou inadequação 

entre os utilizadores (Kwarteng et al., 2023). Por outro lado, estudos sugerem que a 



 

 
 

 5 

implementação de interfaces intuitivas e a oferta de programas de formação 

podem ajudar a mitigar esses efeitos, promovendo uma experiência de utilização 

mais positiva e incentivando a adoção contínua (Y. Sun & Nakajima, 2023). 

Os wearable fitness trackers representam, assim, uma ferramenta poderosa 

na gestão da saúde e do bem-estar, mas o seu potencial só pode ser maximizado 

se forem abordados os desafios relacionados com a ansiedade tecnológica, a 

privacidade de dados e a usabilidade (Scudds & Lasikiewicz, 2024). Soluções 

práticas, como o design centrado no utilizador e a transparência nas práticas de 

recolha e uso de dados, são fundamentais para garantir a aceitação sustentável 

destes dispositivos (Pan et al., 2024). 

 

 
2.2. Unified theory of acceptance and use of technology (UTAUT) 

O modelo UTAUT (Unified Theory of Acceptance and Use of Technology) foi 

proposto por Venkatesh et al. (2003) como uma integração de oito modelos 

influentes na investigação sobre aceitação de tecnologia, nomeadamente Theory 

of Reasoned Action (Sheppard et al., 1988), Technology Acceptance Model (Davis, 

1989), Motivational Model (Deci & Ryan, 2008), Theory of Planned Behavior (Ajzen, 

1991), um modelo combinado de TAM e TPB (Taylor & Todd, 1995), Model of PC 

Utilization (Thompson et al., 1991), Innovation Diffusion Theory (Moore & Benbasat, 

1991), e Social Cognitive Theory (Bandura, 2023). Assim, a intenção de uso de uma 

tecnologia é determinada por quatro fatores principais: expectativa de 

desempenho, expectativa de esforço, influência social e condições facilitadoras 

(Venkatesh et al., 2003).  

A expectativa de desempenho, definida como o grau em que um indivíduo 

acredita que a tecnologia o ajudará a alcançar ganhos no desempenho das suas 

atividades, é uma das variáveis centrais do modelo (Venkatesh et al., 2003). No 

presente estudo, este construto pode ser representado pela variável 

“monitorização em tempo real”, uma vez que os utilizadores recorrem aos 

wearable fitness trackers com a expectativa de obter dados objetivos e úteis sobre 
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o seu estado de saúde, melhorando assim os seus comportamentos de bem-estar 

(Brickwood et al., 2019). 

A expectativa de esforço, que se refere à facilidade de utilização da 

tecnologia, tem sido relacionada em investigações recentes com fatores como a 

ansiedade tecnológica, na medida em que níveis elevados de ansiedade 

aumentam a perceção de dificuldade e reduzem a intenção de uso (Baudier et 

al., 2020). A presença de ansiedade pode criar barreiras cognitivas que interferem 

com a adoção eficaz de tecnologias, mesmo quando estas são consideradas úteis 

(Jeng et al., 2022; Kwarteng et al., 2023; Y. Sun & Nakajima, 2023). 

Por fim, apesar de o modelo original incluir variáveis moderadoras, 

investigações mais recentes demonstram que, em contextos de uso pessoal e 

voluntário de tecnologias, como é o caso dos wearable fitness trackers, as variáveis 

como o género ou a experiência têm um efeito moderador menos expressivo 

(Venkatesh et al., 2016). 

 

2.3. Teoria da Objetivação 

A Teoria da Objetivação (Objetification Theory) (Fredrickson & Roberts, 1997) 

propõe que mulheres e raparigas são educadas a interiorizar uma perspetiva de 

observador sobre o próprio corpo, o que está associado a vigilância corporal, 

vergonha ligada à aparência e riscos acrescidos para a saúde mental. 

Esta teoria é operacionalizada de forma robusta pela Objectified Body 

Consciousness Scale, que avalia três dimensões, vigilância do corpo, vergonha 

corporal e crenças de controlo da aparência (McKinley & Hyde, 1996). 

No domínio dos wearable fitness trackers, a investigação de Boldi et al. (2024)  

instrumentou participantes com um Fitbit e incluiu a subescala de Vigilância 

Corporal da Consciência Corporal Objetificada (CCO) para captar em que 

medida o acompanhamento fisiológico molda a relação com o corpo enquanto 

objeto.  
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Esse trabalho reporta que o uso do dispositivo aumentou a consciência de 

sensações corporais, sobretudo em mulheres, e explicitou a auto-objetificação 

como vigilância do corpo medida pelo CCO, sugerindo que o acompanhamento 

contínuo pode incentivar a adoção de uma perspetiva de observador sobre o 

próprio corpo (Boldi et al., 2024).  

Em paralelo, contributos teóricos mostram que as práticas de auto 

monitorização valorizam a objetividade dos números e tendem a converter a 

experiência corporal em métricas quantificáveis, o que enquadra 

conceptualmente processos de objetificação (Sharon & Zandbergen, 2017). 

Tomados em conjunto, estes resultados sugerem que, à luz da teoria da 

objetificação, funcionalidades que promovem vigilância constante sobre sinais 

corporais e metas numéricas centradas no corpo podem intensificar a adoção de 

uma perspetiva externa e sentimentos de vergonha corporal, sobretudo em 

utilizadores já vulneráveis (Moradi & Huang, 2008). 

Por isso, quando se estudam ou desenham intervenções com wearable fitness 

trackers, é teoricamente coerente avaliar desfechos de autoobjetificação, 

utilizando as subescalas de vigilância corporal como indicadores proximais de 

impacto psicológico do uso de tracking (McKinley & Hyde, 1996).  

 

 
2.4. Fundamentação teórica das hipóteses 

 
2.4.1. Vigilância corporal e influência social  

A vigilância corporal corresponde à tendência de monitorizar o próprio corpo de 

forma constante, numa lógica de avaliação externa, influenciada pelas normas 

sociais e culturais internalizadas (Fredrickson & Roberts, 1997). De acordo com a 

teoria da objetificação, este tipo de comportamento leva os indivíduos a observar-

se a si próprios como objetos passíveis de julgamento, em vez de agentes 

autónomos, sobretudo em contextos onde a aparência física é valorizada 

socialmente (Fredrickson & Roberts, 1997). Esta predisposição tem sido associada 
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ao desenvolvimento de comportamentos motivados pela necessidade de 

aceitação e validação externas (Papathomas et al., 2025). 

Com a crescente adoção de dispositivos wearable fitness trackers, como 

smartwatches ou smartbands, este fenómeno adquire novas dimensões, uma vez 

que tais tecnologias permitem uma quantificação constante do corpo, 

incentivando a auto-observação e a comparação com os outros (Southcott & 

Jooste, 2024). Indivíduos com elevada vigilância corporal revelam, por isso, uma 

maior sensibilidade à influência social exercida pelo seu círculo relacional (Prichard 

et al., 2018). 

Este tipo de comportamento está, frequentemente, ligado à internalização 

de ideais corporais promovidos por influenciadores e conteúdos digitais, o que 

alimenta a comparação social ascendente e o desejo de conformidade com 

esses padrões (Fardouly et al., 2015). Quando estes padrões são percecionados 

como socialmente valorizados, os utilizadores ajustam o seu comportamento em 

função da norma social dominante, incluindo decisões sobre o uso e intensidade 

de utilização dos wearable fitness trackers (Pennington & Dam, 2023; Tiggemann & 

Zaccardo, 2015).  

Estudos demonstram que utilizadores que apresentam níveis elevados de 

vigilância corporal tendem a atribuir mais importância às opiniões dos outros no 

que diz respeito ao seu desempenho físico e à aparência (Prichard et al., 2018). 

Essa importância manifesta-se na adoção de comportamentos influenciados por 

normas percebidas, como a frequência de atividade física, as metas de passos 

diários ou as calorias queimadas, particularmente quando partilhadas 

publicamente (Papathomas et al., 2025). A influência social assume assim um 

papel ativo na orientação do comportamento de indivíduos que se veem a si 

próprios através do olhar dos outros (Fredrickson & Roberts, 1997; McKinley & Hyde, 

1996). 

Consequentemente, avança-se com a seguinte hipótese: 

H1: A Vigilância Corporal tem um efeito positivo na Influência Social. 
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2.4.2. Fitspiration e influência social 

O termo fitspiration refere-se a conteúdos digitais que visam inspirar práticas de 

exercício físico e estilos de vida saudáveis, frequentemente através de imagens e 

mensagens motivacionais partilhadas em plataformas como Instagram e TikTok 

(Tiggemann & Zaccardo, 2015). Embora a intenção seja promover hábitos 

saudáveis, estudos indicam que a exposição a este tipo de conteúdo pode ter 

efeitos adversos na imagem corporal dos indivíduos (Fardouly et al., 2015). 

A literatura sugere que a visualização de imagens fitspiration está associada 

a níveis aumentados de insatisfação corporal e comparação social, 

especialmente entre mulheres jovens (Prichard et al., 2018; Tiggemann & Zaccardo, 

2015). Este fenómeno é explicado pela teoria da comparação social, que postula 

que os indivíduos avaliam-se a si próprios em relação aos outros, o que pode levar 

a sentimentos de inadequação quando confrontados com ideais corporais 

inatingíveis (Markey et al., 2025; McKinley & Hyde, 1996). 

No contexto dos wearable fitness trackers, a influência dos conteúdos 

fitspiration manifesta-se na forma como os utilizadores se comparam com os 

padrões apresentados online, ajustando os seus objetivos e comportamentos para 

alinhar-se com essas normas percebidas (H.-M. Kim, 2022). A partilha de dados de 

desempenho e progresso nas redes sociais pode reforçar este ciclo de 

comparação e validação social, aumentando a influência dos pares e da 

comunidade online nas decisões relacionadas com a saúde e o bem-estar 

(Cataldo et al., 2022) 

Assim propõe-se a seguinte hipótese:  

H2: A Fitspiration tem um efeito positivo na Influência Social.  
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2.4.3. Motivação para a saúde e influência social  

A motivação para a saúde refere-se ao desejo intrínseco ou extrínseco de adotar 

comportamentos que promovam o bem-estar físico e mental, sendo um fator 

determinante na adoção e no uso contínuo de tecnologias de saúde, como os 

wearable fitness trackers (Nuss et al., 2021). A Teoria da Autodeterminação afirma 

que a motivação intrínseca, caracterizada pela realização de atividades por 

satisfação pessoal, está associada a uma maior adesão a comportamentos de 

saúde sustentáveis (Deci & Ryan, 2000). 

No contexto dos wearable fitness trackers, a motivação para a saúde pode 

ser influenciada por fatores sociais, como o apoio de pares e a comparação social 

(Bandura, 2004). Estudos indicam que indivíduos motivados a melhorar a sua saúde 

são mais suscetíveis à influência social, procurando validação e incentivo em 

comunidades online e redes sociais (Cheung et al., 2019). A partilha de objetivos e 

progressos em plataformas digitais pode reforçar a motivação individual através 

do reconhecimento e encorajamento por parte de outros (Pennington & Dam, 

2023). 

A literatura também destaca que a motivação para a saúde está associada 

à adoção de tecnologias de monitorização de saúde, com os utilizadores a 

valorizarem funcionalidades que permitem o acompanhamento do progresso e a 

obtenção de feedback social (Attig & Franke, 2019). Esta interação entre 

motivação individual e influência social é particularmente evidente em ambientes 

digitais, onde a visibilidade das ações e conquistas pode reforçar 

comportamentos saudáveis (Pennington & Dam, 2023). 

Além disso, a motivação para a saúde pode levar os indivíduos a procurar 

informações e comportamentos de referência em grupos sociais, aumentando a 

sua sensibilidade às normas e expectativas do grupo (B. Kim et al., 2021). A Teoria 

do Comportamento Planeado sugere que a perceção de normas subjetivas, ou 

seja, a crença de que pessoas importantes aprovam determinado 
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comportamento, influencia significativamente a intenção de realizar esse 

comportamento (Ajzen, 1991). 

Face à fundamentação teórica, sugere-se a seguinte hipótese: 

H3: A Motivação para a Saúde tem um efeito positivo na Influência Social. 

 

2.4.4. Monitorização em tempo real e intenção de continuidade 

A monitorização em tempo real, proporcionada por wearable fitness trackers, 

permite aos utilizadores aceder instantaneamente a dados sobre a sua atividade 

física, saúde e bem-estar, facilitando uma consciência contínua do seu estado 

físico (Chan et al., 2022). Esta funcionalidade tem sido associada a uma maior 

perceção de utilidade dos dispositivos, influenciando positivamente a intenção de 

continuidade no seu uso (Wang et al., 2023). 

A Teoria da Aceitação da Tecnologia (TAM) sugere que a perceção de 

utilidade e facilidade de uso são determinantes chave na adoção e continuidade 

de uso de tecnologias (Davis, 1989). No contexto dos wearable fitness trackers, a 

capacidade de monitorizar dados em tempo real aumenta a perceção de 

utilidade, uma vez que fornece feedback imediato que pode ser utilizado para 

ajustar comportamentos de saúde (Guimarães et al., 2025). 

Estudos empíricos demonstram que a monitorização contínua de parâmetros 

de saúde, como frequência cardíaca, passos dados e qualidade do sono, através 

de wearable fitness trackers, está positivamente correlacionada com a intenção 

de continuar a utilizar estes dispositivos (Gao et al., 2015). Esta relação é mediada 

pela perceção de que os dispositivos contribuem para a melhoria da saúde e 

bem-estar geral (Chau et al., 2019). 

Além disso, a monitorização em tempo real facilita a deteção precoce de 

alterações nos padrões de saúde, permitindo intervenções imediatas que podem 

prevenir problemas de saúde mais graves (Hruby et al., 2016). Esta capacidade de 
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resposta rápida reforça a confiança dos utilizadores na eficácia dos dispositivos, 

aumentando a probabilidade de continuidade no seu uso (Wang et al., 2023). 

A integração de funcionalidades de monitorização em tempo real também 

promove a autoeficácia, pois os utilizadores sentem-se mais capacitados para 

gerir a sua saúde de forma autónoma (Chan et al., 2022). Este sentimento de 

controlo e autonomia é um fator motivacional significativo para a manutenção do 

uso de tecnologias de saúde (Chau et al., 2019; Hruby et al., 2016; Wang et al., 

2023). 

Deste modo, formula-se a seguinte hipótese: 

H4: A monitorização em tempo real tem um efeito positivo na Intenção de 

Continuidade. 

 

2.4.5. Monitorização em tempo real e motivação para a saúde  

A monitorização em tempo real, proporcionada por wearable fitness trackers, 

permite aos utilizadores aceder instantaneamente a dados sobre a sua atividade 

física, saúde e bem-estar, facilitando uma consciência contínua do seu estado 

físico (Cheung et al., 2019). Esta funcionalidade tem sido associada a uma maior 

perceção de utilidade dos dispositivos, influencia (Lee & Lee, 2020) motivação 

para a saúde (Lee & Lee, 2020). 

A Teoria da Autodeterminação postula que a motivação intrínseca, 

caracterizada pela realização de atividades por satisfação pessoal, está 

associada a uma maior adesão a comportamentos de saúde sustentáveis (Deci & 

Ryan, 2000). No contexto dos wearable fitness trackers, a capacidade de 

monitorizar dados em tempo real aumenta a perceção de utilidade, uma vez que 

fornece feedback imediato que pode ser utilizado para ajustar comportamentos 

de saúde (Wang et al., 2023). 

Estudos empíricos demonstram que a monitorização contínua de parâmetros 

de saúde, como frequência cardíaca, passos dados e qualidade do sono, através 
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de wearable fitness trackers, está positivamente correlacionada com a motivação 

para a saúde (Kowatsch et al., 2021). Esta relação é mediada pela perceção de 

que os dispositivos contribuem para a melhoria da saúde e bem-estar geral 

(Ruhayati et al., 2025). 

Além disso, a monitorização em tempo real facilita a deteção precoce de 

alterações nos padrões de saúde, permitindo intervenções imediatas que podem 

prevenir problemas de saúde mais graves (Guimarães et al., 2025). Esta 

capacidade de resposta rápida reforça a confiança dos utilizadores na eficácia 

dos dispositivos, aumentando a motivação para a saúde (Deci & Ryan, 2008; 

Southcott & Jooste, 2024). 

A integração de funcionalidades de monitorização em tempo real também 

promove a autoeficácia, pois os utilizadores sentem-se mais capacitados para 

gerir a sua saúde de forma autónoma (Gao et al., 2015). Este sentimento de 

controlo e autonomia é um fator motivacional significativo para a manutenção de 

comportamentos saudáveis (Bandura, 2004; Jeng et al., 2022; Wang et al., 2023). 

Como resultado da análise teórica, formula-se a seguinte hipótese: 

H5: A monitorização em tempo real tem um efeito positivo na Motivação para a 

Saúde. 

 

2.4.6. Influência social e intenção de continuidade  

A influência social refere-se à perceção de que comportamentos específicos são 

aprovados ou esperados por membros significativos do círculo social do indivíduo, 

como amigos, familiares ou colegas (Pennington & Dam, 2023). Esta percepção 

pode afetar significativamente a intenção de continuar a utilizar tecnologias de 

saúde, como os wearable fitness trackers (El-Gayar & Elnoshokaty, 2023). 

A Teoria do Comportamento Planeado postula que as normas subjetivas, ou 

seja, as crenças sobre as expectativas dos outros, influenciam diretamente as 

intenções comportamentais (Ajzen, 1991). No contexto dos wearable fitness 
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tracekrs, a aprovação social e o apoio de pares podem reforçar a motivação para 

manter o uso contínuo desses dispositivos (Venkatesh et al., 2016). 

Estudos empíricos demonstram que a influência social, manifestada através 

de feedback positivo, partilha de objetivos e comparações sociais, está 

positivamente correlacionada com a intenção de continuar a utilizar wearable 

fitness trackers (Tsai et al., 2022). A interação social proporcionada por 

comunidades online e redes sociais pode servir como um incentivo adicional para 

a manutenção do uso desses dispositivos (Cheung et al., 2019). 

Além disso, a influência social pode aumentar a perceção de utilidade dos 

wearable fitness trackers, ao evidenciar os benefícios percebidos por outros 

utilizadores, o que, por sua vez, reforça a intenção de continuidade (Li et al., 2022). 

Com fundamento na literatura discutida, é proposta a seguinte hipótese: 

H6: A Influência Social tem um efeito positivo na Intenção de Continuidade. 

 

2.4.7. Ansiedade tencológica como moderadora entre monitorização em tempo 

real e intenção de continuidade 

A influência social é um fator determinante na formação da motivação para a 

saúde (Pennington & Dam, 2023). Segundo a Teoria do Comportamento Planeado, 

as normas subjetivas, ou seja, as perceções das expectativas sociais, influenciam 

diretamente as intenções comportamentais dos indivíduos (Ajzen, 1991). Assim, 

quando os indivíduos percebem que seus pares valorizam comportamentos 

saudáveis, tendem a internalizar essas normas, aumentando sua motivação para 

adotar práticas benéficas à saúde (Li et al., 2022). 

A Teoria da Autodeterminação destaca que a satisfação das necessidades 

psicológicas básicas de autonomia, competência e relacionamento é essencial 

para a motivação intrínseca (Deci & Ryan, 2000). Nesse contexto, o suporte social 

percebido, como encorajamento e feedback positivo de amigos e familiares, 

contribui para a satisfação da necessidade de relacionamento, fortalecendo a 
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motivação para a saúde (Pennington & Dam, 2023). Estudos demonstram que o 

apoio social está positivamente associado à adoção e manutenção de 

comportamentos saudáveis, evidenciando a importância das interações sociais 

na promoção da saúde (Bandura, 2004). 

Além disso, a comparação social, facilitada pelas funcionalidades dos 

wearable fitness trackers, pode influenciar a motivação para a saúde. A exposição 

a conquistas de outros utilizadores pode servir como incentivo para melhorar o 

próprio desempenho (H.-M. Kim, 2022). A presença de rankings, partilhas públicas 

de progresso e elogios recebidos online ou offline torna-se estímulos constantes 

para a adoção de comportamentos pró-saúde, impulsionando a motivação para 

manter esses hábitos (Cheung et al., 2019). 

A reflexão teórica permite a formulação da seguinte hipótese: 

H7a: A ansiedade tecnológica modera a relação entre a monitorização em tempo 

real e a Intenção de Continuidade 

 
2.4.8. Ansiedade tencológica como moderadora entre influência social e 

intenção de continuidade  

A motivação para a saúde é um fator determinante na adoção e manutenção 

de comportamentos saudáveis, sendo amplamente reconhecida na literatura 

como um elemento central na promoção do bem-estar (Ntoumanis et al., 2021). 

De acordo com a Teoria da Autodeterminação, a motivação intrínseca, 

caracterizada pela realização de atividades por satisfação pessoal, está 

associada a uma maior adesão a comportamentos saudáveis (Deci & Ryan, 2008). 

Neste contexto, indivíduos motivados intrinsecamente para a saúde tendem a 

apresentar uma maior intenção de continuidade no uso de tecnologias de saúde, 

como (Feng et al., 2021). 
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A literatura também destaca que a motivação para a saúde influencia 

positivamente a perceção de utilidade dos wearable fitness trackers, o que, por 

sua vez, reforça a intenção de continuidade no seu uso (Davis, 1989).  

Tendo por base os conceitos abordados, apresenta-se a seguinte hipótese: 

H7b: A Ansiedade Tecnológica modera a relação entre a Influência Social e a 

Intenção de Continuidade.  

 

2.4.9. Tipo de dispositivo fitness tracker como moderador 

O tipo de dispositivo fitness tracker utilizado, seja um smartwatch ou smartband, 

pode exercer um impacto moderador relevante sobre as relações entre os 

diferentes construtos psicológicos e comportamentais envolvidos no uso contínuo 

da tecnologia de rastreamento pessoal (Shin et al., 2019) A literatura reconhece 

que as características funcionais, de design e percecionadas de cada tipo de 

dispositivo podem afetar de forma diferenciada a forma como os utilizadores 

interagem com os mesmos e os integram nas suas rotinas (Choi, 2016). 

As smartbands, geralmente mais leves, discretas e focadas exclusivamente 

em monitorização de atividade física e saúde, tendem a ser percebidas como 

mais práticas por utilizadores iniciantes ou com objetivos específicos de 

monitorização (Yang et al., 2016). Já os smartwatches, com interfaces mais 

complexas, capacidades ampliadas (como notificações, apps, chamadas e 

integração com smartphones), estão associados a utilizadores mais experientes e 

multifuncionais, que procuram maior conectividade e controlo (Chuah et al., 

2016). 

Estudos recentes sugerem que a natureza do dispositivo influencia a 

perceção de usabilidade, autonomia e motivação, moderando, por conseguinte, 

o impacto de fatores como a monitorização em tempo real ou a influência social 

na intenção de continuidade (Lee & Lee, 2020). Por exemplo, utilizadores de 

smartwatches tendem a valorizar mais o aspeto social e interativo do dispositivo, 
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enquanto os utilizadores de smartbands focam-se mais na componente funcional 

e prática (Rauschnabel & Ro, 2016) 

Além disso, a literatura mostra que a identificação do utilizador com o 

dispositivo, seja enquanto símbolo de status, gadget tecnológico ou ferramenta 

de autoaperfeiçoamento, pode modular o peso de construtos como motivação, 

influência social e vigilância corporal (Huarng et al., 2022). Assim, o tipo de 

dispositivo pode atuar como moderador da força e direção das relações no 

modelo, sendo relevante considerar esta variável para compreender diferenças 

nos efeitos psicológicos e comportamentais associados ao uso de tecnologias 

wearable. 

Consequentemente, avança-se com a seguinte hipótese: 

H8: O tipo de dispositivo fitness tracker modera as relações propostas no modelo 

conceptual. 

 

Figura 1. Modelo Conceptual 
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3.  METODOLOGIA  

3.1. Recolha de Dados e Amostragem 

Esta investigação seguiu uma abordagem quantitativa com o objetivo de testar 

empiricamente o modelo conceptual desenvolvido, centrado na intenção de 

continuidade do uso de wearable fitness trackers. O método quantitativo é 

apropriado para explorar relações entre variáveis latentes e testar modelos 

teóricos com base em dados empíricos, sendo amplamente utilizado em estudos 

de marketing e comportamento do consumidor (Sarstedt, Hair, et al., 2022). 

Para operacionalizar esta abordagem, procedeu-se à recolha de dados 

realizada através de um questionário online, criado no Qualtrics, em dois 

momentos distintos, em português e em inglês. A primeira versão, em português, foi 

distribuída através das redes sociais pessoais do investigador, nomeadamente 

Instagram e LinkedIn. Estas plataformas, amplamente utilizadas, permitiram obter 

respostas iniciais através de uma estratégia de amostragem por conveniência, 

especialmente entre indivíduos com interesse em saúde, fitness e tecnologia 

(Oudat & Bakas, 2023; Wright et al., 2024). 

No entanto, esta via revelou-se limitada em termos de dimensão e 

diversidade da amostra. Para colmatar essa limitação e garantir maior robustez 

estatística e representatividade, foi desenvolvida uma segunda versão do 

questionário, em inglês, com conteúdo idêntico, que foi distribuída exclusivamente 

através das plataformas Amazon Mechanical Turk (MTurk) e Prolific. Ambas as 

plataformas são amplamente reconhecidas na literatura científica pelo seu 

contributo na recolha de dados fiáveis e diversificados, especialmente em estudos 

de psicologia, comportamento do consumidor e marketing (Douglas et al., 2023; 

Palan & Schitter, 2018; Peer et al., 2017). 

A utilização da plataforma MTurk, gerida pela Amazon, tem sido 

extensivamente documentada como uma fonte válida para estudos 

comportamentais, permitindo aceder a uma população global e 
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tecnologicamente experiente, com boa taxa de resposta e variabilidade amostral 

(Buhrmester et al., 2011; Forkus et al., 2023). Por outro lado, a plataforma Prolific é 

destacada por apresentar uma maior transparência nos perfis dos participantes, 

controlos de qualidade mais rigorosos e melhor desempenho em métricas de 

fiabilidade, como tempo de resposta, consistência e atenção ao detalhe (Palan 

& Schitter, 2018; Peer et al., 2021). 

Para assegurar a validade das respostas recolhidas, em ambas as 

plataformas foram incluídas perguntas de verificação de atenção (attention 

checks), uma prática amplamente recomendada na literatura como essencial 

para identificar participantes desatentos ou respostas aleatórias (Aust et al., 2013; 

Chandler et al., 2014). 

Uma das estratégias incluiu a visualização de um vídeo curto, aleatoriamente 

apresentado entre dois dispositivos diferentes, o Samsung Galaxy Watch 

(representando um smartwatch) ou a WHOOP band (representando uma 

smartband), seguida de uma pergunta de atenção onde o participante tinha de 

selecionar corretamente o tipo de dispositivo que tinha visto. Este procedimento é 

utilizado para garantir que o participante leu e compreendeu o conteúdo 

multimédia apresentado, tal como sugerido por Sundar et al. (2017). 

Adicionalmente, foram incluídas duas perguntas de verificação de atenção 

inseridas entre os itens do questionário, ambas com instruções explícitas no 

enunciado para selecionar uma resposta específica. Os exemplos utilizados foram: 

“What is your favourite drink? The most refreshing non-alcoholic drink you can have 

at breakfast. Make sure to select ‘Apple Juice’ as the answer” e “What color is 

grass? The fresh, uncut grass, not leaves or hay. Make sure to select ‘Purple’ as the 

answer” 

Estas perguntas foram formuladas com base em práticas validadas para 

deteção de respostas automáticas ou desatentas (Hauser & Schwarz, 2016), sendo 

eficazes na melhoria da qualidade dos dados utilizados na análise final (Aust et al., 
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2013; Peer et al., 2021). Apenas as respostas que passaram nos testes de verificação 

foram consideradas válidas para a análise estatística subsequente. 

As respostas dos participantes foram aceites apenas quando cumpriam 

integralmente um conjunto de critérios de validação. Em primento lugar, foi exigido 

o cumprimento dos requisitos previamente definidos, nomeadamente idade 

mínima legal e experiência prévia com wearable fitness trackers (confirmados 

através de perguntas de filtragem). Em segundo lugar, apenas foram cobsideradas 

válidas as respostas completas, sem qualquer omussão às questões do inquérito. 

Outro critério de exclusão correspondeu à existência de erros nas perguntas de 

verificação de atenção acima descritas. Para além disso, foi assegurada a 

participação verdadeira e consciente, excluindo-se todas as respostas com desvio 

padrão inferior a 0,5 nas respostas principais, critério que pode indicar 

preenchimento automático (Huang et al., 2012; Meade & Craig, 2012). Por fim, 

apenas foram incluídas as respostas que apresentavam submissão correta do 

código final de conclusão do questionário, fornecido na última página do 

inquérito. 

Adicionalmente, foi aplicado um critério de exclusão baseado na 

variabilidade das respostas dos participantes. Especificamente, foram excluídas as 

respostas cujo desvio padrão das respostas aos itens do questionário fosse inferior 

a 0,5, uma vez que tal uniformidade pode indicar falta de envolvimento ou 

respostas automatizadas (Huang et al., 2012; Meade & Craig, 2012). Este método 

é reconhecido na literatura como eficaz na identificação de respostas de baixa 

qualidade em inquéritos online. 

Ao todo, foram recolhidas 540 respostas (350 via MTurk, 25 via Prolific e 165 via 

redes sociais). No entanto, após a aplicação rigorosa dos critérios de validação 

anteriormente descritos, incluindo os filtros de elegibilidade, verificação de 

atenção e análise da variabilidade das respostas, a amostra final válida utilizada 

para análise estatística foi de 344 participantes. 
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Ambas as versões do questionário foram desenvolvidas na plataforma 

Qualtrics, que permite gerir versões linguísticas paralelas com total controlo sobre 

a apresentação lógica, a randomização de itens e a aplicação de mecanismos 

de validação. Foram incluídos filtros de elegibilidade em ambas as versões, 

exigindo experiência prévia com wearable fitness trackers, bem como perguntas 

de verificação de atenção, de forma a assegurar a qualidade das respostas 

recolhidas (Douglas et al., 2023; Hochheimer et al., 2016). 

Todo o processo respeitou os princípios éticos da investigação científica, 

nomeadamente a confidencialidade dos dados, o anonimato dos participantes e 

o consentimento informado. 

O questionário foi desenvolvido na plataforma Qualtrics, reconhecida pela 

sua fiabilidade e funcionalidades avançadas como lógica condicional, 

randomização de itens e validação de respostas (Barber et al., 2025; Malta et al., 

2025).  

Tabela 1. Caraterísticas demográficas da amostra 

Variáveis Caracteristicas  Frequência Perc. (%) 

Género Masculino 
Feminino 

221 
123 

67.91% 
32.09% 

Faixa Etária Menos de 18 
18 – 24 
25 – 34 
35 – 44 
45 – 54 
55 – 64 
65 ou mais 

0 
35 
203 
60 
32 
10 
4 

0.00% 
26.29% 
34.58% 
21.12% 
11.80% 
5.59% 
0.62% 

Grau de 
Escolaridade 
 
 
 
 
Atividade 
Profissional 

Secundário 
Licenciatura 
Mestrado 
Douturamento 
Outro 
Estudante 
Trabalhador por 
conta de outrem 
Trabalhador por 
conta propria 

27 
230 
84 
1 
2 
19 
270 
 
46 
 

20.28% 
23.19% 
26.29% 
15.11% 
9.52% 
3.11% 
2.69% 
 
13.37% 
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Desempregado 
Reformado  

6 
3 

1.74% 
0.87% 

 

A amostra é composta maioritariamente por indivíduos do sexo masculino 

(67,91%) e com idades compreendidas entre os 25 e os 34 anos (34,58%). A maioria 

possui grau académico elevado, sendo que 26,29% têm mestrado e 23,19% são 

licenciados. Em termos de atividade profissional, destaca-se o grupo de 

trabalhadores por conta de outrem (82,94%), seguido por trabalhadores por conta 

própria (13,37%), onde a presença de estudantes, desempregados e reformados 

é residual. 

 

3.2. Escalas de medida 

Neste estudo, todos os constructos foram operacionalizados com base em escalas 

previamente validadas e amplamente utilizadas na literatura, sendo ligeiramente 

adaptadas ao contexto dos wearable fitness trackers. A totalidade dos itens foi 

medida através de uma escala de Likert de 7 pontos (1 = "discordo totalmente", 7 

= "concordo totalmente").  

A vigilância corporal (BS) foi medida com uma escala de oito itens adaptada 

de McKinley & Hyde (1996), integrando a subescala de body surveillance do 

Objectified Body Consciousness Scale. A exposição a conteúdos fitspiration (FS) foi 

avaliada com três itens com base em Cataldo et al. (2022), refletindo a frequência 

e o impacto percebido da exposição a conteúdos relacionados com exercício e 

corpos idealizados nas redes sociais. A motivação para a saúde (MS) foi medida 

com cinco itens adaptados de Bianchi et al. (2022), focando a preocupação dos 

indivíduos com a sua saúde e bem-estar como motivadores do comportamento. 

A monitorização em tempo real (MTR) foi avaliada com uma escala de três 

itens baseada em Wang et al. (2023), que capta a perceção dos utilizadores sobre 

o acesso imediato a dados fisiológicos e comportamentais através dos seus 

dispositivos. A influência social (IS)foi medida com três itens adaptado de Bianchi 
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et al. (2022), analisando a perceção de pressão ou encorajamento social para 

utilizar o fitness tracker. A intenção de continuidade (IC) foi medida com três itens 

com base em H. Sun & Gu (2024), focando a intenção dos indivíduos de continuar 

a utilizar o seu dispositivo no futuro. 

Relativamente às variáveis moderadoras, a ansiedade tecnológica (AT) foi 

medida com três itens adaptados de Foroughi et al. (2025), avaliando o 

desconforto e insegurança associados ao uso de tecnologia. O tipo de dispositivo 

(smartband vs. smartwatch) foi incluído como variável moderadora.  

 

3.3.  Análise de Dados 

Para a análise dos dados recolhidos no presente estudo, recorreu-se ao software 

SmartPLS, uma ferramenta amplamente reconhecida para a aplicação da 

modelação de equações estruturais baseada em mínimos quadrados parciais 

(PLS-SEM). A escolha deste software justifica-se pela sua adequação a modelos 

complexos com múltiplos construtos e relações, bem como pela sua capacidade 

de lidar com amostras moderadas e dados que não seguem distribuições normais, 

características frequentemente observadas em estudos comportamentais e de 

marketing (Shmueli et al., 2016). 

O SmartPLS destaca-se pela sua interface gráfica intuitiva, que facilita a 

análise tanto de modelos de medida como estruturais, sendo amplamente 

utilizado em projetos académicos e publicações científicas de elevado impacto 

(Hair et al., 2019; Sarstedt et al., 2020). A aplicação deste software permitiu a 

execução de análises avançadas como bootstrapping, avaliação da validade 

discriminante com o critério HTMT, análise de moderação e mediação, seguindo 

as boas práticas metodológicas recomendadas na literatura (Henseler et al., 2015; 

Rigdon, 2012). 

A avaliação iniciou-se pelo modelo de medida, com análise da fiabilidade 

interna (através do alpha de Cronbach e da fiabilidade composta), da validade 

convergente (com base na variância média extraída) e da validade discriminante, 
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verificada através dos critérios de Fornell-Larcker e do rácio de correlações HTMT 

(Henseler et al., 2015). Adicionalmente, para mitigar potenciais enviesamentos 

associados à utilização de um único instrumento de recolha de dados, foi tida em 

consideração a questão da variância comum do método (common method 

variance). 

Posteriormente, procedeu-se à avaliação do modelo estrutural, com recurso 

ao método de bootstrapping com 10.000 reamostragens, permitindo estimar os 

coeficientes de caminho (β), respetivos valores de p e intervalos de confiança, 

bem como aferir a capacidade explicativa do modelo através dos coeficientes 

de determinação (R²). O ajustamento global do modelo foi ainda avaliado com 

base no SRMR (Standardized Root Mean Square Residual), cujo valor se manteve 

dent(Hu & Bentler, 1999)endados na literatura (Hu & Bentler, 1999). 

Complementarmente, foi realizada uma análise de mediação, com o 

objetivo de identificar efeitos indiretos entre os principais construtos. A influência 

de efeitos moderadores foi também testada, nomeadamente da ansiedade 

tecnológica, através da criação de termos de interação entre variáveis latentes. 

Para explorar potenciais diferenças nos efeitos estruturais consoante o tipo de 

dispositivo utilizado, foi conduzida uma análise multigrupo (MGA), comparando os 

modelos estimados para utilizadores de smartwatch e de smartband. Por fim, foram 

ainda analisadas variáveis de controlo, com particular foco na idade e género, de 

modo a apurar eventuais impactos adicionais sobre a intenção de continuidade. 

Esta abordagem metodológica permitiu testar com robustez o modelo 

conceptual desenvolvido, fornecendo uma base empírica sólida para a 

interpretação dos resultados e das suas implicações teóricas e práticas. 
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4. RESULTADOS 

Para a análise do modelo reflexivo, recorreu-se ao software SmartPLS 4 (Ringle et 

al., 2022), utilizando a técnica de modelação por equações estruturais com 

mínimos quadrados parciais (PLS-SEM), de natureza baseada na variância. Esta 

abordagem, que não assume pressupostos de distribuição multivariada, tem como 

principal objetivo maximizar a variância explicada dos construtos endógenos, 

permitindo estimar relações de causalidade entre variáveis latentes ao longo do 

modelo conceptual (Sarstedt, Ringle, et al., 2022a). O modelo inclui uma 

componente estrutural e uma componente de medida, sendo avaliado em termos 

de fiabilidade composta, validade convergente e validade discriminante. 

 

4.1. Modelo de Medida 

A avaliação do modelo de medida foi realizada com base na fiabilidade e 

validade dos construtos. Para analisar a fiabilidade individual dos itens, 

calcularam-se os outer loadings, onde a fiabilidade interna foi aferida através da 

fiabilidade composta (ρc), proposta por Jöreskog (1971) e recomendada para 

modelos estimados com PLS-SEM, uma vez que não assume uma fiabilidade 

uniforme entre todos os itens (SRMR = 0.073), ao contrário do Alpha de Cronbach 

(CA), que pressupõe um modelo de fator comum (Hair et al., 2011, 2021; Rönkkö et 

al., 2023). 

Tanto os valores de ρc como os de CA situaram-se dentro do intervalo 

recomendado entre 0,70 e 0,95, evidenciando uma adequada consistência 

interna dos construtos (Hair et al., 2019) (ver Tabelas 2a, 2b e 2c). 
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Tabela 2a. Resultados da validade e da fiabilidade das escalas de medida 

 
Nota: 

CA = Cronbach’s Alpha; CR = Composite Reliability; AVE = Average Variance Extracted; IC = Intenção de continuidade; MTR = Monitorização em 

tempo real; MS = Motivação para a saúde. 
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Tabela 3b. Resultados da validade e da fiabilidade das escalas de medida 

 
Notas: 

*Itens removidos porque as cargas factoriais correspondentes eram inferiores ao valor de corte de 0,70* (Hair et al., 2021). 

CA = Cronbach’s Alpha; CR = Composite Reliability; AVE = Average Variance Extracted; IS = Influência social; VC = Vigilância corporal. 
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Tabela 4c. Resultados da validade e da fiabilidade das escalas de medida 

 

Notas: 

** Item removido por ter um VIF superior a 5, indicando problemas de colinearidade. 

CA = Cronbach’s Alpha; CR = Composite Reliability; AVE = Average Variance Extracted; FISP = Fitspiration; AT = Ansiedade tecnológica. 
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Para garantir a robustez do modelo reflexivo, procedeu-se à verificação de 

diferentes formas de validade. A validade convergente foi aferida a partir dos 

valores da Variância Média Extraída (AVE), que em todos os construtos se 

revelaram superiores ao limiar de 0,50, o que demonstra consistência interna de 

acordo com as recomendações de Hair et al. (2019). A validade discriminante, por 

sua vez, foi analisada recorrendo ao critério de Fornell & Larcker (1981) , permitindo 

concluir que os construtos do modelo se distinguem adequadamente entre si, 

conforme ilustrado na Tabela 3. 
 

Tabela 5. Resultados da validade discriminante utilizando o critério de Fornell-Larcker 

Variables VC IC FISP MS MTR IS 

VC 0.821 ¾ ¾ ¾ ¾ ¾ 
IC 0.177 0.826 ¾ ¾ ¾ ¾ 
FISP 0.796 0.158 0.884 ¾ ¾ ¾ 
MS 0.154 0.438 0.164 0.776 ¾ ¾ 
MTR 0.239 0.565 0.205 0.543 0.845 ¾ 
IS 0.589 0.259 0.619 0.228 0.354 0.881 
AT 0.628 0.116 0.636 0.016 0.097 0.666 

Nota: 
IC = Intenção de continuidade; MTR = Monitorização em tempo real; MS = Motivação para a 
saúde; IS = Influência social ; VC = Vigilância Corporal; FISP = Fitspiration; AT = Ansiedade 
tecnológica. 
 

Apesar da ampla utilização do critério de Fornell-Larcker, diversos autores têm 

vindo a destacar as suas limitações na avaliação da validade discriminante, 

nomeadamente pela tendência em sobrevalorizar os loadings dos itens (Henseler 

et al., 2015). Como alternativa, foi proposto o índice HTMT (heterotrait-monotrait 

ratio of correlations), considerado mais robusto e apropriado para modelos 

baseados em variância (Franke & Sarstedt, 2019; Hair et al., 2011, 2021; Voorhees 

et al., 2016). A aplicação deste critério permitiu confirmar a validade discriminante 

do modelo, uma vez que todos os valores de HTMT se encontraram abaixo do limite 

recomendado de 0,90 (Franke & Sarstedt, 2019), conforme apresentado na Tabela 

4. 
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Tabela 6. Resultados da validade discriminante utilizando o rácio de correlações HTMT 

Variables VC IC FISP MS MTR IS AT AT X 
IS 

VC ¾ ¾ ¾ ¾ ¾ ¾ ¾ ¾ 
IC 0.219 ¾ ¾ ¾ ¾ ¾ ¾ ¾ 
FISP 0.879 0.196 ¾ ¾ ¾ ¾ ¾ ¾ 
MS 0.187 0.564 0.201 ¾ ¾ ¾ ¾ ¾ 
MTR 0.284 0.720 0.244 0.677 ¾ ¾ ¾ ¾ 
IS 0.650 0.320 0.722 0.274 0.426 ¾ ¾ ¾ 
AT 0.676 0.141 0.713 0.053 0.117 0.748 ¾ ¾ 
AT X IS 0.283 0.164 0.418 0.138 0.076 0.673 0.390 ¾ 
AT X MTR 0.063 0.201 0.097 0.053 0.382 0.081 0.271 0.152 

Nota: 
IC = Intenção de continuidade; MTR = Monitorização em tempo real; MS = Motivação para a 
saúde; IS = Influência social ; VC = Vigilância corporal; FISP = Fitspiration; AT = Ansiedade 
tecnológica. 
 

4.2. Variância do Método Comum 

Quando o mesmo instrumento de medição é aplicado de forma simultânea 

a todos os participantes, tanto para variáveis independentes como dependentes, 

existe o risco de que a variância observada no modelo resulte do método de 

medição e não dos próprios construtos. Este fenómeno é conhecido como 

Variância do Método Comum (Common Method Variance – CMV) pode 

comprometer seriamente a validade e fiabilidade dos construtos (Podsakoff et al., 

2003, 2012; Williams et al., 2010). 

Uma das técnicas frequentemente utilizadas para detetar a presença 

de CMV é o teste de um único fator de Harman (Aguirre-Urreta & Hu, 2019). Este 

método consiste na realização de uma análise fatorial exploratória (AFE), onde 

todas as variáveis observadas são carregadas num único fator não rotacionado. 

Caso esse fator explique uma proporção substancial da variância total, tal poderá 

indiciar a presença de CMV. De acordo com Podsakoff et al. (2003),  o valor 

explicado por esse fator deve situar-se abaixo dos 50% para afastar preocupações 

com CMV. No presente estudo, o teste de Harman revelou que o fator extraído 

explicou apenas 36.401% da variância total, valor claramente abaixo dos limiares 

sugeridos. 
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Um outro teste alternativo, que visa ultrapassar algumas limitações do teste 

de Harman, consiste no teste de colinearidade total (full collinearity test). Esta 

técnica consiste no cálculo dos Valores de Fatores de Inflação da Variância (VIF) 

para todas as variáveis latentes. Quando todos os VIF se situam abaixo do limiar de 

3.3, considera-se que não existem indícios da presença de CMV no modelo (Kock, 

2015). No presente estudo, os valores de VIF registados foram todos inferiores a 3.3, 

tal como apresentado na Tabela 5, não se verificando, assim, qualquer evidência 

significativa de CMV. 

 

Tabela 7. Resultados VIF para o modelo interno 

Variáveis BS CI FISP HM RTM SI TA 

BS ¾ 2.624 1.851 2.387 2.607 2.998 2.817 
CI 1.502 ¾ 1.500 1.478 1.287 1.526 1.405 
FISP 1.922 2.840 ¾ 2.552 2.852 3.012 2.980 
HM 1.488 1.431 1.480 ¾ 1.323 1.490 1.228 
RTM 1.913 1.574 1.911 1.660 ¾ 1.810 1.713 
SI 2.325 2.318 2.243 2.302 2.199 ¾ 1.823 
TA 2.231 2.355 2.271 2.294 2.314 1.841 ¾ 

 
Nota: 
IC = Intenção de continuidade; MTR = Monitorização em tempo real; MS = Motivação para a 
saúde; IS = Influência social ; VC = Vigilância corporal; FISP = Fitspiration; AT = Ansiedade 
tecnológica. 

 

 
4.3. Modelo Estrutural 

Após a avaliação do modelo de medida, procedeu-se à análise do modelo 

estrutural através de bootstrapping com 10.000 reamostragens, de forma a estimar 

os coeficientes dos caminhos, verificar a sua significância estatística e avaliar a 

capacidade explicativa e preditiva do modelo (Sarstedt, Ringle et al., 2022a). Foi 

utilizada a técnica bootstrap, dado o seu melhor desempenho em termos de 

equilíbrio e cobertura relativamente a métodos alternativos (Aguirre-Urreta & 

Rönkkö, 2018).  
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A significância foi determinada por testes bicaudais a 5%, confirmando-se a 

estabilidade dos coeficientes pelos intervalos de confiança (Hair et al., 2020). A 

capacidade explicativa foi aferida através do coeficiente de determinação (R²), 

indicador do poder preditivo dentro da amostra  (Henseler et al., 2009). 

O ajustamento global revelou-se adequado, com um SRMR de 0.064, abaixo 

do limiar recomendado de 0.08 (Hu & Bentler, 1999). 

 
Nota:  
Os valores correspondem aos coeficientes path (b) e p-values entre parênteses. 

Figura 2. Modelo conceptual com resultados do bootstrapping 

 

Para avaliar o poder preditivo do modelo PLS, recorreu-se ao pacote 

PLSpredict (Shmueli et al., 2019), que permite gerar previsões com base numa 

amostra de treino e numa amostra de teste. A primeira é utilizada para estimar os 

parâmetros do modelo e prever resultados dentro da própria amostra, enquanto 

a segunda serve para validar a capacidade preditiva fora da amostra.  

Seguindo o procedimento sugerido por Shmueli et al. (2019), a performance 

preditiva foi avaliada para todos os indicadores dos construtos endógenos e 

comparada com dois benchmarks: o Q² predict, baseado na média dos valores 

Ansiedade 
Tecnológica

Monitorização 
em Tempo 

Real

Fitspiration

Vigilância 
Corporal 

Influência 
Social

Motivação 
para a Saúde

Intenção de 
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H1: 0.256 (0.001)

H2: 0.394 (0
.000)

H7a: -0.123 (0.286)

H7b: 0.291 (0.002)

H3: 0.124 (0.021)

H4: 0.365 (0.012)

H6: 0.361 (0.035)

H5: 0.543 (0.000)

Tipo de 
Dispositivo 

Fitness Tracker

H8
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da amostra de treino, e um modelo de regressão linear (LM), que ignora a estrutura 

de caminhos do PLS-SEM.  

Os resultados demonstraram que todos os indicadores endógenos superaram 

o benchmark mais simples, apresentando valores de Q² predict positivos, o que 

confirma a capacidade preditiva do modelo. 

 

Tabela 8. Avaliação PLSPredict das variáveis endógenas 

Item 𝑸𝐩𝐫𝐞𝐝𝐢𝐜𝐭𝟐  PLS-SEMMEA LMMEA PLS-SEMMEA - LMMEA 
CI1 0.211 0.585 0.605 -0,020 
CI2 0.228 0.655 0.669 -0,014 
CI3 0.168 0.635 0.668 -0,033 
HM1 0.097 0.633 0.636 -0,003 
HM2 0.162 0.650 0.659 -0,006 
HM3 0.216 0.573 0.576 -0,003 
HM4 0.167 0.601 0.612 -0,011 
SI1 0.337 0.791 0.698 0,093 
SI2 0.332 0.898 0.800 0,098 
SI3 0.300 0.709 0.695 0,014 

 
Nota:  
LM =Linear Regression Model; MEA = Mean Abosolute Error; PLS-SEM = Partial Least Squares Structural 
Equacion Modelung; IC = Intenção de continuidade; MS = Motivação para a saúde; IS = Influência 
social. 
 

Para aferir a dimensão dos efeitos dos construtos preditores sobre os 

construtos dependentes, foi calculado o índice f² (Henseler et al., 2016). De acordo 

com Cohen (2013) e Henseler et al. (2009), os valores de f² podem ser interpretados 

como fracos (superiores a 0.02), moderados (acima de 0.15) ou fortes (superiores a 

0.35). 

No modelo em análise, destaca-se a relação MTR → MS (H5), que apresenta 

um efeito de grande magnitude (f² = 0.417), sendo o mais elevado entre os 

caminhos testados. Por sua vez, os efeitos observados nas hipóteses H2 (FISP → IS, 

f² = 0.098), H4 (MTR → IC, f² = 0.108), H6 (IS → IC, f² = 0.053), H1 (VC → IS, f² = 0.042), 

H3 (MS → IS, f² = 0.026) e H7b (AT × IS → IC, f² = 0.088) revelam-se como efeitos 

fracos, embora estatisticamente significativos na maioria dos casos. 
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A única exceção é a Hipótese H7a (AT × MTR → IC), cujo valor de f² é de 0.018, 

situando-se abaixo do limiar mínimo sugerido para ser considerada relevante, e 

cuja relação também não foi suportada estatisticamente. Além disso, não foram 

detetados problemas de colinearidade entre os construtos do modelo, dado que 

todos os valores de VIF se mantiveram inferiores ao limite de 5, conforme sugerido 

por Hair et al. (2022). 

Adicionalmente, não foram identificados problemas de colinearidade entre 

os construtos preditores, uma vez que todos os valores de VIF permaneceram 

abaixo do valor de corte de 5, conforme recomendado por (Hair et al., 2020). 

 

Tabela 9. Resultados do modelo estrutural 

Hipóteses Paths Std. b p-value 95% CI  
[LL ; UL] f2  Decisão 

H1 VC ® IS 0.256 0.001** [0.110 ; 0.417] 0.042 Suportada 
H2 FISP ® IS 0.394 0.000*** [0.227 ; 0.545] 0.098 Suportada 
H3 MS ® IS 0.124 0.021* [0.022 ; 0.232] 0.026 Suportada 
H4 MTR ® IC 0.365 0.012* [0.102 ; 0.663] 0.108 Suportada 
H5 MTR ® MS 0.543 0.000*** [0.415 ; 0.671] 0.417 Suportada 
H6 IS ® IC 0.361 0.035* [0.044 ; 0.701] 0.053 Suportada 
H7a AT ´ MTR ® IC -0.123 0.286 n.s. [-0.325 ; 0.117] 0.018 Não Suportada 
H7b AT ´ IS ® IC 0.002 0.002.** [0.112 ; 0.469] 0.088 Suportada 

Nota:*** p < 0.001; ** p < 0.01; * p < 0.05; n.s. = não significante 
CI = Confidence Interval; LL = Lower Limit; UL = Upper Limit; IC = Intenção de continuidade; MTR = 
Monitorização em tempo real; MS = Motivação para a saúde; IS = Influência social ; VC = Vigilância 
corporal; FISP = Fitspiration; AT = Ansiedade tecnológica. 
 

A estimação dos coeficientes do modelo, com recurso ao procedimento de 

bootstrapping, identificou relações estatisticamente significativas entre diversos 

construtos. Verificou-se que tanto a Vigilância Corporal (VC) como o Fitspiration 

(FISP) exercem uma influência positiva e significativa sobre a Influência Social (IS), 

com coeficientes padronizados de β = 0.256 (p = 0.001) e β = 0.394 (p = 0.000), 

respetivamente, confirmando as hipóteses H1 e H2. 

De forma semelhante, a Motivação para a saúde (MS) revelou um impacto 

significativo, embora mais modesto, sobre a IS (β = 0.124; p = 0.021), validando a 
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Hipótese H3. O construto Monitorização em tempo real (MTR) demonstrou uma 

relevância acrescida, influenciando diretamente tanto a Motivação para a saúde 

(MS) (β = 0,543; p = 0.000) como a Intenção de Continuidade (IC) (β = 0.365; p = 

0.012), o que permitiu sustentar as hipóteses H4 e H5. Por sua vez, a influência social 

(IS) também revelou um efeito direto e estatisticamente significativo sobre a 

intenção de continuidade de uso (IC) (β = 0,361; p = 0,035), suportando a Hipótese 

H6. Em relação à ansiedade tecnológica (AT), nem o seu efeito direto sobre a IC, 

nem a sua interação com o MTR (H7a) se mostraram estatisticamente relevantes 

(p > 0,05), pelo que as hipóteses H7a e H7b  não foram suportadas. 

Contudo, a interação entre AT e IS (Hipótese H7b) revelou um efeito positivo e 

significativo sobre a IC (β = 0,291; p = 0,002), indicando que a moderação da 

ansiedade tecnológica influencia a força da relação entre pressão social e 

continuidade de uso. 

Estes resultados demonstram a existência de relações diretas e moderadoras 

relevantes entre os principais construtos do modelo, contribuindo para uma 

compreensão mais aprofundada dos fatores que afetam a intenção de 

continuidade na utilização de wearable fitness trackers. 

Uma das técnicas frequentemente utilizadas para detetar a presença de 

variância método comum é o teste de um único fator de Harman (Aguirre-Urreta 

& Hu, 2019). Este método consiste na realização de uma análise fatorial 

exploratória (AFE), onde todas as variáveis observadas são carregadas num único 

fator não rotacionado. Caso esse fator explique uma proporção substancial da 

variância total, tal poderá indiciar a presença de CMV. De acordo com (Podsakoff 

et al., 2003),  o valor explicado por esse fator deve situar-se abaixo dos 50% para 

afastar preocupações com CMV.  

No presente estudo, o teste de Harman aplicado às variáveis latentes revelou 

que o fator extraído explicou apenas 36.401% da variância total, valor claramente 

abaixo dos limiares sugeridos. Assim, esta análise fornece mais um indício de que 

os dados não foram significativamente afetados por CMV. 
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4.4. Análises de Mediação 

No presente estudo, foi analisado um modelo de mediação moderada, também 

conhecido como efeito indireto condicional, em que a relação entre a influência 

social (IS) e a intenção de continuidade de uso (IC) é condicionada pelos níveis 

de ansiedade tecnológica (AT), que atua como variável moderadora (Hayes, 

2015). 

A análise teve como objetivo avaliar a significância dos efeitos indiretos e o 

impacto da moderação sobre essas relações, com foco na interação entre IS e AT 

enquanto preditores conjuntos da IC (Hair et al., 2019; Henseler et al., 2009; Sarstedt 

et al., 2020) 

De acordo com a literatura, a mediação pode ocorrer sob diferentes formas: 

parcial (quando coexistem efeitos diretos e indiretos), total (apenas via efeito 

mediador) ou inexistente (quando não há efeito relevante) (Zhao et al., 2010). 

A análise foi conduzida após a validação do modelo de medida e estrutural, 

seguindo as boas práticas metodológicas, que recomendam a avaliação 

simultânea de todos os caminhos mediadores e moderadores num único modelo 

integrado, de forma a evitar distorções nos resultados (Sarstedt, Ringle, et al., 

2022a). Esta abordagem, enquadrada na chamada mediação múltipla, torna-se 

particularmente útil quando o objetivo é testar efeitos complexos com múltiplos 

intervenientes ou moderadores (Carrión et al., 2017). 

Para garantir a robustez estatística dos efeitos verificados, foram utilizados 

intervalos de confiança com correção de viés (bias-corrected), com base numa 

abordagem bicaudal e um nível de significância de 5%. Esta técnica é 

amplamente reconhecida como uma das mais fiáveis para a identificação de 

efeitos de mediação e moderação (Nitzl et al., 2016). 
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Tabela 10. Efeitos indirectos totais 

Paths Std. b Std. 
Error p-value 95% BC CI  

[LL ; UL] 
VC ® IC  0.092 0.054 0.088 [0.009 ; 0.220] 
FISP ® IC 0.142 0.077 0.064 [0.016 ; 0.310] 
MS® IC 0.045 0.027 0.092 [0.002 ; 0.103] 
MTR ® IC 0.024 0.016 0.124 [0.001 ; 0.061] 
MTR ® IS 0.068 0.032 0.036 [0.011 ; 0.137] 

 
Nota:  
IC = Intenção de continuidade; MTR = Monitorização em tempo real; MS = Motivação para a 
saúde; IS = Influência social ; VC = Vigilância corporal; FISP = Fitspiration; BC = Bias-Corrected; CI = 
Confidence Interval; LL = Lower Limit; UL = Upper Limit. 
 

Os efeitos indiretos totais e específicos foram analisados com base no 

procedimento de bootstrap, tendo os resultados sido apresentados nas respetivas 

tabelas. No que respeita aos efeitos indiretos totais sobre a intenção de 

continuidade de uso (IC), observou-se que todas as trajetórias analisadas 

evidenciam coeficientes positivos, embora de magnitude reduzida. Em particular, 

os efeitos indiretos do Vigilância Corporal (VC), do Fitspiration (FISP), da Motivação 

para a saúde (MS) e do Monitorização em Tempo Real (MTR) sobre a IC revelaram 

valores estatisticamente marginais, com níveis de significância próximos, mas 

ligeiramente acima do limiar convencional de 0.05. A exceção a esta tendência 

verificou-se no caminho indireto entre MTR e IS, que apresentou um valor de p = 

0.036, confirmando a sua significância estatística. 

Apesar de os efeitos indiretos identificados não serem expressivamente fortes, 

os resultados sugerem tendências relevantes, que apontam para a possibilidade 

de relações mediadas entre alguns dos construtos do modelo. Estas relações, 

embora subtis, poderão revelar mecanismos explicativos relevantes no 

comportamento dos utilizadores no contexto da utilização continuada de 

wearable fitness trackers. Assim, recomenda-se que estes efeitos indiretos sejam 

interpretados com cautela, mas considerados na discussão teórica e prática, 

dada a consistência direcional dos coeficientes e a sua potencial relevância 

conceptual. 
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Adicionalmente, e seguindo as recomendações de Shrout & Bolger (2002), foi 

introduzido um efeito direto entre os construtos mediador e dependente quando 

não existia relação prévia no modelo, permitindo verificar a existência 

de mediação indireta exclusiva (indirect-only effect) caso esse novo caminho 

direto não se revelasse significativo. 

 

Tabela 11. Efeitos indirectos específicos 

Paths Std. b Std. Error p-value 95% BC CI  
[LL ; UL] 

MTR ® MS ® IS ® IC 0.024 0.016 0.124 (0.001 ; 0.061) 

MTR ® MS ® IS 0.068 0.032 0.036 (0.011 ; 0.137) 

VC ® IS ® IC 0.092 0.054 0.088 (0.009 ; 0.220) 

FISP ® IS ® IC 0.142 0.077 0.064 (0.016 ; 0.310) 

MS ® IS ® IC 0.045 0.027 0.092 (0.002 ; 0.103) 
 
Nota:  
IC = Intenção de continuidade; MTR = Monitorização em tempo real; MS = Motivação para a 
saúde; IS = Influência social ; VC = Vigilância corporal; FISP = Fitspiration. 
 
 

De acordo com os resultados apresentados, a análise dos intervalos de 

confiança a 95% para os efeitos indiretos revela que, na maioria dos casos, estes 

intervalos incluem o valor zero, o que impossibilita a confirmação estatística da 

existência de efeitos de mediação. A única exceção foi o caminho que liga a 

Monitorização em tempo real (MTR) à Influência Social (IS), cujo efeito indireto foi 

significativo e sustentado por um intervalo de confiança que exclui o zero, 

indicando assim a presença de uma mediação parcial. 

 
4.5. Moderação da ansiedade técológica 

No que diz respeito aos efeitos de moderação da ansiedade tecnológica (TA), 

apenas a Hipótese H9b apresentou um resultado estatisticamente significativo (β = 

0.291; p = 0.002), indicando que a ansiedade face à tecnologia modera 

positivamente a relação entre a influência social (SI) e a intenção de continuidade 

de uso (CI). Este resultado sugere que quanto maior a ansiedade tecnológica, mais 
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acentuada é a influência da pressão social na intenção de continuar a utilizar o 

fitness tracker. 

Em contraste, as hipóteses H7 (efeito direto de TA sobre CI) e H7b (interação 

TA × RTM sobre CI) não demonstraram significância estatística (p > 0,05), não tendo 

sido suportadas. 

De acordo com Hair et al. (2020), o coeficiente β da interação moderadora 

representa o impacto de uma variação de uma unidade de desvio padrão no 

moderador (TA) sobre a relação original, neste caso, entre SI e CI. Este efeito de 

moderação poderá ser ilustrado graficamente através de um gráfico de 

inclinação (slope plot), permitindo visualizar as diferenças no efeito de SI sobre CI 

em níveis altos versus baixos de ansiedade tecnológica. 

 

 

Nota: 

SD = Standard deviation (desvio padrão); TA = Technology anxiety (ansiedade técnológica); SI = 

Social influence (Influência social); CI = Continuance intention. 

Figura 3. Efeito moderador da ansiedade tecnológica na interação entre a influência social 

e a intenção de continuidade 



 

 
 

 52 

 
4.6. Análise multigrupo para a moderação dos dispositivos  

Com o intuito de compreender se o tipo de wearable fitness tracker utilizado pelos 

participantes exerce um papel diferenciador nas relações propostas no modelo 

conceptual, procedeu-se à realização de uma Análise Multigrupo (MGA). Esta 

técnica permite comparar os coeficientes de caminho entre dois ou mais 

subgrupos da amostra, testando se existem diferenças estatisticamente 

significativas entre eles (Hair et al., 2020; Henseler et al., 2015; Sarstedt, Ringle, et al., 

2022a). No presente estudo, a amostra foi dividida com base no tipo de dispositivo 

utilizado: smartwatch e smartband. 

A aplicação da MGA revelou que algumas relações do modelo estrutural 

diferem significativamente entre os dois grupos, sugerindo que o tipo de dispositivo 

influencia a forma como certos fatores psicológicos, sociais e tecnológicos afetam 

a motivação para a saúde e a intenção de continuidade no uso do wearable 

fitness tracker. A Tabela 10 apresenta os coeficientes padronizados de cada 

caminho para ambos os subgrupos, bem como os valores de significância das 

diferenças entre eles. Em seguida, são apresentados dois modelos estruturais 

independentes, representando visualmente os resultados obtidos para cada 

subgrupo. Estes modelos facilitam a comparação direta das magnitudes e 

significância das relações entre os construtos, de acordo com o tipo de wearable 

fitness tracker utilizado. 
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Figura 4. Modelo estrutural para o subgrupo de utilizadores de Smartwatch (resultados da 

MGA) 

 

 
Figura 5. Modelo estrutural para o subgrupo de utilizadores de Smartband (resultados da 

MGA) 
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Tabela 12. Resultados da MGA para efeitos de moderação 

Paths bSW (p-value) bSB (p-value) MGA 
b Dif. 

MGA 
p-value 

VC ® IS 0.331 (0.000) 0.067 (0.686) -0.264 0.157 
FISP ® IS 0.366 (0.000) 0.460 (0.008) 0.094 0.601 
MS ® IS 0.212 (0.000) -0.079 (0.464) -0.291 0.024 
MTR ® IC 0.432 (0.001) 0.306 (0.207) -0.126 0.684 
MTR ® MS 0.638 (0.000) 0.358 (0.011) -0.280 0.057 
IS ® IC 0.151 (0.275) 0.742 (0.010) 0.591 0.058 
AT ´ (RTM ® IC) 
AT ´ (IS ® IC) 
 

-0.111 (0.368) 
0.178 (0.022) 

 

 -0.140 (0.444) 
0.590 (0.011) 

 

-0.029 
0.412 

0.876 
0.077 

Nota:  

SW = Smartwatch; SB = Smartband; IC = Intenção de continuidade; MTR = Monitorização em 
tempo real; MS = Motivação para a saúde; IS = Influência social ; VC = Vigilância corporal; FISP = 
Fitspiration; AT = Ansiedade tecnológica. 
 

Com base na Tabela 10, foi realizada uma análise multigrupo (MGA) para 

verificar se o tipo de fitness tracker utilizado (smartwatch ou smartband) exerce 

efeito moderador nas relações do modelo conceptual, prática recomendada em 

estudos PLS-SEM (Sarstedt et al., 2020) Os resultados revelaram diferenças 

significativas entre os grupos, ilustradas nas Figuras 1 e 2. 

Nos utilizadores de smartbands, a relação entre vigilância corporal e 

influência social não foi significativa, e a motivação para a saúde não teve 

impacto direto nesta última. Já para quem utiliza smartwatches, ambas as relações 

apresentaram significância, sugerindo que dispositivos mais avançados promovem 

uma ligação mais clara ent(Pennington & Dam, 2023) e normas sociais (Pennington 

& Dam, 2023). Em ambos os casos, a relação entre fitspiration e influência social 

manteve-se positiva e significativa, confirmando o impacto dos conteúdos 

inspiracionais no reforço das normas e comportamentos percebidos (Peng et al., 

2019). 

A relação entre influência social e intenção de continuidade destacou-se 

apenas para utilizadores de smartbands, possivelmente por dependerem mais do 

reforço social para prolongarem o seu uso. Adicionalmente, o efeito moderador 
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da ansiedade tecnológica não foi significativo para a relação entre monitorização 

em tempo real e intenção de continuidade, mas revelou-se relevante para a 

relação entre influência social e continuidade no caso das smartbands, 

destacando o impacto desta variável junto de utilizadores mais sensíveis à 

tecnologia. 

Em síntese, o tipo de fitness tracker utilizado influencia de maneira significativa 

as relações estruturais do modelo, particularmente no impacto da motivação para 

a saúde e da influência social na continuidade de uso, assim como no efeito 

moderador da ansiedade tecnológica. Os resultados oferecem implicações 

diretas para o design de dispositivos e para estratégias de comunicação e 

segmentação. 

 

4.7. Variáveis de controlo 

Com o objetivo de avaliar se a idade exerce um papel moderador nas relações 

propostas no modelo conceptual, recorreu-se à realização de uma Análise 

Multigrupo (MGA). Esta técnica permite comparar a força dos caminhos estruturais 

entre dois subgrupos definidos com base numa variável categórica, sendo 

amplamente utilizada em estudos empíricos suportados por modelos PLS-SEM (Hair 

et al., 2021). Para este efeito, a amostra foi segmentada em dois grupos com base 

na variável faixa etária (<35 vs. ≥35), permitindo testar se as relações entre os 

construtos variam significativamente consoante o grupo etário. A Tabela 11 

apresenta os resultados da MGA, incluindo os coeficientes standardizados de 

cada subgrupo, as diferenças entre caminhos e os respetivos valores de 

significância estatística. 

Com o objetivo de compreender se a faixa etária dos participantes exerce 

um papel moderador nas relações do modelo estrutural proposto, recorreu-se à 

Análise Multigrupo (MGA), tal como recomendado na literatura quando se 

pretende explorar diferenças entre subgrupos definidos com base em 

características sociodemográficas (Hair et al., 2020; Sarstedt, Ringle et al., 2022a), 

considerando os dois segmentos definidos (<35 vs. ≥35). 
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Tabela 13. Resultados da MGA para a frequência da idade. 

Paths MGA 
b≥35 – b<35  

p-value  
(≥35 vs <35) 

VC ® IS -0.191 0.190 
FISP ® IS 0.150 0.342 
MS ® IS -0.187 0.079 
MTR ® IC -0.267 0.241 
MTR ® MS -0.201 0.374 

Nota:  

IC = Intenção de continuidade; MTR = Monitorização em tempo real; MS = Motivação para a 
saúde; IS = Influência social ; VC = Vigilância corporal; FISP = Fitspiration. 
 

Os resultados apresentados na Tabela 11 revelam diferenças relevantes, 

ainda que nem todas sejam estatisticamente significativas, nas relações entre os 

construtos do modelo. A relação entre vigilância corporal (VC) e influência social 

(IS) apresenta uma diferença de coeficientes negativa (-0.191), com um valor de 

p de 0.190. Este resultado, embora não significativo, sugere uma tendência em que 

os indivíduos mais jovens (<35) podem atribuir menor importância à vigilância 

corporal como motor da influência social, possivelmente por estarem mais 

habituados a práticas auto-observacionais em contextos digitais, o que reduz o 

impacto desta variável sobre as suas interações sociais (Tiggemann & Zaccardo, 

2015). 

Por outro lado, a relação entre fitspiration (FISP) e influência social (IS) 

apresenta um valor de diferença de coeficientes de 0.150, e com um p-value de 

0.342. Apesar da ausência de significância estatística, este resultado poderá 

indicar que os indivíduos pertencentes à faixa etária mais elevada (≥35) reagem 

de forma mais intensa ao conteúdo inspiracional relacionado com fitness, 

integrando-o nas suas dinâmicas sociais. Este padrão é consistente com os 

resultados de outros estudos que demonstram a forma como o conteúdo de 

fitspiration pode exercer um efeito motivacional mais forte em populações adultas 

em busca de inspiração para adotar estilos de vida mais saudáveis (Cataldo et al., 

2022). 
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A variável motivação para a saúde (MS) revelou uma diferença de caminho 

de -0.187 na sua relação com a influência social, com um p-value de 0.079, 

próximo do limiar de significância. Este achado sugere uma possível moderação 

da idade na forma como a motivação interna para comportamentos saudáveis 

influencia a integração social em torno da utilização de wearable fitness trackers. 

Estudos anteriores indicam que utilizadores mais velhos tendem a valorizar mais a 

autonomia e objetivos de saúde de longo prazo, o que poderá reduzir a 

importância das dinâmicas de influência social nos seus comportamentos (Deci & 

Ryan, 2000; Kowatsch et al., 2021). 

Quanto à relação entre monitorização em tempo real (MTR) e intenção de 

continuidade (IC), observou-se uma diferença de caminho de -0.267, com p = 

0.241. Embora estatisticamente não significativa, a magnitude do efeito sugere 

que a monitorização contínua dos dados de saúde poderá ser percebida de 

forma diferente consoante a idade, sendo potencialmente mais valorizada pelos 

utilizadores mais novos, habituados a feedbacks instantâneos e tecnologias em 

tempo real (Cloarec, 2020; Venkatesh et al., 2003). De forma semelhante, a relação 

entre RTM e HM apresentou uma diferença de -0.201 (p = 0.374), reforçando esta 

tendência de variação etária na perceção da utilidade das funcionalidades 

tecnológicas para a motivação em saúde. 

Por fim, a análise da relação entre motivação para a saúde (MS) e intenção 

de continuidade (IC) revela uma diferença de caminho de apenas 0.055 (p = 

0.219), sugerindo uma relativa estabilidade desta ligação entre grupos etários. Este 

resultado está em linha com estudos que identificam a motivação para a saúde 

como um fator transversalmente relevante na intenção de continuidade de uso 

de wearable fitness trackers, independentemente da idade do utilizador (Lee & 

Lee, 2020). 

Em suma, embora nenhuma das diferenças se tenha revelado 

estatisticamente significativa a um nível de significância de 5%, os dados sugerem 

padrões interessantes de variação entre os grupos definidos pela faixa etária. A 

maior discrepância observada na relação MTR → IC poderá justificar análises 
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adicionais com amostras maiores, dado o seu potencial impacto em estratégias 

de segmentação. Estes resultados contribuem para um entendimento mais 

granular da forma como características individuais, como a idade, podem 

condicionar os mecanismos psicológicos e sociais subjacentes à adoção e 

utilização continuada de tecnologias de saúde pessoais. 

Com base nos resultados da Análise Multigrupo (MGA) realizada para a 

variável de controlo “género”, observou-se que apenas a relação entre 

monitorização em tempo real (MTR) e motivação para a saúde (MS) apresentou 

significância estatística (p = 0.006). As restantes relações não demonstraram 

diferenças significativas entre os grupos masculino e feminino. Esta ausência de 

efeitos moderadores do género nas principais relações do modelo pode ser 

compreendida à luz de estudos recentes que investigam a adoção e utilização de 

wearable fitness trackers. 

Embora algumas investigações tenham identificado diferenças de género na 

adoção de tecnologias vestíveis, estas diferenças tendem a manifestar-se mais em 

preferências de dispositivo do que em padrões de uso ou motivação para a saúde. 

Por exemplo, estudos da Deloitte (2024) reportam que os homens tendem a preferir 

smartwatches, enquanto as mulheres demonstram uma preferência por wearable 

fitness trackers. No entanto, estas preferências não se traduzem necessariamente 

em diferenças significativas na forma como os dispositivos são utilizados para 

monitorização da saúde ou na motivação subjacente ao seu uso.  

Além disso, estudos como o de Chandrasekaran et al. (2020) indicam que, 

embora existam variações na propriedade de wearable fitness trackers entre 

géneros, as diferenças no uso efetivo e na partilha de dados de saúde são menos 

pronunciadas. Este estudo revelou que, apesar de uma maior proporção de 

mulheres possuir wearable fitness trackers, não houve diferenças estatisticamente 

significativas entre homens e mulheres na frequência de uso ou na disposição para 

partilhar dados de saúde com profissionais de saúde. 
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Adicionalmente, a investigação de Alzghaibi (2025) sobre wearable fitness 

trackers integrados com inteligência artificial não encontrou diferenças 

significativas nas perceções e atitudes entre géneros. Os participantes, 

independentemente do género, demonstraram perceções predominantemente 

positivas em relação à utilidade destes dispositivos na gestão de doenças crónicas, 

destacando benefícios como o cuidado personalizado, monitorização em tempo 

real e insights de saúde precisos.  

Estas evidências sugerem que, embora possam existir diferenças de género 

em aspetos como preferências de dispositivo ou preocupações com a 

privacidade dos dados (Deloitte, 2024), estas não se refletem necessariamente em 

diferenças significativas nas relações entre os construtos analisados no presente 

modelo. Consequentemente, a variável “género” não parece exercer um papel 

moderador relevante nas relações entre os construtos do modelo em estudo, 

justificando a decisão de não prosseguir com análises segmentadas com base 

nesta variável de controlo. 
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5. DISCUSSÃO  

Os resultados obtidos neste estudo oferecem suporte empírico robusto às relações 

propostas no modelo conceptual, aprofundando a compreensão sobre os fatores 

psicológicos e sociais que afetam a continuidade de uso de wearable fitness 

trackers. 

A Hipótese 1, que sugere que a vigilância corporal influencia a perceção de 

influência social, foi confirmada no modelo global e no grupo smartwatch. Este 

resultado está alinhado com a teoria da  objetificação desenvolvida por McKinley 

e Hyde (1996), os quais indicam que a tendência para monitorizar o próprio corpo 

com base em expectativas externas promove maior sensibilidade às normas 

sociais. De acordo com os mesmos autores, indivíduos com elevados níveis de 

vigilância corporal são mais suscetíveis à necessidade de validação externa e ao 

julgamento social. 

A Hipótese 2, que explora a relação entre conteúdos fitspiration e influência 

social, foi igualmente suportada em todos os modelos testados. Este achado 

reforça os resultados de Tiggemann e Zaccardo (2015), que demonstraram que a 

exposição a imagens idealizadas de corpos nas redes sociais promove a 

comparação social ascendente, potenciando sentimentos de inadequação e 

aumentando a dependência da aprovação dos pares. A influência social, neste 

contexto, emerge como uma resposta à pressão normativa promovida por ideais 

corporais amplamente difundidos. 

A Hipótese 3, que relaciona a motivação para a saúde com a perceção de 

influência social, foi confirmada no modelo global e no grupo smartwatch. Esta 

associação é coerente com a Self-Determination Theory (Deci & Ryan, 2000), que 

destaca a importância das necessidades de relacionamento e apoio social como 

fatores que potenciam a motivação intrínseca. Segundo os autores, a procura de 

interação social satisfaz a necessidade de “relatedness”, o que aumenta a 

propensão para valorizar e absorver normas e feedback de outros utilizadores. 
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A Hipótese 4, que propõe uma relação entre a monitorização em tempo real 

e a intenção de continuidade, revelou-se significativa no modelo global e no 

grupo smartwatch. Este resultado está alinhado com o Technology Acceptance 

Model (Davis, 1989), no qual a perceção de utilidade é um dos principais preditores 

do comportamento de uso de tecnologia. O feedback imediato, proporcionado 

por métricas de monitorização, potencia a autorregulação comportamental e 

reforça a perceção de eficácia da tecnologia, incentivando o uso contínuo. Além 

disso, estudos recentes indicam que o feedback em tempo real pode melhorar 

significativamente os objetivos de saúde dos utilizadores, promovendo hábitos 

mais saudáveis e consistentes (Chan et al., 2022). 

A Hipótese 5, que associa a monitorização em tempo real à motivação para 

a saúde, foi confirmada em todos os modelos. Este resultado corrobora os 

resultados de Egger et al. (2022), que demonstraram que o acesso constante a 

dados fisiológicos em aplicações de saúde digitais aumenta o envolvimento e a 

motivação dos utilizadores. O feedback em tempo real reforça a perceção de 

progresso e autoeficácia, promovendo o compromisso com comportamentos 

saudáveis. Adicionalmente, a integração de práticas de mindfulness com o uso de 

wearable fitness trackers pode amplificar a motivação para o exercício físico, 

conforme evidenciado por estudos recentes (Pearl et al., 2025). 

A Hipótese 6, que examina o impacto da influência social na intenção de 

continuidade, revelou-se significativa no modelo global e no grupo smartwatch. 

Este resultado valida os pressupostos do modelo UTAUT, desenvolvido por 

Venkatesh et al. (2003), que identifica a influência social como um determinante 

fundamental da intenção de uso e adoção sustentada de tecnologia. A 

percepção de que pessoas relevantes aprovam ou utilizam a tecnologia motiva 

os utilizadores a manterem comportamentos semelhantes. Estudos adicionais 

corroboram que a interação social e o suporte percebido são fatores cruciais na 

adoção e uso contínuo de wearable fitness trackers (Pennington & Dam, 2023). 

Relativamente à Hipótese 7a, que previa que a ansiedade tecnológica 

moderaria negativamente a relação entre monitorização em tempo real e 
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intenção de continuidade, esta não foi suportada. Este resultado é consistente 

com os dados de Chen et al. (2024),  que sugerem que a ansiedade tecnológica 

tende a afetar mais a perceção de facilidade de uso do que a perceção de 

utilidade propriamente dita. Assim, mesmo em utilizadores ansiosos, o valor 

atribuído ao feedback imediato pode manter-se elevado. Estudos adicionais 

indicam que a ansiedade tecnológica pode ser mitigada por fatores como a 

autoeficácia e a perceção de utilidade, influenciando positivamente a intenção 

de uso de tecnologias de saúde (Chen et al., 2024) 

A Hipótese 7b, que postula que a ansiedade tecnológica modera 

negativamente a relação entre influência social e intenção de continuidade, foi 

confirmada no modelo global. Este resultado está também alinhado com Chen et 

al. (2024),  que demonstraram que a ansiedade tecnológica atua como barreira 

à internalização de pressões sociais no contexto digital, reduzindo o impacto da 

validação externa sobre o comportamento dos utilizadores. Adicionalmente, 

estudos recentes sugerem que a ansiedade tecnológica pode afetar 

negativamente a intenção de uso de serviços digitais de saúde, especialmente 

entre populações mais velhas (Chen et al., 2024). 

Por fim, a Hipótese 8, que considera o tipo de wearable fitness tracker 

(smartwatch vs. smartband) como moderador das relações do modelo, obteve 

suporte parcial. Os padrões divergentes observados sugerem que os utilizadores 

de smartwatches, como apontado por (Chuah et al., 2016), atribuem maior 

importância à dimensão social e interativa da tecnologia, enquanto os de 

smartbands valorizam mais a funcionalidade prática. Esta distinção de perceções 

reforça a importância de adaptar estratégias de motivação e retenção ao perfil 

do dispositivo utilizado. Estudos adicionais indicam que fatores como a estética e 

o design físico dos dispositivos também influenciam a experiência do utilizador e a 

continuidade de uso (Cuesta-López et al., 2024). 
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6. CONCLUSÕES  

O presente estudo demonstra que a intenção de continuidade no uso de 

wearable fitness trackers resulta de uma interação complexa entre fatores 

tecnológicos, motivacionais, sociais e psicológicos. Os resultados evidenciam que 

a monitorização em tempo real e o feedback contínuo são percecionados pelos 

utilizadores como altamente úteis para melhorar os seus comportamentos de 

saúde, confirmando o papel central da performance expectancy como 

determinante da adoção e continuidade de uso de tecnologias digitais 

(Brickwood et al., 2019). Para além desta dimensão tecnológica, verificou-se que 

a influência social exerce um impacto direto na intenção de continuidade, 

mediando a relação entre vigilância corporal, exposição a conteúdos de 

fitspiration e motivação para a saúde. Estes resultados estão em consonância com 

evidência empírica que mostra como a comparação social, facilitada por 

ecossistemas digitais de saúde, influencia comportamentos sustentados de 

utilização de tecnologia (Tiggemann & Zaccardo, 2015). 

 

6.1. Contribuições Teóricas 

No plano teórico, este estudo contribui para o avanço do conhecimento ao 

integrar construtos de diferentes quadros conceptuais, nomeadamente o modelo 

UTAUT e a Objectification Theory, criando um enquadramento mais holístico para 

explicar a continuidade de uso de wearable fitness trackers. Enquanto a UTAUT 

estabelece a performance expectancy, a influência social e as condições 

facilitadoras como determinantes centrais da intenção de uso (Venkatesh et al., 

2003), este trabalho mostra que a intenção de continuidade não pode ser 

compreendida apenas através de variáveis utilitárias, mas deve também 

incorporar dimensões ligadas à vigilância corporal e à fitspiration, que captam a 

natureza social e psicológica do uso destes dispositivos. Esta integração responde 

ao apelo de Venkatesh et al. (2012) para a adaptação do UTAUT a contextos de 



 

 
 

 64 

consumo, ampliando a sua aplicabilidade e explicando como fatores sociais e de 

autoimagem interagem com a tecnologia. Adicionalmente, ao demonstrar que a 

motivação para a saúde medeia os efeitos da monitorização em tempo real sobre 

a intenção de continuidade, este estudo acrescenta evidência ao corpo de 

literatura que conceptualiza os wearable fitness trackers não apenas como 

ferramentas tecnológicas, mas também como instrumentos de autorregulação 

motivacional (Kowatsch et al., 2021). 

 

6.2. Contribuições Práticas 

No plano prático, as conclusões obtidas oferecem recomendações relevantes 

para empresas tecnológicas, profissionais de saúde e para o desenho de políticas 

de promoção de estilos de vida saudáveis. Para os fabricantes, os resultados 

reforçam a importância de funcionalidades que privilegiem feedback em tempo 

real, bem como a criação de mecanismos que promovam experiências sociais 

positivas, como rankings coletivos ou desafios entre pares, que têm mostrado ser 

eficazes na promoção de comportamentos saudáveis (Baudier et al., 2020). 

Simultaneamente, é essencial reduzir barreiras associadas à ansiedade 

tecnológica, simplificando a interface, aumentando a transparência da gestão de 

dados e fornecendo apoio pedagógico que ajude os utilizadores menos 

experientes a explorar plenamente as potencialidades do wearable fitness tracker 

(Chen et al., 2024). Para os profissionais de saúde, os resultados sublinham que os 

wearable fitness trackers podem constituir ferramentas úteis para reforçar planos 

de intervenção e aumentar a adesão a programas de atividade física e bem-estar, 

desde que acompanhados de estratégias que atenuem potenciais efeitos 

adversos da comparação social e da vigilância corporal, aspetos identificados 

como críticos para a experiência do utilizador (Prichard et al., 2020). 

Em síntese, este estudo mostra que a continuidade de uso dos wearable 

fitness trackers não se explica apenas por fatores de utilidade tecnológica, mas 

emerge de uma interação entre motivação individual, processos de comparação 
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social e gestão da ansiedade tecnológica. Através desta abordagem, a 

dissertação oferece contributos teóricos que enriquecem os modelos de 

aceitação tecnológica e contributos práticos que apoiam o desenvolvimento de 

wearable fitness trackers e intervenções mais eficazes e sustentáveis para a 

promoção de estilos de vida ativos e saudáveis. 

 

6.3. Limitações e investigações futuras 

Apesar dos contributos relevantes deste estudo, importa reconhecer algumas 

limitações que podem influenciar a interpretação dos resultados. Desde logo, o 

facto de os dados terem sido recolhidos maioritariamente através da plataforma 

MTurk e Prolific, utilizando amostras de conveniência, pode afetar a 

representatividade da amostra e limitar a generalização dos resultados para a 

população em geral, tal como já evidenciado por (Cuesta-López et al., 2024) 

relativamente a possíveis enviesamentos nestas plataformas. 

Outro ponto a considerar prende-se com o uso exclusivo de medidas 

autorreportadas, o que poderá ter introduzido enviesamentos como o efeito de 

desejabilidade social ou respostas inconsistentes, apesar de terem sido incluídas 

perguntas de verificação de atenção para mitigar esse risco. Adicionalmente, 

algumas relações previstas no modelo não atingiram os níveis de significância 

esperados, o que pode ter sido influenciado por um poder estatístico limitado em 

determinadas interações, nomeadamente nas moderações. Por fim, embora o 

estudo tenha considerado o tipo de wearable fitness tracker como variável 

moderadora, a análise foi feita apenas com base na perceção autorreportada 

dos participantes, não sendo possível controlar por variáveis técnicas associadas 

a cada dispositivo (como funcionalidades específicas ou compatibilidade com 

apps). 

Face a estas limitações, propõe-se que estudos futuros adotem metodologias 

longitudinais, de forma a observar a evolução das variáveis ao longo do tempo e 

aferir com maior rigor relações causais. Será igualmente pertinente alargar a 
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diversidade da amostra, nomeadamente ao nível da faixa etária, contexto cultural 

e níveis de literacia digital, para permitir uma análise comparativa entre diferentes 

segmentos.  

Sugere-se ainda a integração de dados objetivos extraídos diretamente dos 

wearable fitness trackers (por exemplo, frequência de uso, passos registados, etc.), 

o que poderá complementar a informação autorreportada e aumentar a robustez 

dos resultados, conforme sugerido por Wang et al. (2023) Para além disso, futuras 

investigações poderão explorar novos moderadores e mediadores, como a 

frustração tecnológica, o envolvimento com a marca do wearable fitness tracker, 

ou ainda o papel das comunidades digitais na motivação e continuidade de uso 

(Pennington & Dam, 2023), seria relevante aplicar o modelo conceptual proposto 

a outras tecnologias de saúde digital, como aplicações de nutrição, plataformas 

gamificadas ou soluções baseadas em realidade aumentada, permitindo testar a 

sua aplicabilidade em contextos diversos e emergentes. 
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