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Zusammenfassung 
Die fortlaufend stärkere Durchdringung unseres Alltags mit digitalen Technologien wird be-

sonders deutlich durch tragbare Geräte wie Smartphones, auf die jederzeit zugegriffen werden 

kann. Noch einen Schritt weiter gehen körpernah getragene, vernetzte Self-Tracking-Systene 

wie Aktivitätstracker, welche kontinuierlich Bewegungsdaten und physiologische Parameter 

erfassen, algorithmisch aufbereiten und an die Nutzer*innen als quantifiziertes Feedback, oft 

zur Verhaltensmodifikation, zurückmelden. Diese spezifische Form der Interaktion zwischen 

Mensch und Technologie – körpernah, kontinuierlich, quantifiziert, vernetzt und persuasiv – 

ist für die Ingenieurpsychologie besonders relevant, da sie eine sehr enge Verbindung von Kör-

per und Technik erfordert und spezifische Herausforderungen für die Stärkung der Selbstbe-

stimmung ihrer Nutzer*innen bereithält. Einerseits dienen Aktivitätstracker der erleichterten 

Selbstreflexion durch Sichtbarmachung von Zusammenhängen, die zuvor verborgen blieben, 

wie etwa zwischen sportlicher Aktivität und Ruheherzfrequenz. Andererseits sollen Aktivitäts-

tracker die Motivation für körperliche Verhaltensänderungen steigern. Die Nutzung von Akti-

vitätstrackern bewegt sich also potenziell in einem Spannungsfeld zwischen der Steigerung von 

Selbstbestimmung durch erweitertes Wissen sowie Aufzeigen von Handlungsoptionen und der 

Einschränkung der Selbstbestimmung durch persuasive Strategien zur Motivationssteigerung. 

Dieses Spannungsfeld bedingt neue Ansätze zur Beziehungsgestaltung zwischen Mensch und 

Trackingsystem. 

In der empirischen Forschung zur Nutzung von Aktivitätstrackern wird häufig darauf 

hingewiesen, dass ein Großteil der Nutzenden nach wenigen Wochen oder Monaten den kon-

tinuierlichen Gebrauch beendet. Dieser Befund deutet daraufhin, dass Barrieren existieren, die 

die Langzeitnutzung unwahrscheinlicher machen. Des Weiteren wird immer wieder über ne-

gative Effekte der Trackernutzung berichtet, beispielsweise Stress. Allerdings ist auch bekannt, 

dass zahlreiche andere Personen ihr Trackingsystem über Jahre hinweg intensiv und erfolgreich 

gebrauchen. Es lässt sich also in Bezug auf die Nutzungstrajektorien eine bedeutsame Varianz 

feststellen, die es zu erklären gilt, um Self-Tracking-Anwendungen für diverse Nutzende ge-

winnbringend zu gestalten. Um diesem Vorhaben gerecht zu werden, ist es unabdingbar zu 

verstehen, welche individuellen Differenzen in der Gruppe der Nutzer*innen die Interaktion 

mit dem Aktivitätstracker, insbesondere in Bezug auf motivationale Aspekte, prägen. Dieser 

Herausforderung stellt sich die vorliegende Dissertation und greift dazu auf etablierte Theorien 

und Konzepte der Persönlichkeits- und Sozialpsychologie zurück. 

Da der theoriegeleitete Einbezug von Personenmerkmalen in die ingenieurpsychologi-

sche Forschung noch wenig vorangetrieben war, bestand zu Beginn des Promotionsvorhabens 

die Notwendigkeit, ein Konstrukt zu konzeptualisieren, welches zum einen auf einem stabilen 

psychologischen Theoriefundament steht und zum anderen spezifisch auf den Kontext der 

Mensch-Technik-Interaktion zugeschnitten ist. Im Rahmen der vorliegenden Dissertation 
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wurde aus diesem Grund an der Herleitung der interaktionsbezogenen Technikaffinität (ATI) 

als kontextspezifische Variante der Denkfreude und ihrer Messbarmachung gearbeitet. Insge-

samt umfassten die Datenerhebungen zur Bestimmung der Gütekriterien der ATI-Skala fünf 

Datensätze mit über 1500 Teilnehmenden. Das Resultat der Skalenentwicklung ist ein unidi-

mensionales, ökonomisches, reliables und valides Erhebungsinstrument der interaktionsbezo-

genen Technikaffinität (Artikel 1). Als relativ stabiles Persönlichkeitsmerkmal, das die Motiva-

tion zur Auseinandersetzung mit Technik grundlegend beeinflusst, wurde ATI in die folgenden 

Studien zur Interaktion zwischen Mensch und Aktivitätstracker miteinbezogen. 

Um die alltägliche, individuelle Mensch-Tracker-Interaktion umfassend zu verstehen 

und erklären zu können, wie es zu den unterschiedlichen Nutzungsverläufen kommt, müssen 

verschiedene Phasen der Nutzung untersucht werden. Zunächst ist zu klären, welche Motiva-

toren Menschen eigentlich dazu veranlassen, mit der Trackernutzung zu beginnen. Weiterhin 

ist die Nutzungsphase selbst zu beleuchten, um zu beschreiben, wie sich die oben beschriebene, 

spezifische Form der Trackerinteraktion auf die Nutzungserfahrung und anhaltende Motivation 

auswirkt und wie sich negative Nutzungskonsequenzen bemerkbar machen. Schließlich sind 

zum Verständnis der Nutzungstrajektorien die Gründe für den Abbruch zu berücksichtigen, 

sodass auch die Phase nach der Nutzung relevant ist. Da sich diese Dissertation dezidiert damit 

beschäftigt, wie sich die Interaktion mit Aktivitätstrackern im Alltag gestaltet, ist die Untersu-

chung der Nutzung in Stichproben von tatsächlichen bzw. ehemaligen Aktivitätstracker-Nut-

zer*innen angezeigt. Aus diesem Grund wurden zwei Online-Erhebungen durchgeführt, um 

ebendiese Stichproben zu erreichen.  

Das Ziel der ersten Studie (N = 210) war die quantitative Analyse von Nutzungsmotiva-

tionen sowie unintendierten, negativen Effekten der Trackernutzung im Alltagsgebrauch. Es 

zeigte sich, dass das Tracken sowohl zum Selbstzweck (intrinsische Motivation) als auch zur 

Erreichung eines externen Ziels (extrinsische Motivation) durchgeführt wird und diese Motiva-

tionstypen oft gleichzeitig auftreten. Darüber hinaus konnte gezeigt werden, dass negative Ef-

fekte in Form von Motivationsverlusten in Bezug auf die Trackernutzung und die körperliche 

Aktivität eine Rolle im Alltag vieler Nutzer*innen spielen. Die Wahrscheinlichkeit des Auftre-

tens dieser Effekte wird teilweise von Personenmerkmalen wie ATI und der Nutzungsmotiva-

tion bestimmt (Artikel 2). Die zweite Studie nahm ehemalige Nutzer*innen (N = 159) in den 

Blick und fokussierte auf die Erfassung der Gründe für den Nutzungsabbruch sowie die Stabili-

tät der Abbruchentscheidung. Die Ergebnisse machten deutlich, dass zahlreiche Nutzungsbar-

rieren für die Entscheidung, den Tracker abzulegen, ausschlaggebend sind. Außerdem sind die 

Abbruchentscheidungen oft nicht permanent, was auf eine episodische Trackernutzung hin-

deutet (Artikel 3). Schließlich wurden wiederum Personenmerkmale und außerdem Interakti-

onscharakteristika in Betracht gezogen, um die große Varianz hinsichtlich Abbruchgründen 

und -permanenz zu erklären. Die Analysen offenbarten unter anderem, dass eine episodische 
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Nutzung (d. h.  nicht endgültige Beendigung) wahrscheinlicher ist, wenn sich die Nutzungsmo-

tivation durch einen hohen Grad an Selbstbestimmung auszeichnet (Artikel 4). 

Abschließend betonen die Befunde der Dissertation die zentrale Rolle der wahrgenom-

menen Selbstbestimmung im Kontext der Mensch-Tracker-Interaktion und geben Anlass für 

Designrichtlinien, die die Beziehung zwischen Trackingsystem und Nutzer*in mit all ihren ge-

genseitigen Abhängigkeiten und individuellen Merkmalen berücksichtigen, um so die Selbstbe-

stimmung zu erhalten oder sogar durch vertieftes Selbstwissen zu stärken. 
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Summary 
The ongoing permeation of our daily life with digital technologies is particularly evident in 

wearable devices such as smartphones, which can be accessed at any time. Wearable, connected 

self-tracking systems such as activity trackers go even a step further. They continuously record 

movement data and physiological parameters, process them algorithmically and provide quan-

tified feedback to the user, often for behavioral modification. This specific form of interaction 

between humans and technology – close to the body, continuous, quantified, connected, and 

persuasive – is particularly relevant for engineering psychology, as it requires a very close con-

nection between body and technology and poses specific challenges for strengthening the self-

determination of its users. That is, on the one hand, activity trackers serve to facilitate self-

reflection by revealing relationships which were previously hidden, such as the relationship 

between physical activity and resting heart rate. On the other hand, activity trackers are in-

tended to enhance motivation for physical behavioral changes. The use of activity trackers thus 

potentially moves in a field of tension between the increase of self-determination through ex-

panded knowledge as well as the identification of behavioral options and the restriction of self-

determination through persuasive strategies to increase motivation. This tension requires new 

approaches to the design of relationships between people and tracking systems. 

Empirical research on activity tracker usage often highlights that a large proportion of 

users stop continuous use after a few weeks or months. This finding suggests the existence of 

barriers that make long-term use less likely. Furthermore, negative effects of tracker use, such 

as stress, are repeatedly reported. However, it is also known that many other users have enjoyed 

intensive and successful use of their tracking system for many years. Thus, a significant vari-

ance in usage trajectories can be observed, which needs to be explained in order to make self-

tracking applications beneficial for diverse users. To meet this goal, it is essential to understand 

which individual differences in the group of users shape the interaction with their activity 

tracker, especially with respect to motivational aspects. This dissertation addresses this chal-

lenge by drawing on established theories and concepts of personality and social psychology. 

At the beginning of the dissertation project, the theory-based inclusion of personal 

characteristics in engineering psychology had not yet been sufficiently advanced Thus, there 

was a need to conceptualize a construct which, on the one hand, stands on a stable psychological 

theoretical foundation and, on the other hand, is specifically tailored to the context of human-

technology interaction. For this reason, the conceptualization of affinity for technology inter-

action (ATI) as a context-specific variant of need for cognition and its measurability took place 

within the context of the dissertation. In total, the data collection to determine the quality cri-

teria of the ATI scale comprised five data sets with over 1500 participants. The result of the 

scale development is a unidimensional, economical, reliable, and valid survey instrument of ATI 

(Article 1). As a relatively stable personality trait that fundamentally influences motivation to 
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engage with technology, ATI was included in subsequent studies of human-activity tracker in-

teraction. 

In order to comprehensively understand the everyday, individual human-tracker inter-

action and to be able to explain how the various usage patterns occur, different phases of usage 

must be examined. First, it must be clarified which motivators actually cause a person to start 

using a tracker. Furthermore, the usage phase itself must be examined to describe how the spe-

cific form of tracker interaction described above affects the usage experience and ongoing mo-

tivation, and how negative usage consequences become apparent. Finally, to understand usage 

trajectories, the reasons for discontinuation need to be considered, hence the post-usage phase 

is also relevant. Since this dissertation decidedly focuses on the interaction with activity track-

ers in everyday life, the investigation of actual or former activity tracker users is indicated. For 

this reason, two online surveys were conducted to assess these actual (former) users. 

The aim of the first study (N = 210) was to quantitatively analyze motivations for usage 

as well as unintended, negative effects of tracker usage in daily use. It was shown that tracking 

is performed both for an end in itself (intrinsic motivation) and to achieve an external goal 

(extrinsic motivation), and that these motivation types often occur simultaneously. Further-

more, it was shown that negative effects in terms of motivation losses with respect to tracker 

use as well as physical activity play a role in many users' daily lives. The likelihood of these 

effects occurring is partly determined by personal characteristics such as ATI and motivation 

for usage (Article 2). The second study examined former users (N = 159) and focused on the 

reasons for discontinuing use and the stability of abandonment. The results indicated that nu-

merous barriers to use are decisive for the decision to discontinue tracking. In addition, aban-

donment decisions are often not permanent, suggesting episodic tracker use (Article 3). Finally, 

person and interaction characteristics were considered to explain the large variance in aban-

donment reasons and permanence. The analyses revealed, among other things, that episodic 

use (i.e., not definitive termination) is more likely when the motivation for usage is character-

ized by a high degree of self-determination (Article 4). 

In conclusion, the findings of the dissertation emphasize the central role of perceived 

self-determination in the context of human-tracker interaction and give rise to design guide-

lines that take into account the relationship between the tracking system and the user with all 

its interdependencies and individual characteristics in order to preserve or even strengthen self-

determination through deeper self-knowledge. 
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I Synopse 
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1 Einleitung 
„Soll ich noch einmal um den Block gehen, damit ich auf 10.000 Schritte komme?“ – solch eine 

Frage muss vor den frühen 2000er Jahren für sehr viele Menschen ziemlich seltsam erschienen 

sein; heute ist sie dagegen einfach einzuordnen. Tragbare Aktivitätstracker, die ihre Nutzer*in-

nen kontinuierlich hinsichtlich ihrer körperlichen Aktivität und damit verbundenen physiolo-

gischen Parametern überwachen und informieren, wurden ab 2008, als die Firma Fitbit den ers-

ten Aktivitätstracker auf den Markt brachte, zunehmend populär (Rubin, 2018). Heute sind sie 

weit verbreitet und völlig alltäglich: Im ersten Quartal 2020 nutzten rund 15,5 Millionen Perso-

nen in Deutschland tragbare Aktivitätstracker oder Smartwatches, das entspricht 21% der Be-

völkerung ab 10 Jahren (Statistisches Bundesamt, 2021). Gleichzeitig wird beobachtet, dass ca. 

30%-50% der Nutzer*innen schon nach wenigen Wochen oder Monaten wieder aufhören, den 

Tracker zu nutzen (Lee & Lee, 2017; Shih et al., 2015; Fritz et al., 2014). Das ist ein beträchtlicher 

Anteil, deutet aber auch auf eine große Varianz hinsichtlich der Langzeitnutzung hin. Für die 

Ingenieurpsychologie ergeben sich aus dieser Datenlage zahlreiche Fragestellungen: Warum 

fangen so viele Menschen an, Aktivitätstracker zu nutzen? Wie wirkt sich die Nutzung einer 

solchen, körpernah und von vielen kontinuierlich getragenen Technologie auf die Menschen 

aus? Aus welchen Gründen stoppen so viele Personen die Nutzung nach relativ kurzer Zeit? 

Welche individuellen Faktoren können erklären, warum es hinsichtlich der Langzeitnutzung 

eine so große Varianz zu geben scheint? Und wie sollten Tracker gestaltet sein, damit die Nut-

zer*innen-Bedürfnisse optimal erfüllt werden, sodass die Nutzung nachhaltiger wird? 

 Diese Fragen motivierten diese Dissertation, da zu Beginn des Promotionsvorhabens 

der psychologische Forschungsstand zu Aktivitätstrackern wenig entwickelt und selten theore-

tisch fundiert war. Insbesondere für die Techniknutzung relevante individuelle Unterschiede 

(im Folgenden für mehr Prägnanz mit dem englischsprachigen Begriff User Diversity bezeich-

net), wurden nicht systematisch untersucht. Daraus ergab sich das Ziel dieser Dissertation, die 

Mensch-Tracker-Interaktion in etablierte theoretische Konstrukte einzubetten. Um besser zu 

verstehen, wie sich die Nutzung von Aktivitätstrackern im Allgemeinen gestaltet, sowie warum 

unterschiedliche Menschen die Geräte unterschiedlich (lange) nutzen und sich verschiedenar-

tige Erfahrungen mit Aktivitätstrackern ergeben, wurden User-Diversity-Variablen berücksich-

tigt. Hierzu wurde im Rahmen der Dissertation auch das Ziel verfolgt, die Konzeptualisierung 

der Technikaffinität als ein zentrales Persönlichkeitskonstrukt zur Vorhersage der Nutzungs-

motivation voranzutreiben und einen Fragebogen zur Erfassung der Technikaffinität zu entwi-

ckeln. 

 Diese Dissertation umfasst einen in Co-Autorenschaft und drei in Erstautorenschaft 

publizierte Artikel in Fachzeitschriften im Bereich Mensch-Technik-Interaktion. Darüber hin-

aus liegen ein weiterer Fachartikel (König, Attig, et al., 2021) sowie vier Konferenzbeiträge vor 

(Attig et al., 2017; Trommler et al., 2018; Attig et al., 2018; Attig et al., 2019), die mit den Inhalten 
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der Dissertation im Zusammenhang stehen und auf die an entsprechenden Stellen referenziert 

wird. 

 In der Synopse konzentriere ich mich zunächst auf die Beschreibung des Forschungs-

rahmens. Diese dient der Verortung der Forschungsziele im Kontext der Ingenieurpsychologie 

und der Abgrenzung zu verwandten Disziplinen (Abschnitt 2.1) sowie der Herausstellung der 

Rolle von User-Diversity-Aspekten in der Mensch-Technik-Interaktion (Abschnitt 2.2). Weiter-

hin werden für die Fragestellungen relevante Vorbefunde (2.2 und 2.3) präsentiert, bevor die 

Forschungsziele expliziert werden (Abschnitt 2.4). Anschließend folgt ein Abriss von theoreti-

schen Grundlagen, die für die Forschungsziele von Relevanz sind (Abschnitt 3), bevor die For-

schungsziele in einen strukturierenden Rahmen eingebettet werden (Abschnitt 4). Im Anschluss 

folgen die methodischen Aspekte sowie die Präsentation der zentralen Befunde der vier Artikel 

(Abschnitt 5). Daran knüpft eine ausführliche Diskussion der Befunde im Hinblick auf Theorie 

(Abschnitt 6.1) und Praxis (Abschnitt 6.2) an. Die kritische Reflexion der Studienmethodik (Ab-

schnitt 6.3) und der mögliche Beitrag der Dissertation zur psychologischen Forschung (Ab-

schnitt 6.4) schließen die Synopse ab. Danach folgen die vier Fachartikel. Diese sind: 

 

Artikel 1: Franke, T., Attig, C., & Wessel, D. (2019). A personal resource for technology inter-

action: Development and validation of the Affinity for Technology Interaction (ATI) scale. In-

ternational Journal of Human-Computer Interaction, 35(6), 456-467. 

https://doi.org/10.1080/10447318.2018.1456150  

Artikel 2: Attig, C., & Franke, T. (2019). I track, therefore I walk – Exploring the motivational 

costs of wearing activity trackers in actual users. International Journal of Human-Computer 

Studies, 127, 211-224. https://doi.org/10.1016/j.ijhcs.2018.04.007  

Artikel 3: Attig, C., & Franke, T. (2020). Abandonment of personal quantification: A review 

and empirical study investigating reasons for wearable activity tracking attrition. Computers in 

Human Behavior, 102, 223-237. https://doi.org/10.1016/j.chb.2019.08.025  

Artikel 4: Attig, C. & Franke, T. (2022). Why do people abandon activity trackers? The role of 

user diversity in discontinued use. International Journal of Human-Computer Interaction. 

https://doi.org/10.1080/10447318.2022.2067935  

  

https://doi.org/10.1080/10447318.2018.1456150
https://doi.org/10.1016/j.ijhcs.2018.04.007
https://doi.org/10.1016/j.chb.2019.08.025
https://doi.org/10.1080/10447318.2022.2067935
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2 Forschungsrahmen und Forschungsziele 

2.1 Gegenstandsbereich der Dissertation 

2.1.1 Aktivitätstracker: Technik und Funktionen 

Aktivitäts- oder Fitnesstracker sind definiert als körpernah getragene, vernetzte, technische Ge-

räte, die mit Hilfe verschiedener Sensoren kontinuierlich physiologische Parameter erfassen, 

algorithmisch aufbereiten und auf dem Gerätedisplay sowie in der gekoppelten Smartphone-

App darstellen. Herzstück eines jeden Aktivitätstrackers ist die Erfassung der Schrittzahl als 

basaler Indikator für körperliche Aktivität, welche üblicherweise über einen Beschleunigungs-

sensor realisiert wird (Henriksen et al., 2018). Dieser misst die lineare Beschleunigung des Ge-

räts in den drei räumlichen Dimensionen. Bei vielen Modellen kommt ein Gyrosensor hinzu, 

der in der Lage ist, Rotation zu erfassen und so die Genauigkeit der Bewegungsmessung ver-

bessert (Henriksen et al., 2018). Für die Analyse von Schritten, Distanz, Kalorienverbrauch und 

Schlafdauer – Parameter, die auch preisgünstige Tracker anzeigen – reichen diese Sensoren 

bereits aus, da die erfassten Daten mit Personendaten (z. B. Körpergröße, Körpergewicht, 

Schrittlänge) gekoppelt und die gewünschten Werte mathematisch ermittelt werden. Für die 

Erfassung weiterer physiologischer Parameter wie Herzrate, Herzratenvariabilität, Blutsauer-

stoffsättigung oder Hautleitfähigkeit werden zusätzliche optische und bioelektrische Sensoren 

verbaut. Hochwertigere Fitnesstracker und Smartwatches besitzen außerdem meist einen GPS-

Empfänger zur präzisen Lokalisation des Gerätes, mit Hilfe dessen beispielsweise Laufstrecke 

und -geschwindigkeit überwacht werden können. Des Weiteren kommen teilweise barometri-

sche Höhenmesser, Umgebungslichtsensoren, Thermometer, Mikrofone, Kompasse und Smart-

phone-Daten als Datenquellen hinzu (Abrosymova, 2016). 

Die durch die Sensoren erfassten Daten werden algorithmisch aufbereitet, integriert 

und analysiert, sodass den Nutzer*innen eine Vielzahl an Daten und Funktionen zur Verfügung 

stehen. Exemplarisch seien hier die Aktivitäts- und Gesundheitsparameter und -funktionen der 

Fitbit Versa 4 (Fitbit Inc., San Francisco, Kalifornien) genannt, einer Fitness-Smartwatch im 

mittleren Preissegment: Tracking von Schritten, Strecke, Kalorienverbrauch und Sauerstoffsät-

tigung, Herzfrequenzmessung, Herzfrequenzzonenminuten, Ruheherzfrequenz, Herzfre-

quenzvariabilität, Mitteilungen bei hoher und niedriger Herzfrequenz, Cardio-Fitnessindex (d. 

h. anhand der maximalen Sauerstoffaufnahme errechnetes Fitnessniveau), Abweichungen der 

Hauttemperatur, Atemfrequenz, Tagesformindex (d. h. Angabe, ob der Körper Entspannung be-

nötigt), automatische Trainingserkennung, Aktivitätsmodi (d. h. Art der Aktivität wie Radfah-

ren, Krafttraining, Yoga), Schlafdauer, Schlafphasen, Schlafprofil (d. h. monatliche Analyse der 

Schlafgewohnheiten), Schlafqualität, intelligenter Wecker (d. h. Vibrationsalarm in einer zum 

Aufwachen günstigen Schlafphase), Stressmanagementindex (d. h. Reaktion des Körpers auf 

Stressoren) sowie Achtsamkeits- und Atemübungen. Darüber hinaus können weitere Daten zu 



 5 

Blutzucker, Menstruationszyklus und Befindlichkeit manuell in die App eingegeben werden, 

um eine umfassende Überwachung der eigenen Gesundheit und Fitness zu ermöglichen (Fitbit, 

n. d.). 

Feedback zu diesen zahlreichen Parametern kann sowohl top-down als auch bottom-up 

angezeigt werden. Zum einen können die Nutzer*innen Daten direkt auf dem Gerätedisplay als 

auch in der dazugehörigen Smartphone-App aufrufen. Zum anderen kann der Tracker den Nut-

zer*innen Feedback senden. Beide Formen von Feedback sind meist optischer Natur (z. B. An-

zeige der Schrittzahl, Verlaufsgrafik der Ruheherzfrequenz über den Monat hinweg, schriftli-

cher Hinweis über zu geringe Tagesaktivität), aber auch andere Feedbackmodalitäten wie tak-

tile oder auditive Hinweise können miteinbezogen werden. Die Smartphone-App, mit der der 

Aktivitätstracker ein umfangreiches Trackingsystem bildet, ist außerdem noch aus zwei Grün-

den hervorzuheben: Erstens ermöglichen die Apps vieler Hersteller die Synchronisation mit 

weiteren Apps (z. B. Apps zum Tracken der Ernährung oder des Körpergewichts). Zweitens 

bieten viele Trackingapps Community-Funktionen. Nutzer*innen können sich in der App mit-

einander verbinden, Trainingsverläufe teilen, in Wettkämpfen gegeneinander antreten und Ab-

zeichen erhalten. 

Vergegenwärtigt man sich die zahlreichen Datenquellen, Parameter und Funktionen 

der Trackingsysteme, die aufgrund von stetigen Optimierungen und Innovationen in den Be-

reichen der Sensortechnik, Algorithmusentwicklung und Softwareprogrammierung den Höhe-

punkt ihrer technischen Machbarkeit noch nicht erreicht haben dürften (Henriksen et al., 2018), 

werden die begrifflichen Unschärfen hinsichtlich der Gerätetypen nachvollziehbar. Schrittzäh-

ler, Aktivitätstracker, Fitnesstracker, Sportuhr, Smartwatch – auch wenn im alltäglichen 

Sprachgebrauch (und im wissenschaftlichen Diskurs) diese Begriffe oft synonym genutzt wer-

den, so bestehen doch Unterschiede hinsichtlich des Funktionsumfangs und somit der Ziel-

gruppe (siehe Abbildung 1). In der vorliegenden Arbeit wird vorrangig der Begriff „Aktivitäts-

tracker“ genutzt, da das Augenmerk auf der Untersuchung einer breiten, heterogenen Nut-

zer*innen-Gruppe liegt, welche die Geräte sowohl zur Erfassung der Alltagsbewegung als auch 

gezielter sportlicher Aktivitäten nutzt, dabei mindestens auf Bewegungs- und Kalorienver-

brauchsdaten zurückgreift und der eine gekoppelte Smartphone-App zur Verfügung steht. 

Nachdem dargelegt wurde, was unter einem Aktivitätstracker zu verstehen ist und wa-

rum im Rahmen dieser Dissertation dieser Begriff genutzt wird, soll in den folgenden Abschnit-

ten erläutert werden, wie Aktivitätstracker als Forschungsgegenstand in die Ingenieurpsycho-

logie (2.1.2) sowie in weitere Felder der angewandten Psychologie (2.1.3) eingebettet sind. Dabei 

werde ich mich in 2.1.2 vorrangig auf die ingenieurpsychologischen Fragestellungen und theo-

retischen Grundlagen beschränken, die für die vorliegende Dissertation von Relevanz sind. In 

2.1.3 werde ich hingegen den Fokus auf die Abgrenzung zu Forschungsfeldern anderer, ver-

wandter psychologischer Fachbereiche legen.  



6 

Abbildung 1. Geräte zur Erfassung von Bewegungsverhalten und physiologischen Parametern, nach auf-
steigendem Funktionsumfang geordnet. Während Schrittzähler lediglich die Schrittzahl erfassen, messen 
Aktivitätstracker zusätzlich den Kalorienverbrauch und oft die Herzfrequenz. Fitnesstracker können kon-
krete sportliche Aktivitäten erfassen, ebenso wie Sportuhren, welche noch genauere Analysen zum Trai-
ningszustand ermöglichen. Smartwatches schließlich gehen weit über die Erfassung von Aktivitäts- und 
Fitnessdaten hinaus und umfassen zahlreiche Apps, z. B. zur Zahlungsabwicklung, zum Musikhören oder 
Telefonieren. Quelle: eigene Darstellung. 

2.1.2 Ingenieurpsychologische Perspektiven auf Aktivitätstracker 

Unser Alltag ist in einem immer größeren Maß von Technologie durchzogen: Unser Smart-

phone ist unser täglicher Begleiter, Staubsaugerroboter sind kein seltener Anblick mehr und 

nicht zuletzt durch die COVID-19-Pandemie wurde der Schul- und Arbeitsalltag vieler Men-

schen in bedeutendem Maße digitalisiert (de Lucas Ancillo et al., 2021). Aktivitätstracker, 
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Smartwatches und Co. sind ein besonders sinnbildliches Beispiel für die Verschmelzung von 

physischer und digitaler Sphäre, denn ihre Nutzer*innen tragen sie direkt am Körper, und das 

permanent, d. h. 24 Stunden am Tag (Ajana, 2020; Schoeppe et al., 2022). Allein diese besondere 

Form der Technologienutzung ist Anlass genug für eine fokussierte Betrachtung der Spezifika 

von Aktivitätstrackern durch die Ingenieurpsychologie, die sich mit der Untersuchung des 

menschlichen Erlebens und Verhaltens in Bezug auf technische Systeme beschäftigt. Zu diesem 

Ziel werden etablierte psychologische Theorien und Methoden auf die Untersuchung der 

Mensch-Technik-Interaktion angewendet (Baumann et al., 2020; Pannasch et al., 2021; siehe 

auch Wickens et al., 2013). In diesem Sinne hat die Interaktion mit Aktivitätstrackern in der 

ingenieurpsychologischen Forschung bereits zahlreiche Beiträge motiviert, insbesondere hin-

sichtlich Fragen der Akzeptanz (z. B. Lunney et al., 2016; Sol & Baras, 2016), Langzeitnutzung 

(z. B. Hermsen et al., 2017; Bölen, 2020) oder Usability (d. h. Gebrauchstauglichkeit; z. B. Kupffer 

et al., 2018; Ridgers et al., 2018). Darüber hinaus ist darauf hinzuweisen, dass psychologische 

Aspekte der Aktivitätstrackernutzung nicht nur in der Ingenieurpsychologie beforscht werden, 

sondern beispielsweise auch in den Bereichen Informatik (Clawson et al., 2015), Public Health 

(Ridgers et al., 2018), Produktdesign (Coskun, 2019), Wirtschaft (Windasari & Lin, 2021) und 

Informationswissenschaft (Fietkiewicz & Ilhan, 2021). Die heterogenen Akteur*innen in der 

Forschung rund um psychologische Aspekte der Aktivitätstrackernutzung machen es erstens 

herausfordernd, einen umfassenden Überblick über ingenieurpsychologische Forschung in Be-

zug auf Aktivitätstracker zu bekommen. Zweitens geht mit der heterogenen Forschungsland-

schaft einher, dass in den Arbeiten nicht immer eine fundierte psychologisch-theoretische 

Grundlage erarbeitet wird (siehe Abschnitt 2.3). Die folgenden Abschnitte stellen einen Versuch 

dar, die Funktionen und Charakteristika von Aktivitätstrackern im ingenieurpsychologischen 

Diskurs zu verorten und so einen Überblick zu geben, welches theoretische Verständnis dieser 

Technologie im Kontext der Mensch-Technik-Interaktion erarbeitet wurde. Dabei ist ihr An-

spruch bescheiden und soll nur einen ersten Überblick zur besseren Einordnung liefern, mit-

nichten also vollständig sein. 

 Betrachtet man zunächst die basale Funktion von Aktivitätstrackern, Daten über den 

eigenen Körper sowie das eigene Bewegungsverhalten zu sammeln, zu analysieren und den 

Nutzer*innen zurückzumelden, so wird deutlich, dass Aktivitätstracker als prototypisches Bei-

spiel einer Self-Tracking-Anwendung zu verstehen sind. Mit den Begriffen Self-Tracking, 

Selbstquantifizierung, Life-Logging, Personal Analytics oder Personal Informatics (Lupton, 

2014; Epstein et al., 2020) sind Technologien gemeint, die für ihre Nutzer*innen persönlich re-

levante Informationen sammeln, um Selbstreflexion zu unterstützen und Selbstwissen zu gene-

rieren (Li et al., 2010). Unter dem Schlagwort „Quantified Self“ versteht man sowohl die Praktik, 

Self-Tracking-Anwendungen zu nutzen, als auch die soziale Bewegung, die die Nutzung von 
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Self-Tracking-Anwendungen zur Erweiterung des Selbstwissens und ultimativ zur Selbstopti-

mierung propagiert (Lupton, 2014; Heyen, 2020). 

Aus psychologischer Perspektive können Selbstreflexion und Selbstoptimierung als 

Teile der Selbstregulation betrachtet werden. Selbstregulation bezeichnet innerpsychische Pro-

zesse der kontinuierlichen Regulation des eigenen Verhaltens. Sie umfasst (1) die Verhaltens-

überwachung (inkl. Determinanten und Konsequenzen des Verhaltens), (2) die Bewertung des 

Verhaltens in Relation zu Referenzwerten (z. B. Zielen) und Kontextbedingungen sowie (3) die 

Reaktion auf das Ergebnis der Bewertung (z. B. affektive Reaktionen auf die (Nicht-)Erreichung 

des Ziels, Belohnung und Bestrafung, Wahl einer anderen Verhaltensoption; Bandura, 1991). 

Die Reaktion fließt im Sinne einer Feedbackschleife wiederum in den Überwachungsprozess, es 

kommt erneut zu einer Bewertung und ggf. einer Anpassung des Verhaltens oder einer Modifi-

kation der Referenzwerte (Carver & Scheier, 2002). Aus der Perspektive von selbstregulations-

theoretischen Ansätzen können Self-Tracking-Anwendungen wie Aktivitätstracker als partielle 

Automatisierung der Selbstregulation betrachtet werden (Soror & Davis, 2014; Trommler et al., 

2018). Aktivitätstracker automatisieren die Regulation des Bewegungsverhaltens insbesondere 

dadurch, dass sie das Bewegungsverhalten betreffende Parameter kontinuierlich messen (1). 

Darüber hinaus können Aktivitätstracker die Nutzer*innen dabei unterstützen, Referenzwerte 

festzulegen (z. B. zu erreichende Schrittzahl pro Tag) und gemessene Werte mit den Referenz-

werten zu vergleichen (2). Das Tracker-Feedback bezüglich des Bewegungsverhaltens – sei es 

in Form eines numerischen Wertes, einer (fehlenden) Animation oder eines (nicht) verliehenen 

Abzeichens beim Erreichen eines Ziels – dient als Belohnung oder Bestrafung (3). Darüber hin-

aus können Aktivitätstracker auch bei der Verhaltensmodifikation unterstützen (3), indem sie 

Möglichkeiten zur Minimierung der Diskrepanz zwischen gemessenem Verhalten und Refe-

renzwert vorschlagen oder den Referenzwert adaptiv anpassen (Soror & Davis, 2014; Trommler 

et al., 2018). Die Anwendung von selbstregulationstheoretischen Ansätzen auf Aktivitätstracker 

erfolgt meist unter der Voraussetzung, dass Tracker genutzt werden, um ein externes Ziel zu 

erreichen, welches über den Selbstzweck der Trackernutzung hinausgeht – eine Voraussetzung, 

die zu diskutieren ist (siehe Abschnitt 6.1.1).  

Zentrales Element selbstregulatorischer Funktionen von Trackingsystemen sind Feed-

backmechanismen in Form von quantifiziertem Feedback (z. B. Schrittzahl, Kalorienverbrauch, 

geschlafene Stunden), Animationen und Abzeichen bei Zielerreichung oder Platzierungen bei 

Community-Wettbewerben (Neupane et al., 2020). All diese Mechanismen lassen sich unter dem 

Oberbegriff Gamification zusammenfassen, worunter man die Implementierung von Spielde-

sign-Elementen in einem Kontext fernab des Spiels versteht (Deterding et al., 2011). Des Wei-

teren dient Gamification keinem Selbstzweck, sondern der Motivationssteigerung, Zielerrei-

chung und/oder der Verhaltensanpassung (Treiblmaier et al., 2018). Zur Wirkung von Gamifi-

cation-Elementen auf die Mensch-Technik-Interaktion existiert noch keine umfassende Theorie 
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(Treiblmaier et al., 2018; Seaborn & Fels, 2015). Vielmehr beziehen sich Forschende auf beste-

hende Theorien, je nachdem welche Outcome-Variable untersucht wird. Geht es beispielsweise 

um die Wirkung von Gamification auf Gebrauchstauglichkeit oder wahrgenommene Nützlich-

keit, werden Technikakzeptanzmodelle (z. B. Venkatesh et al., 2003) herangezogen (z. B. Kathe-

eri, 2020). Liegt der Fokus auf der Nutzungsmotivation, wird häufig die Selbstbestimmungsthe-

orie (SDT; Deci & Ryan, 1980; Ryan & Deci, 2017) genutzt (z. B. Saksono et al., 2020). 

Eine weitere für die Charakterisierung der Mensch-Tracker-Interaktion zentrale Per-

spektive ist die der persuasiven Technologien. Darunter versteht man Technologien, die das 

Ziel haben, Einstellungen oder Verhalten zu ändern (Fogg, 1998; 2003). Persuasive Technologien 

können durch drei verschiedene Methoden einstellungs- und/oder verhaltensändernd wirken: 

(1) Technologien in Form von Werkzeugen (2), in Form von Medien und (3) in Form von sozia-

len Akteuren (Fogg, 1998; 2003). Aktivitätstracker sind deshalb persuasive Werkzeuge (1), da

sie es den Nutzer*innen erleichtern, deren gewünschtes Ziel zu erreichen (d. h., wenn sie die

Selbstregulation unterstützen, z. B. durch kontinuierliche Verhaltensmessung). Technologien

agieren dann als persuasive Medien (2), wenn sie den Nutzer*innen simulierte Erfahrungen er-

möglichen (z. B. Serious Games zur Raucherentwöhnung). In diese Kategorie scheinen Aktivi-

tätstracker zunächst nicht zu passen. Allerdings können Aktivitätstracker dazu motivieren, ein

bestimmtes Verhalten auszuführen, sodass sie nicht nur simulierte, sondern tatsächliche Erfah-

rungen ermöglichen und dadurch den Nutzer*innen helfen, Kausalzusammenhänge zu explo-

rieren (Choe et al., 2014). Wenn der Aktivitätstracker eine Nutzerin anspornt, nach Feierabend

eine Runde joggen zu gehen, und sie dann einen positiven Effekt auf ihr Wohlbefinden bemerkt,

dann kann dies als unmittelbare Erfahrung eines Ursache-Wirkungs-Zusammenhangs interpre-

tiert werden, den die Person ohne den Tracker – zumindest zu diesem Zeitpunkt – nicht ge-

macht hätte. Ferner existieren Apps, die das Fitnesstraining mit einem Aktivitätstracker mit

simulierten Erfahrungen anreichern können (z. B. Zombies, Run!, Six to Start, 2022). Zuletzt

können Aktivitätstracker als persuasive soziale Akteure (3) angesehen werden, da sie Charak-

teristika von (menschlichen) Lebewesen wie Sprachkommunikation und soziale Normen (z. B.

Begrüßung) tragen und als eine soziale Rolle (z. B. Assistent) innehabend wahrgenommen wer-

den können (Reeves & Nass, 1998). Aktivitätstracker als persuasive Technologien und was de-

ren persuasive Funktionen für die Trackerinteraktion bedeutet, werde ich in Abschnitt 6.2.1

diskutieren.

Nach Fogg (2003) sind persuasive Technologien besonders effektiv, wenn sie ständige 

Begleiter ihrer Nutzer*innen sind. Dies ist bei Aktivitätstrackern oftmals der Fall (Ajana, 2020; 

Schoeppe et al., 2022), sodass sie als prototypisches Beispiel „allgegenwärtiger Technologie“ 

(Ubiquitous Technology) bezeichnet werden können – wie Fritz et al. (2014) betonen, sogar als 

eine der ersten weit verbreiteten persuasiven Technologien dieser Art. Mit Ubiquitous Techno-

logy sind digitale Technologien gemeint, die ihren Nutzer*innen jederzeit abseits des 
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Schreibtisches zur Verfügung stehen und andere Interaktionsformen erfordern als der klassi-

sche Computer, der mit Maus und Tastatur bedient wird (Abowd et al., 2002). Die technologi-

sche Durchdringung des Alltags und die dadurch resultierende Vermischung von digitaler und 

physischer Sphäre (siehe auch: Internet of Things; Xia et al., 2012) wird durch die Interaktion 

mit Aktivitätstrackern und verwandten körpernahen Technologien (sog. Wearables; Rapp, 

2023) besonders deutlich. Dies motiviert sowohl ingenieurpsychologische Betrachtungen von 

körpernahem Self-Tracking unter der Perspektive von Mensch-Technik-Hybridität (Duus et al., 

2018) als auch philosophische Fragen des Trans- und Posthumanismus (Möck & Loh, 2022), 

wobei insbesondere der Beitrag von Ingenieurpsychologie bzw. Mensch-Computer-Interakti-

onsforschung zu Theorien des menschlichen Erlebens und Verhaltens in Bezug auf Wearables 

noch als dürftig zu bezeichnen ist (Rapp, 2023). 

2.1.3 Aktivitätstracker im Kontext weiterer anwendungspsychologischer 
Disziplinen 

Aufgrund der in 2.1.1 dargestellten zahlreichen Funktionen von Aktivitätstrackern bestimmen 

über die Ingenieurpsychologie hinaus weitere psychologische Subdisziplinen den wissenschaft-

lichen Diskurs zur Mensch-Tracker-Interaktion. Das Tracken von physiologischen Parametern 

spielt eine zentrale Rolle beim Krankheitsmanagement (z. B. Diabetes mellitus) sowie der Prä-

vention körperlicher Erkrankungen (z. B. kardiovaskuläre Erkrankungen), sodass Aktivitätstra-

cker im Bereich der Gesundheitspsychologie als ein Beispiel für digitale Gesundheitstechnolo-

gien (eHealth bzw. mHealth) ausgiebig untersucht werden. In diesem Bereich liegt der Fokus 

der Studien allerdings weniger auf der Interaktion als solche, sondern auf den Auswirkungen 

der Interaktion. So sind zahlreiche Studien den Fragen nachgegangen, inwiefern Aktivitätstra-

cker tatsächlich das Bewegungsverhalten (z. B. Finkelstein et al., 2016; Kim et al., 2018), den 

subjektiven Gesundheitszustand (Stiglbauer et al., 2019; Busch et al., 2020) oder das Körperge-

wicht (z. B. Lugones-Sanchez et al., 2022; Wilson et al., 2017) positiv beeinflussen können, auch 

unter Berücksichtigung spezifischer Patient*innen- und Nutzer*innen-Gruppen (z. B. Chan et 

al., 2022; Espinoza et al., 2017). Ein aktueller Umbrella-Review-Artikel zur Effektivität von Ak-

tivitätstracker-Interventionen (Ferguson et al., 2022) fasst 39 Reviews und Metaanalysen auf 

Basis von insgesamt 163.992 Teilnehmenden wie folgt zusammen: Aktivitätstracker verbesser-

ten das tägliche Bewegungsverhalten signifikant; der Effekt war jedoch klein bis moderat. Im 

Schnitt wurde die tägliche Schrittzahl um 1800 und die tägliche Gehzeit um 40 Minuten erhöht. 

Hinsichtlich physiologischer Outcomes konnten Aktivitätstracker-basierte Interventionen das 

Körpergewicht, den Taillenumfang, den Body-Mass-Index und die aerobe Kapazität signifikant 

verbessern; auch hier waren die Effekte klein bis moderat. Die Ergebnisse zu psychologischen 

Outcomes (z. B. Lebensqualität, emotionales Wohlbefinden, Schmerzerleben) waren nicht sig-

nifikant. Die Ergebnisse unterschieden sich nicht nach Alters- und Nutzer*innen-Gruppe (ge-

sunde Personen vs. Patient*innen) und zeigten teilweise eine mittelfristige zeitliche Stabilität (6 

Monate bis 2 Jahre nach Intervention). Es lässt sich also festhalten, dass die Nutzung von 
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Aktivitätstrackern ein nachgewiesenes Potenzial zur Verbesserung des Bewegungsverhaltens 

und der körperlichen Gesundheit besitzt (Ferguson et al., 2022). 

Gesundheitspsychologische Untersuchungen geben auch Einblick in die psychologi-

schen Mechanismen, die diese positiven Effekte hervorrufen. Hierbei wird auf eine Vielzahl von 

Verhaltensänderungstheorien zurückgegriffen (Michie et al., 2021), um die Verhaltensände-

rungstechniken (Behavior Change Techniques, BCTs), die in Aktivitätstrackern implementiert 

sind, zu klassifizieren und deren Wirkung psychologisch fundiert zu beschreiben (Chia et al., 

2019). Wenig überraschend lassen sich viele BCTs, die in Aktivitätstracker eingebaut sind, dem 

Bereich Selbstregulation zuordnen (z. B. Aufforderung zur Zielsetzung, Verhaltensfeedback, Be-

lohnungen für den Zielen entsprechendes Verhalten, Sichtbarmachung der Diskrepanz zwi-

schen Ziel und Verhalten; Mercer et al., 2016; Chia et al., 2019; Düking et al., 2020). Darüber 

hinaus dienen BCTs in einigen Aktivitätstrackern dem sozialen Vergleich oder der sozialen Un-

terstützung (Tong & Laranjo, 2018).  

Die Übergänge von gesundheits- zu sportpsychologischen Untersuchungen von Akti-

vitätstrackern sind fließend, wobei in der Sportpsychologie ein größerer Fokus auf der Nutzung 

von Aktivitätstrackern zur sportlichen Leistungssteigerung liegt, während es in der Gesund-

heitspsychologie eher um Bewegung und Sport zur Gesundheitssteigerung oder -erhaltung 

geht. Entsprechend werden in der Sportpsychologie andere Nutzungsfelder von Self-Tracking-

Anwendungen untersucht (z. B. Breitensport, Leistungssport), mit interessanten Ergebnissen 

hinsichtlich der Nutzungsmotivation von Sportler*innen. So werden Aktivitätstracker und ver-

wandte Wearables im Breitensport eher zur Motivationssteigerung genutzt, während im Leis-

tungssport die Steigerung der körperlichen Effizienz im Vordergrund steht (Clermont et al., 

2020; Rapp & Tirabeni, 2018). 

Die dargestellten Befunde aus Gesundheits- und Sportpsychologie zeigen erstens auf, 

dass Aktivitätstracker ein nachgewiesenes Potenzial zur Steigerung der Alltagsbewegung und 

Krankheitsprävention haben. Zweitens wird deutlich, durch welche Mechanismen zur Verhal-

tensänderung sie dieses Potenzial erreichen. Drittens offenbart sich, dass nicht alle Nutzer*in-

nen-Gruppen ein Interesse an Aktivitätstrackern zur Steigerung der Alltagsbewegung haben, 

sondern körpernahe, tragbare Self-Tracking-Anwendungen darüber hinaus auch aus anderen 

Gründen, wie beispielsweise der Trainingskontrolle und sportlichen Leistungssteigerung, nut-

zen. 

Die vorliegende Dissertation knüpft an diese Befunde an und grenzt sich gleichzeitig 

von ihnen insofern ab, dass erstens der Fokus auf der Mensch-Tracker-Interaktion sowie den 

Wirkungen der Interaktion hinsichtlich der anhaltenden Nutzungsmotivation liegt. Die Frage, 

ob Aktivitätstracker wirksam sind in Bezug auf die Steigerung der Alltagsbewegung oder die 

Verbesserung diverser physiologischer oder psychischer Parameter, ist kein Forschungsgegen-

stand dieser Arbeit. Zweitens wird im Rahmen der Dissertation nicht erforscht, wie 
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Aktivitätstracker diese erwünschten Effekte erzielen, sondern ob diese erwünschten Effekte 

überhaupt der Grund sind, warum Personen damit beginnen, Aktivitätstracker zu tragen – 

sprich, welche Nutzungsmotivationen sie haben und wie diese Motivationen die Interaktion 

prägen. Drittens fokussiert die Dissertation nicht auf spezifische Nutzer*innen-Gruppen (z. B. 

Patient*innen, Breiten- und Leistungssportler*innen), sondern auf eine breite Population von 

aktuellen und ehemaligen Nutzer*innen von Aktivitätstrackern. Diese breite Population wird 

jedoch nicht als homogen angesehen, sondern durch die Inkorporation von Personen- und Nut-

zungsmerkmalen näher charakterisiert.  

2.2 User Diversity in der Mensch-Technik-Interaktion 

Zahlreiche Bereiche des Alltags sind durch die Nutzung von digitalen Technologien gekenn-

zeichnet. Fahrkartenautomaten, Selbstbedienungskassen oder die digitale Abwicklung von Be-

hördengängen sind nur drei Beispiele, anhand derer offenbar wird, dass die soziale Teilhabe 

auch an den Erfolg des Umgangs mit Technik geknüpft ist (Warschauer & Matuchniak, 2010). 

Die Durchdringung des Alltags mit digitaler Technologie erfordert, dass sich auch Personen 

Kompetenzen in der Technikinteraktion aneignen, die damit nicht aufgewachsen sind oder kein 

intrinsisches Interesse an Technik haben. Mit anderen Worten: Die Diversität der Nutzer*innen 

ist stark gestiegen; die Zeiten, in denen „Technikfreaks“ oder „Geeks“ die primären Nutzenden 

digitaler Technologien waren, sind lange vorbei (siehe z. B. Statista, 2023a). Folglich ist es für 

ein umfassendes Verständnis von Prozessen der Mensch-Technik-Interaktion notwendig, indi-

viduelle Unterschiede der Nutzer*innen zu berücksichtigen, welche sich auf den Erfolg der In-

teraktion auswirken können (Attig et al., 2017). Des Weiteren ist die Interaktion, also das Zu-

sammenspiel von Mensch und Technik, grundlegend sozialer Natur (Nass et al., 1994; Reeves & 

Nass, 1998), sodass soziale Dynamiken nicht außen vor gelassen werden dürfen. 

Um ein solches umfassendes Verständnis der Mensch-Technik-Interaktion zu realisie-

ren, ist es notwendig, Theorien und Befunde aus der Persönlichkeits- und Sozialpsychologie 

heranzuziehen – was in der Ingenieurpsychologie bisher noch wenig vorangetrieben wurde 

(Szalma, 2009; Szalma, 2014). Die Ingenieurpsychologie bedient sich klassischerweise kogni-

tonspsychologischer Theorien; so fokussieren beispielsweise alle 12 Kapitel im Lehrbuch von 

Wickens et al. (2013) auf kognitionspsychologische Theorien und Befunde, während sich nur 

zwei Subkapitel auf individuelle Differenzen beziehen (allerdings ausschließlich in Bezug auf 

kognitive Merkmale) und sozialpsychologische Perspektiven lediglich in einem Subkapitel zum 

Vertrauen in automatisierte Systeme berücksichtigt werden. Der stärkere Einbezug von indivi-

duellen Differenzen (z. B. demographische Variablen, Persönlichkeitsmerkmale, Fähigkeiten 

und Kompetenzen) und Interaktionsmerkmalen (z. B. soziale Wahrnehmung, motivationale Dy-

namiken) in die Forschung zu und Entwicklung von digitalen Technologien wird seit langem 

gefordert (z. B. Rich, 1983; Aykin & Aykin, 1991; Szalma, 2014). Ein näherer Blick auf die 
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Forschung zu Zusammenhängen zwischen Persönlichkeitsmerkmalen und Technologienutzung 

(-akzeptanz, -interaktion) macht deutlich, dass dem Ruf durchaus zahlreich nachgekommen ist. 

Aufgrund der mangelnden Übertragung von persönlichkeits- und sozialpsychologischen Vor-

arbeiten bleiben aber viele Forschungsansätze aber hinter ihrem Potenzial zurück. In der inge-

nieurpsychologischen Forschung wurden nämlich einerseits, oft unsystematisch, breite, etab-

lierte Persönlichkeitskonstrukte zur Vorhersage von Nutzungsvariablen genutzt (z. B. Big-Five-

Persönlichkeitsdimensionen; Pocius, 1991; Barnett et al., 2015; Svendsen et al., 2013, Santamaria 

& Nathan-Roberts, 2017). Andererseits entstanden nahezu unübersichtlich viele Fragebögen zur 

Erfassung kontextspezifischer Persönlichkeitsvariablen wie Computerangst oder Computer-

selbstwirksamkeit (Attig et al., 2017). Diese beiden Ansätze – die Nutzung validierter Instru-

mente zur Erfassung breiter Persönlichkeitseigenschaften und die Entwicklung neuer Instru-

mente zur Erfassung kontextspezifischer Persönlichkeitseigenschaften – spiegeln das Bandbrei-

ten-Genauigkeits-Dilemma (Cronbach & Gleser, 1957) wider: Breite Persönlichkeitseigenschaf-

ten sind üblicherweise schlechter dazu geeignet, sehr spezifisches Verhalten vorherzusagen (d. 

h. zeigen üblicherweise kleine Zusammenhänge zu Merkmalen der Technikinteraktion; z. B.

Kayiş et al., 2016), dafür sind sie empirisch gut abgesichert und meist in einen theoretischen

Rahmen eingebettet. Kontextspezifische Persönlichkeitseigenschaften können spezifisches Ver-

halten besser vorhersagen, sind aber dafür häufig nicht theoretisch fundiert und überlappen

sich konzeptionell mit verwandten Konstrukten (Attig et al., 2017). Wie kann man diesem Di-

lemma begegnen? Das Linsenmodell von Brunswick (1955) suggeriert (ähnlich wie Cronbach &

Gleser, 1957), dass die Nutzung kontextspezifischer Prädiktoren zur Erklärung kontextspezifi-

scher Kriterien erfolgsversprechender ist als die Nutzung breiter Prädiktoren. Folglich ist die

Berücksichtigung kontextspezifischer Personenvariablen prinzipiell erstrebenswert. Um aber

gleichzeitig ein starkes theoretisches Fundament sicherzustellen, ist es ein gangbarer Weg, be-

reits etablierte, psychologisch-theoretisch verankerte Konstrukte auf die Technikinteraktion zu

übertragen.

Dass die Forschung zu individuellen Unterschieden in der Mensch-Technik-Interaktion 

immer noch zu häufig atheoretisch bleibt und dadurch sowohl die Robustheit der Methoden als 

auch die Konsistenz der Ergebnisse eingeschränkt sind, wird auch in jüngeren Überblicksarti-

keln weiterhin angemerkt (Szalma, 2009; Or & Karsh, 2009; siehe auch Matthews et al., 2021). 

Die vorliegende Dissertation stellt sich der Herausforderung, ein theoretisch fundiertes, kon-

textspezifisches Persönlichkeitskonstrukt, das den Erfolg im Umgang mit Technik vorhersagen 

kann, zu konzeptualisieren und dieses mit einem reliablen und validen Erhebungsinstrument 

ökonomisch erfassbar zu machen. Die Ergebnisse dieser Bemühungen, namentlich das Kon-

strukt der interaktionsbezogenen Technikaffinität (Affinity for Technology Interaction, ATI) 

und die ATI-Skala, sind in Kapitel II dargestellt. 
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Welchen Beitrag können Personenmerkmale wie die ATI in Bezug auf die in Abschnitt 

1 skizzierten Fragestellungen leisten? Dies möchte ich im Folgenden erläutern, indem ich den 

Forschungsstand in Bezug auf motivationale Aspekte der Trackernutzung darstelle, wie er sich 

zu Beginn der Dissertation gestaltete. Dies führt hin zu den Forschungszielen der Dissertation 

und der Begründung, warum der Einbezug von Personenmerkmalen zentral ist, um die Varianz 

im Nutzungsverhalten zu verstehen. 

2.3 Vorbefunde zu motivationalen Aspekten der Mensch-
Tracker-Interaktion in verschiedenen Nutzungsphasen 

2.3.1 Warum nutzen Menschen Aktivitätstracker? 

Angesichts der Situation, dass Aktivitätstracker zum Beginn des Promotionsvorhabens im Jahr 

2017 bereits seit 9 Jahren auf dem Markt waren, hatten sich zu diesem Zeitpunkt überraschend 

wenige Studien theoretisch fundiert mit der Frage beschäftigt, aus welchen Gründen Menschen 

beginnen, Aktivitätstracker zu nutzen bzw. welche Motivatoren die Nutzungsmotivation auf-

rechterhalten. Die verfügbaren Quellen zeichneten sich zudem durch heterogene methodische 

Ansätze und eine große Bandbreite von Stichprobengrößen aus (z. B. Lazar et al., 2015; Gimpel 

et al., 2013; Rupp et al., 2016). 

Vereinzelte qualitative, explorative, atheoretische Studien auf Basis von Interviews mit 

aktuellen Nutzer*innen (Fritz et al., 2014, N = 30; Lazar et al., 2015, N = 17) und Erfahrungsbe-

richten von Intensivnutzer*innen der Quantified-Self-Bewegung (Choe et al., 2014, N = 52) ga-

ben Hinweise darauf, dass Menschen beginnen, Aktivitätstracker zu nutzen, um ihre Fitness zu 

steigern, ihre Gesundheit zu verbessern, ihr Körpergewicht zu managen, Selbstwissen zu gene-

rieren oder einfach Spaß mit dem Gerät sowie dem Spielen mit den Daten zu haben. In einer 

quantitativen, explorativen, atheoretischen Studie mit aktuellen Nutzer*innen (N = 150) zeigten 

sich weitere Hinweise darauf, dass Nutzungsmotivationen zwischen Personen variieren. So 

wurden Unterhaltung (Tracken zum Spaß oder aus Interesse an den Daten), Verbundenheit 

(Tracken, um Teil einer Community zu sein), Kontrolle (Tracken, um Kontrolle und Selbstwirk-

samkeit in Bezug auf das eigene Leben zu bekommen und dieses zu optimieren), Disziplin (Tra-

cken, um die Zielerreichung und Selbstdisziplin zu unterstützen) und Selbstheilung (Tracken, 

um unabhängig von medizinischen Interventionen zu sein) als Nutzungsmotivationen identifi-

ziert (Gimpel et al., 2013).  

Eine quantitative, theoriegeleitete Studie fußte auf der Selbstbestimmungstheorie (Deci 

& Ryan, 1980). Diese Studie erfasste Personen (N = 95), die nur nach einem kurzen Kennenler-

nen der Technologie Einblicke in die Nutzungsmotivation geben sollten. Es zeigte sich, dass die 

Nutzungsintention positiv mit der Bedürfniserfüllung zusammenhing, d. h. im Schnitt eine hö-

here Nutzungsintention angegeben wurde, wenn die Interaktion mit dem Aktivitätstracker die 

Grundbedürfnisse nach Autonomie, Kompetenz und sozialer Eingebundenheit erfüllte (Rupp et 
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al., 2016). Die Selbstbestimmungstheorie motivierte außerdem ein Rahmenmodell zum Design 

von motivationalen Gesundheitstechnologien (Sundar et al., 2012), das aufzeigen soll, welche 

Eigenschaften digitale Gesundheitstechnologien haben müssen, um die Grundbedürfnisse nach 

Autonomie, Kompetenz und sozialer Eingebundenheit zu erfüllen und so die Nutzungsintention 

positiv zu beeinflussen. Dieses Rahmenmodell wurde allerdings erst 2018 das Fundament einer 

empirischen Untersuchung (Molina & Sundar, 2018).  

Es lässt sich zusammenfassen, dass die Evidenz zu Nutzungsmotivationen zu Beginn 

der Dissertation zu großen Teilen anekdotischer und atheoretischer Natur war (siehe auch Jin 

et al., 2022). Vereinzelte Vorbefunde aus quantitativen Studien machten jedoch bereits deutlich, 

dass Menschen Aktivitätstracker aus unterschiedlichen Gründen nutzen, die grob in die Berei-

che „Tracken aus Spaß und Interesse an den Daten“ sowie „Tracken, um ein Ziel zu erreichen“ 

fielen. Darüber hinaus wurde bereits mehrfach die Selbstbestimmungstheorie (Deci & Ryan, 

1980) als Fundament herangezogen. 

2.3.2 Welche negativen Effekte zeigen sich im Verlauf der Nutzung? 

Einige der oben genannten Studien gaben erste Einblicke in die Frage, wie sich die Motivation 

zur Nutzung eines Aktivitätstrackers über die Zeit hinweg verändert. Auch wurden bereits in 

frühen Studien unerwünschte Folgen der Nutzung berichtet. Beispielsweise berichteten einige 

Quantified Selfers (Choe et al., 2014) als auch breiter gefächerte Nutzer*innen (Fritz et al., 2014; 

Day, 2016, N = 85), dass der Enthusiasmus, den sie anfangs während der Interaktion mit dem 

Gerät verspürten, schnell nachließ – ein Muster, das als „novelty effect“ bezeichnet wird (Shin 

et al., 2019). Vereinzelt gab es anekdotische Hinweise darauf, dass dieser Enthusiasmus über ein 

erwünschtes Maß hinaus ging; so berichteten einige Befragte, dass sie eine Obsession mit dem 

Tracker entwickelt hätten und diesen nur schwer ablegen könnten bzw. sich ärgern würden, 

wenn sie diesen bei Aktivitäten nicht dabei haben (Fritz et al., 2014). Weiterhin wurde berichtet, 

dass der Tracker für die Verstärkung negativer Emotionen und Stress verantwortlich gewesen 

sei, was zu einer „Trackingmüdigkeit“ geführt habe (Choe et al., 2014). Auch auf der Verhal-

tensebene habe der Tracker unerwünschte Nebeneffekte ausgelöst; so berichteten einige Nut-

zer*innen, dass sie ihre Sportart danach auswählen, welche Aktivitäten der Tracker erfassen 

kann (Fritz et al., 2014). 

Eine Interventionsstudie mit Kindern und Jugendlichen im Alter von 10-14 Jahren, die 

vorher keinen Aktivitätstracker nutzten (Kerner & Goodyear, 2017, N = 100), kam zu dem Er-

gebnis, dass die Bedürfniserfüllung von Autonomie, Kompetenz und sozialer Eingebundenheit 

durch die Nutzung eines Aktivitätstrackers sank, anstatt – wie angenommen – anzusteigen. 

Einschränkend ist jedoch anzumerken, dass es in dieser Studie keine Kontrollgruppe gab. In 

einem wegweisenden Artikel berichtete Etkin (2016) von sechs Experimenten, in denen sie die 

Annahme testete, dass quantifiziertes Feedback (wie Aktivitätstracker es bereitstellen) den Spaß 

an der Aktivität mindern können. Zwei der Experimente (N = 95; N = 100) drehten sich um 
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körperliche Bewegung (Gehen), die mit Schrittzählern getrackt wurde. In diesen konnte gezeigt 

werden, dass die Nutzung eines Schrittzählers die Schrittzahl erhöhte, gleichzeitig aber den 

Spaß an der Aktivität minderte, da sich die Aktivität durch die Messung stärker wie Arbeit 

anfühlte (Etkin, 2016). Die Autorin bettete ihre Befunde in die Selbstbestimmungstheorie ein, 

die postuliert, dass extrinsische Belohnungen (wie quantifiziertes Feedback) die intrinsische 

Motivation korrumpieren können (Deci et al., 1999). Dieses Postulat sowie Etkins Befunde flos-

sen maßgeblich in die Konzeptualisierung von Artikel 2 (Attig & Franke, 2019; Abschnitte 1 und 

2) ein.

Die Vorbefunde zu negativen Effekten der Aktivitätstrackernutzung betreffen zum ei-

nen tatsächliche Nutzer*innen, die in qualitativen Untersuchungen von derartigen Effekten be-

richteten. Zum anderen gab es vereinzelte quantitative Studien, in denen die Auswirkungen des 

Trackens bei Personen ohne Trackingerfahrung untersucht wurde. Theoriegeleitete, quantita-

tive Studien mit tatsächlichen Nutzer*innen konnten zum Zeitpunkt des Beginns der Disserta-

tion nicht identifiziert werden. Darüber hinaus konnten die existierenden Studien nicht beant-

worten, wie viele Personen von negativen Effekten betroffen waren oder welche Aspekte der 

User Diversity zur Entstehung der Effekte beitrugen. 

2.3.3 Warum beenden einige Menschen nach kurzer Zeit die Nutzung 
wieder? 

Zu dieser Frage existierten zum Zeitpunkt der Dissertation eine Handvoll Studien (z. B. Epstein, 

Caraway, et al., 2016; Clawson et al., 2015), die sich – ähnlich wie Studien zu Nutzungsmotiva-

tion und negativen Effekten der Nutzung – durch eine große methodische Vielfalt sowie unter-

schiedliche Stichprobengrößen und -zusammensetzungen auszeichneten. Da eine systemati-

sche Literaturrecherche zu den Gründen für die Nutzungsbeendigung Bestandteil von Artikel 3 

war (Attig & Franke, 2020, Abschnitt 2), wird an dieser Stelle nur ein grober Überblick gegeben. 

Zwölf der 20 Arbeiten, die in den Literaturüberblick einflossen, wurden in oder vor 2017 veröf-

fentlicht. Diese Arbeiten enthielten überwiegend qualitative, quantitative oder mixed methods-

Studien basierend auf Befragungen von aktuellen und ehemaligen Nutzer*innen (z. B. Epstein, 

Caraway, et al., 2016; Maher et al., 2017) oder auf qualitativen Analysen von Gebrauchtwaren-

Angeboten auf einem Online-Marktplatz (Clawson et al., 2015) sowie von Diskussionsbeiträgen 

in einem Online-Forum über Aktivitätstracking (Coorevits & Coenen, 2016). Die Gründe für die 

Beendigung waren breit gefächert und gaben Einblicke in die Barrieren, welche eine Langzeit-

nutzung unwahrscheinlicher machen. Im Rahmen von Artikel 3 (Attig und Franke, 2020, Ab-

schnitt 2) wurden diese Gründe zu 11 Kategorien zusammengefasst: Mängel in der Ge-

brauchstauglichkeit, Messungenauigkeit, Nutzlosigkeit der Daten, Mängel in Design sowie Dis-

komfort, Unterbrechung der Trackingroutine, Demotivierung, Veränderung der Prioritäten, zu 

wenig oder zu viel sozialer Vergleich, Privatsphärebedenken, Nutzung von Trackingalternati-

ven und schließlich erfolgreiche Gewohnheitsetablierung. Allerdings boten diese Studien keine 



17 

Einblicke in die relative Wichtigkeit der Beendigungsgründe (d. h. ob es Gründe gibt, die von 

mehr ehemaligen Nutzenden genannt werden als andere) und die psychologischen Mechanis-

men, die zur Beendigung aus bestimmten Gründen führen. 

2.3.4 Die Rolle der User Diversity in der Mensch-Tracker-Interaktion 

Die Vorbefunde zu Nutzungsmotivationen, negativen Effekten der Interaktion und Nutzungs-

beendigung machen deutlich, dass in allen Verhaltensstufen (zu Beginn der Nutzung, während 

der Nutzung, nach der Nutzung) profunde Varianzen bestehen: Einige Nutzer*innen geben an, 

dass sie mit dem Tracken begonnen haben, um ein externes Ziel zu erreichen (z. B. fitter zu 

werden). Andere genießen die Interaktion mit dem Gerät an sich. Einige Personen berichten 

davon, dass sie sich durch den Tracker gestresst fühlen, andere nicht. Auf die Frage, warum sie 

mit dem Tracken aufgehört haben, sind für manche Personen Gründe, die sich auf das Gerät 

selbst beziehen, entscheidend (z. B. eine mangelnde Gebrauchstauglichkeit). Andere geben pri-

mär Gründe an, die in der Person (z. B. Motivationsverlust) oder im sozialen Umfeld liegen (z. 

B. zu großer sozialer Duck durch Herausforderungen in der App; siehe auch König, Attig, et al.,

2021). Wie kommen diese Unterschiede zustande? Verhalten ist eine Funktion aus Person und

Umwelt (Lewin, 1939; Deci & Ryan, 1980) – mit anderen Worten: Um individuelle Unterschiede

im Verhalten (in den Einstellungen, im Affekt, in der Motivation, in der Kognition…) umfassend

zu verstehen, ist es zentral, Eigenschaften der Person mit in die Gleichung einzubeziehen. Die-

ser Grundsatz zieht sich wie ein Leitmotiv durch alle Einzelteile der vorliegenden Dissertation.

Wie steht es aber um den Einbezug von User Diversity in den in den Abschnitten 2.3.1-

2.3.3 vorgestellten Forschungsansätzen? Diese Frage lässt sich heruntergebrochen folgender-

maßen beantworten: Dass nicht alle Nutzer*innen gleich sind, wurde durch die Vorbefunde 

deutlich. Aber nicht, inwieweit und warum. Personenvariablen können Einblicke in die psycho-

logischen Mechanismen geben, die hinter den Unterschieden bzgl. Motivation, negativer Effekte 

und Entscheidungen zur Nutzungsbeendigung stecken. Diese wurden jedoch in der bisherigen 

Forschung kaum betrachtet. 

Eine Ausnahme stellt die Studie von Gimpel et al. (2013) dar. Hier wurden die Big-Five-

Persönlichkeitsdimensionen mit in die Analyse einbezogen, die vereinzelt Zusammenhänge mit 

unterschiedlichen Nutzungsmotivationen aufzeigte (z. B. je offener eine Person, desto höher die 

Zustimmung, einen Tracker zur Selbstkontrolle und -optimierung zu nutzen). Da es sich um 

eine explorative Untersuchung handelte, fehlte allerdings eine theoretische Herleitung der er-

warteten Zusammenhänge; darüber hinaus wurden die Befunde nicht hinsichtlich theoretischer 

Implikationen diskutiert. In einer weiteren Studie wurden außerdem inkonsistente Befunde 

zum Zusammenhang zwischen Selbstwirksamkeit im Umgang mit Wearables und der Nut-

zungsintention berichtet (Gao et al., 2015). Abseits von den oben genannten Studien ließen sich 

wenige weitere Arbeiten identifizieren, die sich mit Persönlichkeit und Aktivitätstracking (ab-

seits von motivationalen Aspekten) beschäftigten. So fanden sich Hinweise darauf, dass Self-
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Tracking-Praktiken positiv mit der Big-Five-Dimension Gewissenhaftigkeit zusammenhängen 

(Maltseva & Lutz, 2017). Eine weitere Studie konnte keine Zusammenhänge zwischen den Big-

Five-Persönlichkeitsdimensionen und Aktivitätstrackernutzung finden (Hermsen et al., 2017). 

Dass die Forschungslandschaft zur Rolle von User Diversity in der Mensch-Tracker-Interaktion 

auch 2020 noch sehr übersichtlich war und selten kontextspezifische Konstrukte eingesetzt 

wurden, macht ein jüngerer Überblicksartikel deutlich (Jin et al., 2022). 

2.4 Forschungsziele der Dissertation 

Für die vorliegende Dissertation ergaben sich auf Basis des Forschungsstandes die folgenden 

Forschungsziele: 

(1) Das erste Ziel bestand darin, individuelle Unterschiede in der Motivation, Aktivitätstracker

zu nutzen, besser zu verstehen. Dies erforderte die Einbettung der Untersuchung in einen etab-

lierten psychologischen Theorierahmen. Ergebnisse zu den Nutzungsmotivationen finden sich

in Attig et al. (2019) sowie in Artikel 2 (Attig & Franke, 2019).

(2) Das zweite Ziel bestand darin, negative Effekte der alltäglichen Aktivitätstrackernutzung

auf Affekt, Kognition, Motivation und Verhalten von tatsächlichen Nutzer*innen zu charakte-

risieren und deren Entstehungsbedingungen besser zu verstehen. Dieses Ziel wird in Artikel 2

(Attig & Franke, 2019) verfolgt.

(3) Das dritte Ziel bestand darin, die Gründe für den Abbruch der Aktivitätstrackernutzung

durch eine quantitative Untersuchung besser greifbar zu machen und so Aussagen darüber zu

ermöglichen, welche Gründe für Nutzer*innen als besonders ausschlaggebend wahrgenommen

werden und welche Gründe mit besonders stabilen Beendigungsentscheidungen zusammen-

hängen. Dieses Ziel wird in Artikel 3 (Attig & Franke, 2020) verfolgt.

(4) Das vierte Ziel bestand darin, individuelle Nutzungstrajektorien über die Zeit hinweg besser

zu verstehen, indem Zusammenhänge zwischen Nutzungsmotivation und Gründen für den Ab-

bruch sowie die Permanenz des Abbruchs untersucht werden. Dieses Ziel ist der Fokus von

Artikel 4 (Attig & Franke, 2022).

(5) Das fünfte, übergeordnete Ziel bestand darin, theoriegeleitet Aspekte der User Diversity in

die ingenieurpsychologische Forschung zu Aktivitätstrackern einzubringen. Dazu wurde im

Rahmen dieser Dissertation ein Beitrag zur Entwicklung und Etablierung der interaktionsbezo-

genen Technikaffinität (ATI) geleistet. Die theoretische Herleitung des ATI-Konstrukts sowie

die Entwicklung des Fragebogens sind in Artikel 1 (Franke et al., 2019) dokumentiert. Darüber

hinaus werden in den Artikeln 2 und 4 (Attig & Franke, 2019; 2022) ATI sowie weitere Perso-

nenvariablen in die Analysen von Nutzungsmotivation, negativen Effekten und Nutzungsver-

läufen miteinbezogen.
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(6) Das sechste, ebenfalls übergeordnete Ziel bestand darin, psychologisch fundierte methodi-

sche Ansätze zu entwickeln, um der spezifischen Herausforderung zu begegnen, die die For-

schungsziele 1-4 mit sich brachten. Diese Herausforderung bestand darin, tatsächliche aktuelle

bzw. ehemalige Nutzer*innen durch Querschnittserhebungen in ihrer Alltagsnutzung zu cha-

rakterisieren während gleichzeitig erste Einblicke in den Verlauf der Beziehungsgestaltung zum

Tracker ermöglicht werden sollten. Die Methodenentwicklungen werden zentral in den Arti-

keln 2 und 3 (Attig & Franke, 2019; 2020) geschildert.

Zusammenfassend dienten diese Ziele einem besseren Verständnis darüber, wie eine 

gelungene Interaktion mit dem Tracker erreicht werden kann, also: wie Tracker gestaltet sein 

sollten, um die Bedürfnisse ihrer diversen Nutzer*innen optimal zu erfüllen, eine gewinnbrin-

gende Langzeitnutzung zu ermöglichen und die erwarteten positiven Effekte auf physiologische 

Parameter wahrscheinlicher zu machen. 



20 

3 Theoretische Grundlagen zur Erklärung von motiva-
tionalen Aspekten der Mensch-Technik-Interaktion 

Wie in Abschnitt 2.1.2 dargestellt, kann die Interaktion mit Aktivitätstrackern auch innerhalb 

der Ingenieurpsychologie aus unterschiedlichen Blickwinkeln betrachtet werden, je nachdem, 

auf welchen Aspekt des Geräts und der Interaktion der Fokus der Untersuchung gelegt wird. 

Der Fokus dieser Dissertation liegt auf der Nutzungsmotivation, und zwar beginnend in der 

Phase vor bzw. zu Beginn der Nutzung, aber auch während der Nutzung, bis hin zur Entschei-

dung, die Nutzung zu unterbrechen oder zu beenden. Konkreter geht es um die Fragen, welche 

Motivatoren Menschen zur Nutzung von Aktivitätstrackern antreiben, welche negativen Ef-

fekte die Aktivitätstrackernutzung im Laufe der Zeit mit sich bringen kann, wie diese negativen 

Effekte entstehen und wie es dazu kommt, dass die Nutzung (vorerst) an ein Ende kommt – all 

dies unter Berücksichtigung der User Diversity. Welche Theorien können Hinweise auf die Be-

antwortung dieser Fragen geben? Und was wissen wir bereits über Nutzungsmotivation und 

ihrer Veränderung über die Zeit? 

3.1 Technikakzeptanzmodelle 

Eine der zentralen Fragen der Ingenieurpsychologie ist die, warum Menschen bestimmte tech-

nische Systeme nutzen oder nicht. Die Forschung zur Technikakzeptanz hat zur Beantwortung 

dieser Frage zahlreiche Technikakzeptanzmodelle entwickelt, von denen ich im Folgenden auf 

zwei der wegweisendsten eingehen werde. Das Technikakzeptanzmodell (TAM) von Davis 

(1989) basiert auf der Theory of Reasoned Action (Ajzen & Fishbein, 1980) und postuliert, dass 

die Einstellung gegenüber einer bestimmten Technologie und nachfolgend die Intention diese 

zu nutzen bzw. die Nutzung selbst auf der Wahrnehmung zweier Aspekte der Technologie ba-

siert: der wahrgenommenen Nützlichkeit und der wahrgenommenen Benutzerfreundlichkeit 

(Ease of Use). Jahrzehntelange Forschung hat gezeigt, dass die wahrgenommene Nützlichkeit 

(was bringt mir diese Technologie?) wesentlich entscheidender für die Technikakzeptanz ist als 

die wahrgenommene Benutzerfreundlichkeit (wie leicht fällt es mir, die Technologie zu nut-

zen?; z. B. Venkatesh et al., 2003). Dies deutet darauf hin, dass Charakteristika einer Technolo-

gie, die die Benutzerfreundlichkeit beeinflussen (z. B. Gebrauchstauglichkeit) nicht die entschei-

dendste Rolle bei der Frage spielen, ob eine Technologie akzeptiert wird. Dennoch postuliert 

das TAM, dass auch die Benutzerfreundlichkeit wesentlich für die Nutzungsmotivation ist, in-

dem sie auf die wahrgenommene Selbstwirksamkeit der Nutzer*innen wirkt: Wenn ein System 

als einfach zu bedienen wahrgenommen wird (also keine Anstrengung auf Seiten der Nutzerin 

erfordert), dann stärkt das den Eindruck der generellen Fähigkeit und Kompetenz zur System-

beherrschung (Davis et al., 1989).  

Eine Weiterentwicklung des TAM, in das weitere Technikazeptanzmodelle einbezogen 

wurden, ist die Unified Theory of Acceptance and Use of Technology (UTAUT; Venkatesh et 
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al., 2003). In der UTAUT lassen sich wiederum die wahrgenommene Nützlichkeit (hier: Perfor-

mance Expectancy) und die Benutzerfreundlichkeit (hier: Effort Expectancy) finden, welche 

sich auf die Verhaltensintention auswirken. Darüber hinaus werden soziale Einflüsse (z. B. so-

ziale Normen hinsichtlich der Technologienutzung) sowie erleichternde Bedingungen (z. B. vor-

handene technologische Infrastruktur, Technikkompetenz) als weitere Antezedenzien für die 

Technikakzeptanz postuliert. Außerdem sind, basierend auf empirischen Ergebnissen, drei Per-

sonenvariablen Teil des Modells, welche sich als Moderatorvariablen auf die Stärke der Zusam-

menhänge zwischen der vier Antezedenzien und der Technikakzeptanz auswirken sollten: Ge-

schlecht, Alter und Erfahrung. Weiterhin wird mit der Freiwilligkeit der Nutzung eine Kontext-

variable berücksichtigt, die ebenfalls als Moderatorvariable fungieren soll. In der Weiterent-

wicklung, UTAUT2, werden weitere Einflussvariablen hinzugenommen, von denen vorrangig 

die hedonische Motivation für die vorliegende Arbeit von Belang ist. Als hedonische Motivation 

wird der Spaß, der unmittelbar mit der Technologienutzung verknüpft ist, verstanden (Venka-

tesh et al., 2012). Die UTAUT und UTAUT2 stellen zwei der mächtigsten Theorien der Techni-

kakzeptanz dar, die beeindruckende Varianzaufklärungen von über 70% erreichen (Venkatesh 

et al., 2016). 

Was können die vorgestellten Technikakzeptanzmodelle zur Klärung der Fragestellun-

gen der vorliegenden Dissertation beitragen und wo liegen ihre Grenzen? Zunächst möchte ich 

die Modelle auf die Aktivitätstrackernutzung anwenden und anschließend verdeutlichen, wel-

che Aspekte der Nutzung unberücksichtigt bleiben. Dem TAM (Davis, 1989) folgend wird die 

Intention einen Tracker zu benutzen in erster Linie dadurch determiniert, dass dieser als nütz-

lich für die Erreichung der eigenen Ziele (z. B. fitter zu werden) wahrgenommen wird. Weiter-

hin steigt die Wahrscheinlichkeit der Nutzung dadurch, wenn die Person die Nutzung als ein-

fach empfindet (z. B., wenn sie die aktuelle Schrittzahl schnell und einfach aufrufen kann). Den 

Postulaten des UTAUT (Venkatesh et al., 2003) und UTAUT2 (Venkatesh et al., 2012) folgend 

beeinflusst außerdem die soziale Umwelt die Nutzungsintention, und zwar durch drei mögliche 

Mechanismen: Anpassung, Internalisierung und Identifikation. In Situationen, in denen es ex-

plizit gefordert wird, eine Technologie zu nutzen, kann eine Person ihre Nutzungsintention dem 

sozialen Druck anpassen. Internalisierung und Identifikation spielen eher eine Rolle in Situati-

onen, in denen die Nutzung freiwillig geschieht. Besteht in solchen Situationen die soziale 

Norm, dass Technologienutzung zu befürworten ist, dann kann das dazu führen, dass eine Per-

son ihre Einstellungen gegenüber der Technologie verändert. Bezogen auf Aktivitätstracker be-

deuten diese Postulate beispielsweise, dass die Nutzung wahrscheinlicher wird, wenn eine Ärz-

tin ihrem Patienten nahelegt, sich einen Tracker zur Steigerung der Alltagsbewegung zu kaufen. 

Weiterhin kann eine Person dadurch motiviert werden, selbst zu tracken, wenn ihre Peer Group 

bereits Aktivitätstracker nutzt. Wenn die Nutzung auch noch Spaß macht, die hedonische Mo-

tivation also stark ausgeprägt ist, dann wirkt sich das ebenfalls positiv auf die 
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Nutzungsintention aus. Die erleichternden Bedingungen beeinflussen in der Regel nicht die 

Nutzungsintention, sondern die Nutzung selbst. Beispielsweise könnten wir annehmen, dass 

die Wahrscheinlichkeit der Nutzung steigt, wenn der Arbeitgeber seinen Mitarbeitenden un-

entgeltlich Aktivitätstracker zur Verfügung stellt oder die nutzende Person eine sehr hohe 

Technikkompetenz besitzt – sprich, wenn die Nutzungsbarrieren gering sind. Die Moderator-

variablen Geschlecht, Alter und Erfahrung wirken sich verstärkend oder abschwächend auf die 

postulierten Zusammenhänge aus. Zum Beispiel ist es besonders für ältere Frauen ausschlagge-

bend für die Nutzung, wenn erleichternde Bedingungen die Nutzungsbarrieren senken (Venka-

tesh et al., 2012). 

Sowohl beim TAM als auch bei den beiden UTAUT-Varianten werden Persönlichkeits-

variablen nicht explizit miteinbezogen. Das bedeutet nicht, dass in der Anwendung der Modelle 

Persönlichkeitsvariablen und andere User-Diversity-Faktoren unauffindbar sind. Ganz im Ge-

genteil, wie ein Überblicksartikel von Venkatesh et al. (2016) zeigt, wurden wiederholt indivi-

duelle Merkmale in der Forschung untersucht (z. B. Computerselbstwirksamkeit, Ängstlichkeit). 

Die Befunde zu diesen Faktoren gingen insofern in die Weiterentwicklung des UTAUTs ein, als 

dass spezifische Zusammenhänge zwischen Personenvariablen (Alter, Geschlecht, Erfahrung) 

und Technikakzeptanz zu einem diffusen Einfluss von „User Attributes“ reduziert wurden (Ven-

katesh et al., 2016). An anderer Stelle wurden kontextspezifische Personenvariablen (Compu-

terselbstwirksamkeit, Computerängstlichkeit) als indirekte Prädiktoren der Technikakzeptanz 

angenommen, deren Anteil an aufgeklärter Varianz durch die wahrgenommene Benutzer-

freundlichkeit vollständig geschluckt wird (Venkatesh et al., 2003). Nehmen wir für einen Mo-

ment an, dass dieser Befund universell ist, so bedeutet dies dennoch nicht, dass Persönlichkeits-

variablen zur vollständigen Erklärung der Technikakzeptanz außen vor gelassen werden kön-

nen, weil eine Einschätzung der Benutzerfreundlichkeit reicht. Denn: Wenn wir nicht wissen, 

welche individuellen Faktoren die wahrgenommene Benutzerfreundlichkeit beeinflussen, feh-

len entscheidende Hinweise darauf, wie Technik gestaltet sein muss, um diversen Gruppen von 

Menschen zugänglich zu sein. Darüber hinaus wurde die Annahme, dass Persönlichkeitsvari-

ablen nur indirekt auf Technikakzeptanz wirken, wiederholt in Frage gestellt (Barnett et al., 

2015; Osei et al., 2022). 

Auch in Bezug auf die anderen Forschungsfragen dieser Dissertation kommen Techni-

kakzeptanzmodelle an ihre Grenzen. So vermögen sie nicht explizit zu erklären, aus welchen 

Gründen Menschen Tracker nutzen und warum Tracker bei einigen Nutzenden negative Effekte 

auf Verhalten und Empfinden ausüben. Offen bleibt außerdem, wie die wahrgenommene Nütz-

lichkeit zustande kommt – also, wozu Tracker als nützlich eingeschätzt werden – und wie die 

Motivation mit individuellen Nutzungstrajektorien zusammenhängen. 
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3.2 Handlungsphasenmodelle 

Einblicke in den Verlauf der Nutzung können Modelle zu Handlungsphasen bieten. Der grund-

legende Gedanke hinter solchen Modellen ist, dass Menschen in Bezug auf Verhaltensänderun-

gen sukzessiv mehrere Phasen durchlaufen. Transitionen zwischen den verschiedenen Phasen 

erfordern separate Entscheidungsprozesse auf Basis unterschiedlicher Informationen, sodass 

die Frage, ob eine Handlung ausgeführt wird oder nicht (z. B. eine Technologie genutzt wird 

oder nicht), nicht nur von einem einzigen Entscheidungsprozess abhängt (Weinstein, 1988). Die 

Technikakzeptanzmodelle basieren auf der Abwägung zwischen wahrgenommener Nützlich-

keit und Gebrauchstauglichkeit: Wenn das Verhältnis zwischen wahrgenommener Nützlichkeit 

(Nutzen) und wahrgenommener Gebrauchstauglichkeit (Kosten) günstig erscheint, dann wird 

die Entscheidung getroffen, die Technologie zu nutzen, was nachfolgend die tatsächliche Nut-

zung wahrscheinlicher macht (z. B. Davis, 1989). Modelle, die Handlungsphasen annehmen, 

suggerieren hingegen einen komplexeren Prozess von einer Phase der Nicht-Nutzung hin zur 

Nutzung. Folglich nehmen Handlungsphasenmodelle eine stärkere Differenzierung der poten-

ziell Nutzenden an als die schlichte Dichotomie Nutzer*in vs. Nicht-Nutzer*in (König et al., 

2018). 

In einem Modell zur Beschreibung der Nutzungsphasen im Bereich digitaler Gesund-

heitstechnologien (Ernährungs- und Fitnessapps) konnten basierend auf dem Precaution Adop-

tion Process Model (Weinstein, 1988) fünf separate Handlungsphasen identifiziert werden: 

Phase 1: nicht nutzend/unentschieden, Phase 2: entschieden zu handeln, Phase 3: entschieden, 

nicht zu handeln, Phase 4: aktiv handelnd, Phase 5: aufgehört zu handeln (König et al., 2018; 

siehe Abbildung 2). Darüber hinaus wurde eine für die Phasentransition von 2 zu 4 relevante 

User-Diversity-Variable berücksichtigt (Präferenz für Intuition vs. Überlegung in Bezug auf er-

nährungsbezogene Entscheidungen; König et al., 2018; König, Sproesser, et al. 2021). Am Bei-

spiel des Aktivitätstrackers möchte ich aufzeigen, wie die separaten Entscheidungsprozesse in 

diesen Phasen angenommen werden. Personen in Phase 1 zeichnen sich dadurch als, dass sie 

entweder gar keine Kenntnis über die Existenz und/oder den Nutzen von Aktivitätstrackern 

haben oder Tracker zwar kennen, aber noch keine Meinung über sie gebildet haben. In dieser 

Phase ist es folglich zentral, Informationen hinsichtlich des Nutzens von Aktivitätstrackern be-

reitzustellen (Goodarzi et al., 2021) – ganz im Sinne der Technikakzeptanzmodelle. Solche In-

formationen können eine Einstellungsbildung fördern, sodass es zu einer Entscheidung kom-

men kann, ob ein Aktivitätstracker genutzt werden soll (Phase 2) oder nicht (Phase 3). Der 

Übergang von Phase 2 zu 4 – also von der Einstellung zum Handeln – ist keinesfalls trivial 

(siehe Attitude-Behavior Gap; Claudy et al., 2013 oder Intention-Behavior Gap; Bhattacherjee 

& Sandford, 2009). Die Forschung hat gezeigt, dass dieser Übergang leichter fällt, wenn Exper-

tise über die Technologie vorhanden ist (potenzielle Nutzer*innen also wissen, wie Aktivitäts-

tracker zu handhaben sind; Bhattacherjee & Sandford, 2009) oder wenn unparteiische Dritte (d. 
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h. ohne kommerzielle Interessen) Informationen oder Ratschläge zur Nutzung bereitstellen

(Goodarzi et al., 2021). Empfehlungen zur Trackernutzung von medizinischem Fachpersonal

oder von Personen aus der Peer Group können folglich helfen, die positive Einstellung ins Han-

deln zu transferieren.

Personen, die sich in Phase 3 verorten lassen, sind erwartungsgemäß schwieriger zur 

Einstellungsänderung und zum Handeln zu bewegen als Personen in den Phasen 1 und 2, da 

Menschen im Allgemeinen dazu tendieren, an ihren Einstellungen und Entscheidungen festzu-

halten, anstatt sie zu revidieren (insbesondere, wenn diese initialen Entscheidungen im Ein-

klang mit ihren Werten stehen; Albarracin & Shavitt, 2018). Ein Übergang von Phase 3 zu 2 

scheint sogar teilweise so unwahrscheinlich zu sein, dass er in Forschungsarbeiten zu Phasen-

übergängen gar nicht untersucht wird (z. B. De Vet et al., 2008; König et al., 2018). Jahrzehnte-

lange Persuasionsforschung zeigt jedoch, dass dieser Übergang möglich ist. Ein wichtiger Prä-

diktor dabei ist die Einstellungsstärke: je fragiler die Einstellung und je weniger persönlich re-

levant, desto einfacher deren Änderung (Howe & Krosnick, 2017). In Bezug auf Aktivitätstra-

cker könnte dies folgendes bedeuten: Eine Person hat festgestellt, dass ein Aktivitätstracker für 

ihr Ziel, in einem Jahr einen Halbmarathon laufen zu können, zwar hilfreich sein mag – aller-

dings hat sie Angst vor der Weitergabe ihrer Bewegungsdaten an Dritte. Folglich trifft sie die 

Entscheidung, sich keinen Tracker zu kaufen. Ist ihr Umfeld jedoch von Trackern überzeugt 

und Schrittzahlergebnisse sind immer wiederkehrendes Thema in Unterhaltungen, könnte dies 

die Person dazu bringen, ihre Einstellung der sozialen Norm anzupassen und ihre Entscheidung 

zu revidieren. In Phase 4, der aktiven Handlungsphase, stellt sich nun die Frage, welche Fakto-

ren darüber bestimmen, ob sich die Nutzung langfristig gestaltet oder die Nutzung zu einem 

Ende kommt (Phase 5). An dieser Stelle gehen Handlungsphasenmodelle deutlich über Techni-

kakzeptanzmodelle hinaus, indem Nutzungsbarrieren identifiziert werden können, die erst 

durch die Nutzung zutage treten und die Phasentransition von Phase 4 zu 5 determinieren. 

Abbildung 2. Das Handlungsphasenmodell für die Nutzung von digitalen Gesundheitstechnologien nach 
König et al. (2018); basierend auf dem Precaution Adoption Process Model (Weinstein, 1988). Quelle: 
eigene Darstellung nach König et al. (2018).  
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Hier sind wir bei den Fragen angelangt, was Aktivitätstracker eigentlich mit den Men-

schen machen und warum so viele den Tracker nach kurzer Zeit in die Schublade verbannen 

(Epstein, Kang, et al., 2016). Antworten darauf sind nur möglich, wenn Personen aus den Phasen 

4 und 5 untersucht werden. Zusätzlich zeigen die Phasenmodelle aber auch, dass für ein voll-

ständiges Verständnis der Nutzungsmotivation über die Zeit hinweg der gesamte Zyklus be-

trachtet werden muss: von der initialen Motivation, einen Tracker zu nutzen bis hin zur anhal-

tenden oder beendeten Nutzung. 

3.3 Die Selbstbestimmungstheorie 

Die Selbstbestimmungstheorie (SDT) von Deci und Ryan (1985) ist eine Makrotheorie zur 

menschlichen Motivation, die sechs Mini-Theorien unter ihrem Dach vereint (Ryan & Deci, 

2017). Eine Besonderheit der Theorie ist, wie Motivation verstanden wird. Die Autoren zeigen, 

dass Motivation kein einheitliches Konzept ist, das sich lediglich in Bezug auf ihr Ausmaß (keine 

Motivation, wenig Motivation, viel Motivation) unterscheidet. Stattdessen lassen sich unter-

schiedliche Arten von Motivation charakterisieren, die unterschiedlich stark dazu beitragen, 

wie langanhaltend die Motivation ist und wie stark sie mit diversen Outcome-Variablen zusam-

menhängt (z. B. Wohlbefinden, Selbstbewusstsein, Psychopathologie; Deci & Ryan, 2008; Ryan 

& Deci, 2017). 

Fundamental ist die Unterscheidung zwischen autonomer und kontrollierter Motiva-

tion. Sind Menschen autonom motiviert, so empfinden sie ihre Handlungen als selbstbestimmt 

und erleben ein hohes Ausmaß an Willenskraft. Bei kontrollierter Motivation hingegen fehlt 

das Gefühl der Selbstbestimmung. Stattdessen fühlen sich kontrolliert motivierte Personen un-

ter Druck gesetzt, bestimmte Handlungen auszuüben, um Belohnungen zu erhalten, Bestrafun-

gen zu entgehen oder negative Gefühle wie Scham zu vermeiden. Autonome und kontrollierte 

Motivation lassen sich weiter unterteilen (siehe Abbildung 3). Zur autonomen Motivation ge-

hört die intrinsische Motivation, die sich auf Handlungen bezieht, welche zu ihrem Selbstzweck 

ausgeführt und unmittelbar als belohnend empfunden werden (z. B. Tracker nutzen, weil man 

es spannend findet, sich mit den eigenen Daten zu beschäftigen). Darüber hinaus werden zwei 

Subfacetten der extrinsischen Motivation zur autonomen Motivation gezählt: integrierte und 

identifizierte Motivation. Extrinsische Motivation bedeutet, dass eine Handlung ausgeführt 

wird, um ein externes Ziel zu erreichen. Integrierte Motivation bezieht sich auf Handlungen, 

die vollständig in das Selbstkonzept und Wertesystem einer Person integriert sind; diese sind 

folglich hochgradig selbstbestimmt (z. B. Tracker nutzen, weil man sich als wichtigen Teil der 

Quantified Self-Bewegung sieht). Identifizierte Motivation bezieht sich auf Handlungen, die als 

persönlich wichtig erachtet werden, bei denen die Integration ins Selbstkonzept allerdings nicht 

so ausgeprägt ist wie bei der integrierten Motivation; auch der Grad der Selbstbestimmung ist 

geringer (z. B. Tracker nutzen, weil man so zum Sport motiviert wird, an dem man keinen Spaß 
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empfindet, dem man aber nachgehen möchte). Zur kontrollierten Motivation gehören schließ-

lich die introjizierte und externale Motivation, also die Handlungsausführung, um eine negative 

Folge (z. B. Scham, Angriff auf den Selbstwert, Bestrafung) zu vermeiden oder eine externe Be-

lohnung zu erhalten (z. B. Tracker nutzen, um von anderen anerkannt zu werden; Tracker nur 

tragen, wenn man zum Arzt geht und lobende Worte erwartet; für mehr Beispiele siehe Abbil-

dung 3; siehe auch Szalma, 2014). 

Abbildung 3. Arten der Motivation nach der SDT (Deci & Ryan, 1985), deren Regulationsmechanismen 
und beispielhafte Übertragungen auf die Aktivitätstrackernutzung. Quelle: eigene Darstellung nach Ryan 
und Deci (2000, S. 72); Ryan und Deci (2017, S. 193). 

Zahlreiche empirische Untersuchungen haben gezeigt, dass autonome Motivation sich 

in vielen Bereichen des Lebens günstig auswirkt, beispielsweise in Bezug auf die Entscheidung, 

sich sportlich zu betätigen sowie die Langzeitmotivation zum Sport (Teixeira et al., 2012), auf 

den Therapieerfolg bei Depression (Zuroff et al., 2007) oder auf den Erfolg von BCTs im Bereich 

Gesundheit (Sheeran et al., 2021). Kontrollierte Formen der Motivation haben ebenfalls das Po-

tenzial, Menschen zu Handlungen zu bewegen, allerdings sind diese Motivationen weniger per-

sistent (Ryan & Deci, 2017).  

Eine für die vorliegende Dissertation relevante Mini-Theorie der SDT ist die Cognitive 

Evaluation Theory (CET; Deci & Ryan, 1985; Ryan & Deci, 2017), die sich auf die intrinsische 

Motivation fokussiert. Die zentrale Frage, die durch die CET geklärt werden soll, ist die, wie 

sich äußere Einflüsse in der sozialen Umwelt auf die intrinsische Motivation auswirken können. 
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Auf Basis zahlreicher empirischer Untersuchungen kann diese Frage laut der Autoren wie folgt 

beantwortet werden: Ereignisse, die dazu führen, dass die Wahrnehmung der eigenen Autono-

mie abnimmt, reduzieren die intrinsische Motivation. Im Kontrast dazu führen Ereignisse, die 

die wahrgenommene Autonomie stärken, zu einer gesteigerten intrinsischen Motivation (Ryan 

& Deci, 2017).1 Wie aber kommt es zu einer reduzierten Wahrnehmung der Autonomie? Laut 

der CET sind dafür Belohnungs- und Bestrafungsmechanismen entscheidend, beispielsweise in 

Form von Feedback. Feedback, welches das Kompetenzgefühl der Person stärkt, hat prinzipiell 

positive Auswirkungen auf die intrinsische Motivation. Feedback wirkt sich hingegen negativ 

aus, wenn es als kontrollierend und evaluativ empfunden wird – und beides gilt sowohl für 

positives als auch negatives Feedback (Ryan & Deci, 2017). Aber auch materielle Belohnungen 

können die intrinsische Motivation korrumpieren; ein Effekt, der als Undermining Effect, Over-

justification Effect oder Korrumpierungseffekt bekannt geworden ist (z. B. Deci, 1971; Lepper 

et al., 1973). Die in 2.3.2 geschilderten Effekte von Aktivitätstrackern (z. B. Stress durch den 

Tracker, Choe et al., 2014; Motivationsverlust durch das Feedback; Etkin, 2016) lassen sich als 

Resultate eines solchen Effekts interpretieren (Etkin, 2016). 

Mit den vorherigen Abschnitten habe ich versucht zu verdeutlichen, dass die SDT ein 

ergiebiger theoretischer Rahmen für die Forschungsfragen dieser Dissertation ist. Die Arten der 

Motivation können als Fundament für die Beantwortung der Frage dienen, warum Menschen 

Aktivitätstracker nutzen. Die Prozesse, die in der CET beschrieben werden, scheinen als Ansatz 

für die Erforschung, wie sich die Nutzungsmotivation über die Zeit hinweg entwickelt, ertrag-

reich zu sein. Schließlich hat sich durch vorherige Forschung gezeigt, dass die Arten der Moti-

vation mit der Langzeitnutzung zusammenhängen, und damit möglicherweise auch Einblick in 

die Gründe für den Nutzungsabbruch gewähren können. Wie im Rahmen des Promotionspro-

jekts insbesondere aus der SDT geschöpft, aber auch auf das Modell der Handlungsphasen nach 

König et al. (2018) zurückgegriffen wurde, möchte ich im Folgenden erläutern. 

1 Im Rahmen der SDT wird Autonomie nicht nur als Kontinuum verstanden, auf dem sich unterschiedli-
che Motivationsarten anordnen lassen, sondern als eines von drei grundlegenden menschlichen Bedürf-
nissen. Neben dem Bedürfnis nach Autonomie postulieren die Autoren, dass Menschen außerdem 
grundlegende Bedürfnisse nach Kompetenz und sozialer Eingebundenheit verspüren. Auch die Befrie-
digung der Bedürfnisse nach Kompetenz und sozialer Eingebundenheit sind mit einer Festigung oder 
Steigerung der intrinsischen Motivation assoziiert (Ryan & Deci, 2017). 
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4 Die inhaltliche Strukturierung der vorliegenden 
Dissertation 

Ausgangspunkt für die vorliegende Dissertation war die Frage, wie die Gründe, die Menschen 

für die Nutzung von Aktivitätstrackern in vorherigen Studien angegeben haben, psychologisch 

fundiert klassifiziert und erklärt werden können (Forschungsziel 1). Hier haben sich die Arten 

der Motivation nach Ryan & Deci (2000) als sehr gewinnbringend herausgestellt. Eine erste 

Studie zur Erfassung der Motivation zur Aktivitätstrackernutzung (intrinsische, extrinsische, 

integrierte, identifizierte, introjizierte und externale Motivation) ist in Attig et al. (2019) darge-

stellt. Die Arten der Motivation zur Aktivitätstrackernutzung wurden in einer Folgestudie, die 

in Artikel 2 (Attig & Franke, 2019) berichtet wird, erneut erfasst. Da sich die Forschungsfrage 

von Artikel 2 von der in Attig et al. (2019) unterschied, wurde der Frage entsprechend darin die 

Motivation nur auf der Ebene intrinsisch vs. extrinsisch erfasst. 

Im Verlauf der Arbeit am Promotionsvorhaben wurde das Handlungsphasenmodell für 

die Nutzung digitaler Gesundheitstechnologien (König et al., 2018) publiziert. Dieses wurde für 

die Strukturierung der Forschungsziele genutzt (siehe Abbildung 4). Forschungsziel 1 lässt sich 

Phase 2 (entschieden zu nutzen) zuordnen, in der die Entscheidung, einen Tracker zu nutzen, 

bereits gefällt wurde. Forschungsziel 2, die psychologisch fundierte Erforschung negativer Ef-

fekte der Nutzung, lässt sich Phase 4 (nutzend), der aktiven Handlungsphase, zuordnen. Die in 

vorheriger Literatur berichtete anekdotische Evidenz hinsichtlich einer Obsession mit dem Tra-

cker (Fritz et al., 2014) sowie die experimentellen Befunde zu korrumpierenden Effekten von 

Self-Tracking-Technologien (Etkin, 2016; siehe Abschnitt 2.3.2) motivierten die Fundierung des 

Forschungsziels auf der SDT; insbesondere die Befunde zu negativen Wirkungen auf die intrin-

sische Motivation, die in der CET konzeptualisiert wurde (Deci & Ryan, 1985). Angelehnt an 

den Overjustification Effect wurde der sog. Abhängigkeitseffekt (Dependency Effect) postuliert, 

der sich dadurch auszeichnet, dass die Bewegungsmotivation von der Anwesenheit des Tra-

ckers abhängig ist. Der Abhängigkeitseffekt sowie seine Entstehungsbedingungen sind zentrale 

Forschungsgegenstände in Artikel 2 (Attig & Franke, 2019). 

Die Befunde zum Abhängigkeitseffekt zeigten unter anderem, dass es bei einem Teil der 

Nutzer*innen während der Nutzung zu einem Motivationsverlust in Bezug auf die körperliche 

Bewegung kommt. Daran schloss sich die Frage an, ob dieser Motivationsverlust sich auch auf 

die Nutzungsmotivation auswirkt, also ob der Abhängigkeitseffekt mit einer höheren Wahr-

scheinlichkeit zur Nutzungsbeendigung zusammenhängt. Die Erforschung der Gründe für den 

Nutzungsabbruch, d. h. Forschungsziel 3, wird in Artikel 3 (Attig & Franke, 2020) berichtet. 

Forschungsziel 4, das bessere Verständnis von individuellen Nutzungstrajektorien, war leitend 

für Artikel 4 (Attig & Franke, 2022). Hier wurde wiederum auf die initiale Nutzungsmotivation 

im Sinne der SDT zurückgegriffen. Des Weiteren wurde die Permanenz der Beendigung mit 

untersucht, um der Frage auf den Grund zu gehen, ob Nutzer*innen tatsächlich gänzlich von 
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der Nutzung absehen oder sie lediglich Nutzungspausen einlegen – und was die Antezedenzien 

für die Fragilität der Beendigungsentscheidung sein könnten. Die Forschungsziele 3 und 4 kön-

nen Phase 5 (aufgehört zu nutzen) zugeordnet werden. 

Das übergeordnete Forschungsziel 5, die Inkorporation von User-Diversity-Variablen 

in die ingenieurpsychologische Forschung, lässt sich in der vorliegenden Dissertation bezüglich 

der Phasen 2 (entschieden zu nutzen), 4 (nutzend) und 5 (aufgehört zu nutzen) wiederfinden. 

Hierzu wurde zunächst die interaktionsbezogene Technikaffinität (ATI) auf Basis des Persön-

lichkeitskonstrukts Need for Cognition (NFC; Cacioppo & Petty, 1982) konzeptualisiert sowie 

messbar gemacht (Artikel 1; Franke et al., 2019). In Attig et al. (2019) wurden Zusammenhänge 

zwischen intrinsischer Nutzungsmotivation (Phase 2: entschieden zu nutzen) und den User 

Diversity-Variablen ATI, NFC und Geekism (Schmettow & Drees, 2014) untersucht. Artikel 2 

(Attig & Franke, 2019) stellt Zusammenhänge zwischen intrinsischer Nutzungsmotivation und 

ATI, Need for Cognitive Closure (NCC; Webster & Kruglanski, 1994), Gewissenhaftigkeit 

(McCrae & Costa, 1999) sowie Leistungsmotivation (Atkinson, 1957) dar. Darüber hinaus wurde 

NCC als direkter Prädiktor für den Abhängigkeitseffekt geprüft (Phase 4: nutzend). Bezüglich 

Phase 5 (aufgehört zu nutzen) wurde im Rahmen von Artikel 4 (Attig & Franke, 2022) erneut 

ATI untersucht, diesmal in Bezug auf die Beendigungsgründe sowie die Permanenz der Been-

digung. Darüber hinaus dienten zusätzlich die Nutzungsmotivationen, das Vorkommen des Ab-

hängigkeitseffekts und das Vertrauen in die Messung (Franke et al., 2015) als individuelle Dif-

ferenzvariablen zum besseren Verständnis der Nutzungstrajektorien. 

Abbildung 4. Die inhaltliche Strukturierung der vorliegenden Dissertation. Die aus König et al. (2018) 
stammenden Teile können Abbildung 2 entnommen werden. Phase 1 und 3 sind kein Gegenstand der 
Arbeit und daher ausgegraut. Quelle: eigene Darstellung basierend auf König et al. (2018). 
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5 Zusammenfassung der Studien 

5.1 A personal resource for technology interaction: 
Development and validation of the Affinity for Technology 
Interaction (ATI) scale (Artikel 1; Franke, Attig, & Wessel, 
2019)

Wie in Abschnitt 2.2 dargelegt, war das Ziel bei der Konzeptualisierung der interaktionsbezo-

genen Technikaffinität (ATI), ein theoretisch fundiertes, kontextspezifisches Persönlichkeits-

konstrukt zu beschreiben, welches in der Lage ist, den Erfolg im Umgang mit Technik vorher-

zusagen und dieses Konstrukt durch einen Fragebogen messbar zu machen. Folglich besitzt Ar-

tikel 1 einen klaren persönlichkeitspsychologischen (in Bezug auf Konzeptualisierung) bzw. di-

agnostischen Fokus (in Bezug auf die Skalenentwicklung). Das antizipierte Resultat des Skalen-

entwicklungsprozesses war ein unidimensionales, ökonomisches, reliables und valides Erhe-

bungsinstrument der interaktionsbezogenen Technikaffinität. Ausgangspunkt für die Konzep-

tualisierung war die Interpretation der Mensch-Technik-Interaktion als Problemlöseaufgabe 

(Beier, 1999). Ob Menschen Erfolg und Persistenz bei Problemlöseaufgaben zeigen, wird sowohl 

von der Aufgabe selbst als auch von Eigenschaften der Personen bestimmt (Lewin, 1939). Eine 

solche Eigenschaft ist die Denkfreude (Need for Cognition, NFC; Cacioppo & Petty, 1982), wel-

che definiert ist als die individuell variierende, relativ stabile intrinsische Motivation, kognitiv 

anspruchsvolle Probleme zu lösen (Cacioppo & Petty, 1982; Fleischhauer et al., 2010). In vergan-

genen Untersuchungen konnten Zusammenhänge zwischen NFC und Technikinteraktionsva-

riablen bereits festgestellt werden (z. B. Sicilia et al., 2005; Maurer & Simonson, 1993), wobei 

diese Zusammenhänge schwach waren, was angesichts des Bandbreiten-Genauigkeits-Dilem-

mas (Cronbach & Gleser, 1957) nicht verwundert. Aufgrund der starken theoretischen Fundie-

rung und empirischen Validierung des NFC-Konstrukts wurde ATI als kontextspezifische Vari-

ante von NFC konzeptualisiert. Das bedeutet, dass ATI eine relativ stabile Persönlichkeitsfacette 

darstellt, die als überdauernde Annäherungs- oder Vermeidungstendenz im Hinblick auf die 

intensive Auseinandersetzung mit Technik verstanden werden kann. Detaillierte Informationen 

zur Konzeptualisierung, Konstruktion und Übersetzung ins Englische finden sich in den Ab-

schnitten 1-3 von Artikel 1. 

Zur Prüfung von Reliabilität, Validität und Dimensionalität wurden vier Datenerhebun-

gen durchgeführt (im Artikel bezeichnet als Sample 1, 3, 4 und 5). Außerdem gingen auch einige 

der für Artikel 2 (Attig & Franke, 2019) gesammelten Daten in die Analyse ein (Sample 2). Des 

Weiteren dienten Daten, die im Rahmen von drei Abschlussarbeiten erfasst wurden, als Erwei-

terung der Datenbasis (im Artikel bezeichnet als BT1, BT2 und BT3; BT1 ist außerdem in Attig 

et al., 2019 veröffentlicht worden). Insgesamt umfasste das finale Set Daten von 1508 Teilneh-

menden. Sample 1 (N = 300) war eine willkürliche Stichprobe, bestehend aus Studierenden und 

Nutzer*innen von sozialen Medien. Sample 2 bestand aus aktiven Nutzer*innen von 
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Aktivitätstrackern (N = 210). Sample 3 wurde im Rahmen eines Projekttags von Siebtklässler*in-

nen gesammelt (N = 65). Sample 4 bestand aus US-amerikanischen Teilnehmenden, die via Ama-

zon Mechanical Turk rekrutiert wurden (N = 240). Sample 5 bestand aus Bürger*innen der all-

gemeinen Bevölkerung, die in sieben deutschen Großstädten rekrutiert wurden (N = 529). In 

einem zweiten Schritt wurde aus diesem Sample eine Substichprobe gezogen, die der Verteilung 

von Alter, Geschlecht, und Bildungsniveau in Deutschland entspricht (Sample 5-strict, N = 232). 

Die drei Abschlussarbeiten umfassten Teilnehmende im Umfang von N = 58 (BT1), N = 65 (BT2) 

und N = 41 (BT3). Die meisten Daten wurden durch Online-Erhebungen gesammelt (S1, S2, S4, 

BT1, BT2, BT3), während zwei Datensätze mittels Pen-and-Paper-Fragebögen zustande kamen 

(S3, S5). Die Datenanalysen umfassten Itemanalysen (Schwierigkeit, Trennschärfe), Reliabili-

tätsbestimmungen (interne Konsistenzen mittels Cronbachs Alpha), Dimensionalitätsanalysen 

(explorative Faktorenanalysen), deskriptive, inferenzstatistische und graphische Analysen zur 

Bestimmung der Verteilung der ATI-Werte (u. a. Mittelwerte, Standardabweichungen, Streudi-

agramme, Mittelwertsvergleiche) sowie Validitätsanalysen. Zur Bestimmung der Konstruktvali-

dität und Verortung im nomologischen Netzwerk wurden Zusammenhänge zu NFC (Cacioppo 

& Petty, 1982), Geekism (Schmettow & Drees, 2014), Technikenthusiasmus (Karrer et al., 2009), 

Computerangst (Richter et al., 2010), Kontrollüberzeugungen im Umgang mit Technik (Beier, 

1999) sowie Indikatoren für erfolgreiche Technikinteraktion (selbstkonstruierte Items) unter-

sucht. Zur Bestimmung der diskriminanten Validität kamen Korrelationsanalysen mit den Big-

Five-Persönlichkeitsdimensionen (McCrae & Costa, 1999) zum Einsatz. Detaillierte Darstellun-

gen der Methoden finden sich in den Abschnitten 4.1-4.3 von Artikel 1. 

Wie steht es nun um die Gütekriterien der ATI-Skala? Faktorenanalysen zeigten, dass 

der Fragebogen ein unidimensionales Konstrukt erhebt. Die interne Konsistenz war über die 

verschiedenen Datenerhebungen hinweg gut bis exzellent. Die Ergebnisse zur Konstruktvalidi-

tät (siehe Tabelle 1) waren gänzlich erwartungskonform; so zeigten sich positive Zusammen-

hänge zu NFC, Geekism, Technikenthusiasmus, Kontrollüberzeugungen im Umgang mit Tech-

nik und Indikatoren für erfolgreiche Technikinteraktion. Diese Höhe der Zusammenhänge ent-

sprach ebenfalls den Erwartungen und zeigten, dass ATI mit keinem der Konstrukte redundant 

war. Darüber hinaus gab es, auch erwartungsgemäß, einen negativen Zusammenhang zu Com-

puterangst sowie nur vereinzelte, kleine Korrelationen mit den Big-Five-Persönlichkeitsdimen-

sionen. Die Itemanalyse und deskriptive Datenanalysen gaben Hinweise darauf, dass die Skala 

in der Lage ist, über die gesamte Breite des Konstrukts zu differenzieren. Letztlich wurden ein 

starker Geschlechtereffekt (d = 1.04, p < .001) sowie ein schwacher Alterseffekt (r = -.17, p = 

.012) gefunden. Kein Zusammenhang zum Bildungsniveau trat zutage. Zusätzliche, bisher un-

veröffentlichte Analysen (basierend auf Sample 1) zeigen, dass die Zusammenhänge zwischen 

ATI und Indikatoren für Technikinteraktionserfolg durchweg höher ausfallen (r = .53 – .68, alle 

p < .001) als zwischen NFC und denselben Indikatoren (r = .33 – .38, alle p < .001), was für die 
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Einbindung kontextspezifischer statt breiter Persönlichkeitsvariablen spricht (Brunswick, 

1955).  

Tabelle 1. Korrelationen zwischen ATI und Indikatoren für die Konstruktvalidität (Quelle: 
Franke et al., 2019, S. 461) 

Variable 
r (p) 

S1 S2 S3 S4 

Need for cognition (NFC-K) .32 (<.001) - .36 (.004) .54 (<.001)

Geekism (GEX) .66 (<.001) - .63 (<.001) .80 (<.001)

Technology enthusiasm (TAEG) .62 (<.001) - .48 (<.001) - 

Computer anxiety (COMA) -.41 (<.001) - -.43 (<.001) - 

Control beliefs in dealing with technology 
(KUT) 

.65 (<.001) - .59 (<.001) - 

Technical problem solving success (TPSS) .63 (<.001) - .51 (<.001) .65 (<.001)

Technical system learning success (TSLS) .53 (<.001) - .45 (<.001) .73 (<.001)

BFI-10 Openness .15 (.013) .04 (.601) -.06 (.628) .24 (<.001) 

BFI-10 Conscientiousness -.04 (.491) -.05 (.450) .12 (.337) -.05 (.449) 

BFI-10 Extraversion .07 (.267) -.03 (.682) .15 (.234) .13 (.044) 

BFI-10 Agreeableness -.05 (.405) .02 (.798) .14 (.282) .10 (.133) 

BFI-10 Neuroticism -.17 (.004) -.02 (.771) -.15 (.221) -.20 (.002) 

Anmerkung. - = in der Stichprobe nicht erfasst; S1: N = 278 (N = 288 für NFC und TAEG, N = 298 für 
TPSS und TSLS), S2: N = 210, S3: N = 65, S4: N = 240; aufgrund der Erhebungsmethode in S5 wurde 
keine der Skalen erfasst. 

5.2 I track, therefore I walk – Exploring the motivational costs 
of wearing activity trackers in actual users (Artikel 2; Attig & 
Franke, 2019) 

Laut der CET (Ryan & Deci, 2017) kann sich Feedback motivationsmindernd auswirken, wenn 

es als autonomiereduzierend und kontrollierend wahrgenommen wird. Erste Arbeiten zum mo-

tivationsmindernden Potenzial von quantifiziertem Trackerfeedback deuteten an, dass diese in 

der alltäglichen Mensch-Tracker-Interaktion eine Rolle spielen (siehe Abschnitt 2.3.2). Im Rah-

men von Artikel 2 sollten diese meist qualitativen Befunde zu negativen Effekten (z. B. Fritz et 

al., 2014; Choe et al., 2014) sowie die experimentellen Ergebnisse (Etkin, 2016) in einem quanti-

tativen Studiensetting mit aktuellen Nutzenden geprüft werden. Zu diesem Zweck wurde On-

line-Fragebogenstudie konzipiert, an der 210 aktuelle Nutzer*innen von Aktivitätstrackern, die 

über soziale Netzwerke rekrutiert wurden, teilnahmen. Die besondere Herausforderung in die-

ser Studie bestand darin, zwei Ansprüchen zu genügen: den Abhängigkeitseffekt reliabel zu 

erfassen und gleichzeitig eine große Stichprobe von aktuellen Nutzer*innen zu erreichen. Der 

experimentelle Ansatz, den Etkin (2016) gewählt hat, um korrumpierende Wirkungen von Self-

Tracking-Technologien zu erforschen, konnte aufgrund des Ziels, quantitative Aussagen zum 



33 

Vorkommen des Abhängigkeitseffekts in der Alltagsnutzung zu ermöglichen, nicht verfolgt 

werden. Stattdessen wurde einerseits eine quantitative Vignettenmethode und andererseits ein 

quantitativer Fragebogen zur Analyse des Abhängigkeitseffekts entwickelt. In der Entwicklung 

der Vignetten wurde auf Befunde zum Overjustification Effect zurückgegriffen (d. h. Absinken 

der intrinsischen Motivation, wenn eine Belohnung nicht mehr gegeben wird; z. B. Deci, 1971). 

Dies geschah durch die Beschreibung von vier alltagsnahen Szenarien, in denen eine Person 

ihren Aktivitätstracker aus verschiedenen Gründen nicht bei sich trägt und vor der Entschei-

dung steht, eine gewisse körperliche Aktivität auszuführen (z. B. die Treppe in den vierten Stock 

zu nehmen) oder stattdessen eine alternative Handlung auszuführen, die weniger Anstrengung 

mit sich bringt (z. B. den Aufzug nehmen). Innerhalb der vier Szenarien wurde außerdem die 

Zeit variiert, die die Person ohne ihren Tracker verbringt (45 Minuten bis 5 Tage). Die Teilneh-

menden wurden gebeten, sich möglichst gut in die Szenarien hineinzuversetzen und anschlie-

ßend die Wahrscheinlichkeit für eine der beiden Handlungsoptionen anzugeben. Die Entwick-

lung des quantitativen Fragebogens diente dazu, neben Auswirkungen des Abhängigkeitsef-

fekts auf die Verhaltensebene auch Auswirkungen auf Kognition und Affekt erfassen zu können 

(z. B. Präsenz trackerbezogener Gedanken, verminderter Spaß an Aktivitäten ohne den Tra-

cker). Die SDT kam zum Einsatz, um Items zur Erfassung der intrinsischen und extrinsischen 

Nutzungsmotivation zu entwickeln. Da sich der Abhängigkeitseffekt nicht nur um die Nut-

zungsmotivation, sondern auch um die Bewegungsmotivation dreht, wurden außerdem in die-

ser Studie die intrinsische und extrinsische Bewegungsmotivation erfasst. Als Antezedenzien 

des Abhängigkeitseffekts wurden nach Vorüberlegungen auf Basis theoretischer und empiri-

scher Vorarbeiten ATI (Franke et al., 2019), NCC (Webster & Kruglanski, 1994), Leistungsmoti-

vation (Atkinson, 1957) und die Big-Five-Persönlichkeitsdimensionen (McCrae & Costa, 1999) 

einbezogen. Detaillierte Informationen sind in Abschnitt 4 von Artikel 2 nachzulesen. 

Warum nutzen Menschen Aktivitätstracker? Nachdem vorherige Studien diese Frage 

oft ohne theoretisches Fundament untersuchten, konnte auf Basis der SDT gezeigt werden, dass 

die Motivation zum Tracken sowohl intrinsischer als auch extrinsischer Natur ist. Das bedeutet, 

Aktivitätstracker werden sowohl zum Selbstzweck genutzt (weil es Spaß macht oder die Person 

Interesse an ihren Daten hat) als auch, um ein oder mehrere übergeordnete Ziele zu erreichen 

(z. B., um die körperliche Fitness zu steigern). Die Motivationsarten traten dabei in der Regel 

nicht exklusiv, sondern gemeinsam auf – die Nutzer*innen konnten aber in den meisten Fällen 

als eher intrinsisch oder eher extrinsisch motiviert klassifiziert werden. User-Diversity-Variab-

len, die mit der intrinsischen Nutzungsmotivation in positivem Zusammenhang stehen, waren 

ATI, NCC, sowie Hoffnung auf Erfolg (eine Facette der Leistungsmotivation). Je technikaffiner 

ein*e Nutzer*in, je höher das Bedürfnis nach kognitiver Geschlossenheit und je stärker erfolgs-

motiviert, desto eher wird ein Tracker aus Spaß oder Interesse an den Daten genutzt. 



34 

Wie äußern sich negative Effekte der Nutzung und spielen diese eine Rolle im Alltags-

leben der Nutzer*innen? Auf Basis des Vignettenansatzes gaben 18% der Teilnehmenden an, 

dass sie in den beschriebenen Szenarien wahrscheinlich die weniger aktive Option (z. B. Aufzug 

statt Treppen) wählen würden. Die Fragebogenergebnisse machten deutlich, dass sich negative 

Effekte durch die Nutzung auch auf affektiver und kognitiver Ebene abspielen. Fast die Hälfte 

der Teilnehmenden gab an, dass sie ohne den Tracker weniger Spaß an der Aktivität verspüren, 

bei Nichterreichen ihrer Ziele enttäuscht sind, nur dann stolz auf sich sind, wenn der Tracker 

das Erreichen der Ziele bestätigt und bei körperlichen Aktivitäten automatisch darüber nach-

denken, ob der Tracker die Daten korrekt sammelt. Der Effekt tritt mit höherer Wahrschein-

lichkeit auf, wenn die die extrinsische Motivation zur Trackernutzung (r = .26, p < .001 für die 

Vignettendaten; r = .44, p < .001 für die Fragebogendaten) sowie zur körperlichen Aktivität hoch 

ausgeprägt ist (r = .25, p < .001 für die Vignettendaten; r = .37, p < .001 für die Fragebogendaten). 

Personen, die Spaß am Sport haben, diesen also intrinsisch motiviert ausführten, schienen ein 

Stück weit vor dem Abhängigkeitseffekt geschützt zu sein (r = -.29, p < .001 für die Vignetten-

daten; r = -.30, p < .001 für die Fragebogendaten). Darüber hinaus gab es einen direkten Zusam-

menhang zwischen NCC und dem Abhängigkeitseffekt: Je stärker das Bedürfnis nach kogniti-

ver Geschlossenheit, desto wahrscheinlicher der Abhängigkeitseffekt (r = .15, p = .027 für die 

Vignettendaten; r = .28, p < .001 für die Fragebogendaten). Ein Pfadmodell zeigte, dass NCC, 

ATI und die Hoffnung auf Erfolg außerdem indirekt mit dem Effekt zusammenhingen, mediiert 

durch die intrinsische Motivation zum Tracken bzw. zur körperlichen Aktivität (siehe Abbil-

dung 5). 

Abbildung 5. Pfadmodell geschätzt mit der Maximum-Likelihood-Methode. Der Abhängigkeitseffekt ist 
hier operationalisiert als der Mittelwert aus Vignetten- und der Fragebogendaten. Standardisierte Pfad-
koeffizienten sind mit bivariaten Pearson-Korrelationen in Klammern angegeben. Signifikante Pfade sind 
mit durchgezogenen Pfeilen und in Fettschrift dargestellt. Nicht-signifikante Pfade sind mit gestrichelten 
Pfeilen dargestellt. Quelle: Attig und Franke (2019; S. 214). 
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5.3 Abandonment of personal quantification: A review and 
empirical study investigating reasons for wearable activity 
tracking attrition (Artikel 3; Attig & Franke, 2020) 

Ein in der Literatur mehrfach berichtetes Muster in der Aktivitätstrackernutzung ist die bei 

vielen Nutzer*innen geringe Nachhaltigkeit der Nutzung (z. B. Lee & Lee, 2017; Shih et al., 2015). 

Warum aber geben so zahlreiche Personen die Nutzung nach kurzer Zeit wieder auf? Wie in 

Abschnitt 2.3.3 geschildert, wurden in vorherigen Arbeiten viele verschiedene Abbruchgründe 

identifiziert. Unklar war jedoch, welche Gründe besonders relevant sind (also, wie sich die re-

lative Wichtigkeit der Gründe gestaltet), welche Gründe typischerweise gemeinsam auftreten 

und welche Gründe mit besonders starken Abbruchentscheidungen und einer geringen Tra-

ckerakzeptanz zusammenhängen. Diesen Fragen widmete sich Artikel 3. Zur Beantwortung er-

forderlich waren quantitative Daten über die Abbruchgründe, daher galt es zunächst, hierfür 

eine Erhebungsmethode zu entwickeln. Die Entwicklung des Fragebogens zu den Abbruchgrün-

den fußte auf einer systematischen Literaturrecherche (siehe Artikel 3, Abschnitt 2) sowie vor-

herigen Befunden zum Abhängigkeitseffekt (für detaillierte Informationen zur Skalenentwick-

lung siehe Artikel 3, Abschnitt 4.2.1). Zum Einsatz kam der Fragebogen in einer Online-Studie 

mit 159 ehemaligen Aktivitätstracker-Nutzer*innen. Weiterhin wurden auf Basis selbstkonstru-

ierter Items Daten zur Permanenz der Beendigungsentscheidung, zum ehemaligen Nutzungs-

verhalten, zum aktuellen Bewegungsverhalten und zur Akzeptanz von Self-Tracking erhoben. 

Zur Erfassung der Trackerakzeptanz wurde auf die Van der Laan-Skala (Van der Laan et al., 

1997) zurückgegriffen (siehe Artikel 3, Abschnitt 4.2.2-4.2.5). 

Aus welchen Gründen beenden Menschen die Aktivitätstrackernutzung? Die kürzeste 

Antwort: aus vielen verschiedenen Gründen. Es gab keinen Grund, der alle anderen deutlich 

überschattete. Besonders häufige Zustimmung erhielten allerdings Items, die auf ein Nachlas-

sen der intrinsischen Trackingmotivation abzielten, gefolgt von einer Unterbrechung der Nut-

zungsroutine und Veränderungen der Trackingpriorität oder der Lebensumstände. Zweifel an 

der Messgenauigkeit, fehlender Komfort, mangelnde Ästhetik und Aspekte der Gebrauchstaug-

lichkeit erfuhren ebenfalls relativ häufig Zustimmung. Ein substanzieller Teil der ehemaligen 

Nutzer*innen gab an, dass die Nutzung nicht mehr nötig sei, da die Aktivität zur Gewohnheit 

geworden sei bzw. sie ihr Ziel erreicht haben. Ein Drittel der Personen berichtete außerdem, 

dass der Abhängigkeitseffekt (hier: „Obsessive Tracking“) ein Faktor bei der Beendigungsent-

scheidung war (siehe Abbildung 6). 

Aus den prozentualen Anteilen ging bereits hervor, dass viele Gründe parallel angege-

ben wurden. Dies wurde durch eine Faktorenanalyse bestätigt, die die insgesamt 31 erfassten 

Gründe zu sechs Faktoren verdichtete (wahrgenommene Messungenauigkeit und Datennutzlo-

sigkeit, Privatsphärebedenken und Wechsel zu Trackingalternativen, Mängel im Design und 

Komfort, Motivationsverlust, Verlust der Trackingnotwendigkeit oder -realisierbarkeit und 



36 

erfolgreiche Gewohnheitsetablierung). Diese Faktoren hingen mit Nutzungscharakteristika, 

Akzeptanz und der Permanenz der Nutzungsbeendigung zusammen. Beispielsweise wurden Be-

endigungsentscheidungen als permanenter eingeschätzt, wenn die Beendigung aufgrund von 

Motivationsverlust (r = .26, p < .001) erfolgte. Außerdem hingen negativere Einstellungen ge-

genüber Self-Tracking mit der Beendigung aufgrund von Motivationsverlust (r = -.33, p < .001) 

sowie wahrgenommener Messungenauigkeit und Datennutzlosigkeit (r = -.21, p = .009) zusam-

men. Die Beendigungsentscheidung war allerdings für viele Teilnehmende nicht in Stein ge-

meißelt: 74% gaben an, das Tracken in Zukunft vielleicht wieder aufnehmen zu wollen.  

Abbildung 6. Prozentsätze der Teilnehmer*innen, die jeweils zustimmten, dass die erfragten Gründe eine 
Rolle für ihre Beendigungsentscheidung gespielt haben. Quelle: Attig und Franke (2020, S. 229). 
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5.4 Why do people abandon activity trackers? The role of user 
diversity in discontinued use (Artikel 4; Attig & Franke, 2022) 

Wie es dazu kommt, dass einige Personen die Nutzung offenbar nur unterbrechen, andere das 

Tracken aber gänzlich beenden – also wie sich individuelle Nutzungstrajektorien gestalten – 

war zentrale Frage von Artikel 4. In der Literatur wurden episodische Nutzungsmuster bereits 

berichtet (z. B. Epstein, Kang, et al., 2016; Harrison, 2020), aber wie Aspekte der User Diversity 

mit den Nutzungstrajektorien zusammenhängen, wurde nicht ausgiebig beleuchtet. Um diese 

Forschungslücke zu füllen, wurden Nutzungsmotivationen auf Basis der SDT (Ryan & Deci, 

2017), ATI (Franke et al., 2019), die Erfahrung des Abhängigkeitseffekt (Attig & Franke, 2019) 

sowie das Vertrauen in die Messung (Franke et al., 2015) als individuelle Differenzvariablen 

herangezogen. Diese wurden zum einen mit den Abbruchgründen (Tabelle 2) und zum anderen 

mit der Permanenz der Beendigung (Tabelle 3) korreliert. Basis für diese Analysen war dieselbe 

Stichprobe von ehemaligen Nutzer*innen, die auch die Daten für Artikel 3 (Attig & Franke, 

2020) lieferte (N = 159). 

Tabelle 2. Korrelationen zwischen Abbruchgründen und User-Diversity-Variablen (Quelle: Attig 
& Franke, 2022, S. 7) 

Re-
search 
Ques-
tion/ 

Hypo-
thesis 

Variable 

r (p) 

Data 
inaccuracy/ 
uselessness 

Privacy 
concerns/ 
switch to 

alternative 

Design/ 
discomfort 

Loss of 
motivation 

Loss of 
tracking 

feasibility/ 
necessity 

Habit 
formed 

RQ1 

Intrinsic mo-
tivation for 
tracker usage 

.01 (.865) .06 (.454) .07 (.402) -.04 (.665) -.03 (.703) -.02 (.830) 

Autonomous 
motivation 
for tracker 
usage 

-.12 (.148) -.02 (.784) -.09 (.289) .09 (.253) .18 (.026) .13 (.101) 

Introjected 
motivation 
for tracker 
usage 

.10 (.218) .10 (.219) -.04 (.663) .29 (<.001) .24 (.003) .07 (.361) 

External mo-
tivation for 
tracker usage 

.11 (.152) .23 (.003) .07 (.370) .30 (<.001) .26 (.001) .09 (.241) 

H2/H3 ATI -.01 (.445)* .17 (.036) .03 (.709) -.08 (.344) -.05 (.503) -.14 (.038)* 

H5 Dependency 
effect .13 (.101) -.02 (.798) .08 (.920) .50 (<.001)* .32 (<.001) -.10 (.201)

H7 

Trust in ac-
tivity tracker 
measure-
ment 

-.81 (<.001)* -.06 (.452) -.09 (.294) -.15 (.069) .00 (.973) .05 (.551) 

Anmerkung. Signifikante Korrelationen (a = .05) sind fettgedruckt, N = 159. * = einseitige Tests wegen 
gerichteter Hypothesen; alle anderen Tests waren zweiseitig. 
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Die Ergebnisse zeigten, dass kontrollierte Motivationsarten mit deutlich mehr konkre-

ten Gründen sowie permanenteren Beendigungsentscheidungen verknüpft waren als autonome 

Motivationsarten. ATI hing positiv mit der Beendigung aufgrund von Privatsphärebedenken 

und dem Wechsel zu einer Trackingalternative zusammen, während ein negativer Zusammen-

hang zu der Beendigung aufgrund der erfolgreichen Gewohnheitsetablierung gefunden wurde. 

Mit der Permanenz der Beendigung war ATI unkorreliert. Der Abhängigkeitseffekt hing positiv 

mit der Beendigung aufgrund von Motivationsverlust sowie der Wahrnehmung des Trackens 

als unnötig oder unrealisierbar zusammen. Jedoch wurde auch hier kein Zusammenhang zur 

Permanenz der Beendigung gefunden. Schließlich korrelierte das Vertrauen in die Messung 

stark negativ mit dem Abbruch aufgrund von wahrgenommener Messungenauigkeit und Da-

tennutzlosigkeit und leicht negativ mit der Permanenz der Beendigung (siehe Tabelle 2 und 3). 

Tabelle 3. Korrelationen zwischen der Permanenz der Beendigung und User-Diversity-Variablen 
(Quelle: Attig & Franke, 2022, S. 7) 

Hypothesis Variable 
Permanence of 
Abandonment 

r p 

H1 Intrinsic motivation for tracker usage -.22 <.001 

Autonomous motivation for tracker usage -.29 <.001 

Introjected motivation for tracker usage .00 .489 

External motivation for tracker usage .14 .044 

H4 Affinity for technology interaction -.04 .302 

H6 Dependency effect .06 .245 

H8 Trust in activity tracker measurement -.19 .009 

Anmerkung. Signifikante Korrelationen (a = .05) sind fettgedruckt, N = 159. 
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6 Diskussion und Implikationen 

6.1 Theoretische Implikationen 

Zunächst möchte ich erläutern, wie die vorliegenden Befunde zur Erreichung der Forschungs-

ziele beigetragen und so das Verständnis der Mensch-Tracker-Interaktion bereichert haben. An-

schließend werde ich einige Implikationen für die Gestaltung von Trackingsystemen aus den 

Befunden ableiten und im Kontext aktueller ingenieurpsychologischer Debatte diskutieren. 

6.1.1 Forschungsziel 1: Nutzungsmotivationen zur Aktivitätstrackernutzung 
psychologisch besser verstehen 

Viele Studien zu Aktivitätstrackern im Bereich der Ingenieur- und Gesundheitspsychologie ba-

sieren auf der Annahme, dass Tracker vor allem zum Gesundheits- bzw. Aktivitätsmanagement 

eingesetzt werden (z. B. Canhoto & Arp, 2016; Sergueeva et al., 2020). Die vorliegenden Unter-

suchungen zu Nutzungsmotivationen haben hingegen gezeigt, dass viele Personen nicht nur 

extrinsisch, sondern auch intrinsisch zur Nutzung motiviert sind, d. h., einen Tracker nicht nur 

nutzen, um ein oder mehrere externe Ziele zu erreichen (z. B. mehr Bewegung in den Alltag zu 

integrieren), sondern die Trackerinteraktion selbst einen inhärenten Wert besitzt (z. B. Interesse 

an Daten befriedigt). Darüber hinaus wurde deutlich, dass extrinsische und intrinsische Moti-

vation meist parallel wirken (Attig et al., 2019). Aus diesem Grund bilden solche selbstregula-

torischen Ansätze, die nur ein einziges, externales Ziel abbilden, zur Erklärung der Mensch-

Tracker-Interaktion lediglich eingeschränkte Einblicke. Diese Implikation steht im Einklang mit 

dem Self-Regulation-of-Motivation-Modell (Sansone & Thoman, 2005). Laut diesem Modell um-

fasst Selbstregulation nicht nur die Regulation des Verhaltens zur Zielerreichung, sondern auch 

die Regulation der Art und Weise, wie das Verhalten ausgeführt wird – also, ob es als intrinsisch 

motivierend empfunden wird. Ich möchte diese Implikation anhand eines Szenarios verdeutli-

chen: Stellen wir uns eine Person vor, die keinen Spaß am Joggen empfindet, sich aber zum Ziel 

gesetzt hat, jeden Tag joggen zu gehen, um etwas Gutes für ihre Herzgesundheit zu tun (iden-

tifizierte Motivation, siehe Abbildung 3). Ein klassisches Modell der Selbstregulation (z. B. Car-

ver & Scheier, 2002) würde nun vorhersagen, dass die Person den Tracker einsetzt, um die 

Selbstüberwachung zu unterstützen und ihr Verhalten in Bezug auf ihr Ziel besser bewerten zu 

können. Bleibt positives Feedback vom Tracker aus (weil sie mehrere Tage in Folge nicht joggen 

war und ihr dies visuell im Wochenüberblick in der App angezeigt wird), dann kann das einer-

seits zu negativen affektiven Reaktionen (Enttäuschung, Schuld) führen, andererseits auch zu 

einer Anpassung des Verhaltens, um sich dem Referenzwert (jeden Tag 1x joggen) wieder an-

zunähern. Was dieses Modell außen vor lässt, ist die intrinsische Motivation, sowohl in Bezug 

auf das Joggen als auch in Bezug auf die Trackerinteraktion. Nach Sansone und Thoman (2005) 

könnte die Person neben dem Verhalten selbst auch ihr Interesse an der Tätigkeit regulieren, 

zum Beispiel indem sie das Joggen interessanter gestaltet (z. B., indem sie jeden Tag eine andere 

Strecke joggt) oder die Trackerinteraktion interessanter macht (z. B., indem sie in der App 
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Freund*innen hinzufügt, mit denen sie sich messen und austauschen kann). Entsprechend den 

Postulaten der SDT sollte solch eine Steigerung der intrinsischen Motivation zu einer länger 

anhaltenden Motivation führen. 

6.1.2 Forschungsziel 2: Negative Effekte der Aktivitätstrackernutzung im 
alltäglichen Gebrauch charakterisieren 

Nachdem Etkin (2016) durch mehrere experimentelle Untersuchungen gezeigt hat, dass Self-

Tracking-Technologien durch ihr quantitatives Feedback den Spaß an der gemessenen Tätigkeit 

mindern können, da sich durch das Tracken die Tätigkeit eher wie Arbeit anfühlt, zeigten die 

vorliegenden Befunde, dass diese Erfahrung offenbar auch für Nutzer*innen im Alltag von Re-

levanz ist. Wie ist dieser Befund im Kontext psychologischer Theorien zu erklären? 

Laut der SDT bzw. CET (Ryan & Deci, 2017) wirkt sich Feedback motivationsmindernd 

aus, wenn es als evaluativ und kontrollierend (d. h. Druck ausübend) empfunden wird. Feed-

back, das als empathisch und autonomiefördernd wahrgenommen wird (z. B. durch Wertschät-

zung und produktive Lösungsvorschläge) wirkt sich hingegen motivationsfördernd aus. Akti-

vitätstracker zeichnen sich grundlegend dadurch aus, dass sie quantitatives Feedback zur eige-

nen Leistung geben (z. B. Schrittzahl, verbrannte Kalorien). In qualitativen Untersuchungen 

wurde wiederholt geäußert, dass sich Personen durch das Trackerfeedback gestresst und unter 

Druck gesetzt fühlten (Ajana, 2020; Choe et al., 2014). Offenbar empfinden einige Nutzende das 

quantitative Feedback also als kontrollierend, was ihre intrinsische Motivation, sowohl in Bezug 

auf die Trackernutzung als auch die körperliche Aktivität, in Mitleidenschaft ziehen kann. Der 

psychische Mechanismus, der für diesen Effekt angenommen wird, ist eine kognitive Neube-

wertung der Tätigkeit: Während Tätigkeiten ursprünglich zum Selbstzweck ausgeführt wurden, 

erweckt das Feedback den Eindruck, dass dieses der eigentliche Motivator sei. Angewendet auf 

die Aktivitätstrackernutzung bedeutet das: Man hat nicht länger das Gefühl, für sich selbst kör-

perlich aktiv zu sein, sondern für ein schönes Ergebnis auf dem Trackerdisplay. Der Grad der 

wahrgenommenen Autonomie nimmt also ab (vgl. Abbildung 3); die Motivation wird stärker 

external, also durch Bestrafungs- und Belohnungsmechanismen, reguliert. Bleibt die externale 

Regulation aus, beispielsweise, weil der Tracker zu Hause vergessen wurde, dann sollte, der 

SDT folgend, die Ausführung der Tätigkeit weniger wahrscheinlich werden (Ryan & Deci, 

2017). Dies entspricht der Definition des im Rahmen der Dissertation postulierten Abhängig-

keitseffekts: Die Motivation, körperlich aktiv zu sein, ist von der Erfassung der Aktivität durch 

den Tracker abhängig. Wichtig zu beachten ist dabei, dass sich der Abhängigkeitseffekt nicht 

nur auf solche Personen bezieht, die sich intrinsisch motiviert bewegen (also die „klassische“ 

Korrumpierung der intrinsischen Motivation durch externales Feedback erleben), sondern auch 

auf solche, die von vornherein als extrinsisch motiviert zu bezeichnen sind (vgl. Beispiel in 

6.2.1). Wenn das Verhalten schon seit Beginn an das Feedback geknüpft ist, dann sollte es 
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entsprechend auch seltener gezeigt werden, wenn das Feedback ausbleibt (Skinner, 1953; Ryan 

& Deci, 2017). 

Die Ergebnisse legen nahe, dass der Abhängigkeitseffekt ein Phänomen ist, das für viele 

Personen eine Rolle in der Alltagsnutzung spielt, und zwar umso eher, je stärker die extrinsische 

Motivation ausgeprägt ist. Personen, die sowohl für die Trackernutzung als auch für die kör-

perliche Aktivität eher extrinsisch als intrinsisch motiviert waren, zeigten die höchste Wahr-

scheinlichkeit für das Auftreten des Abhängigkeitseffekts. Menschen, die den Tracker nutzen, 

weil sie damit ein Ziel verfolgen (z. B. sich zum Sport motivieren), gleichzeitig der körperlichen 

Aktivität nachgehen, um ein Ziel zu erreichen (z. B. Körpergewicht zu verlieren) und wenig 

Spaß am Sport haben, sind am wahrscheinlichsten vom Abhängigkeitseffekt betroffen. Dieser 

Befund impliziert, dass es möglicherweise genau die Menschen sind, die am meisten von den 

gesundheitsförderlichen Wirkungen profitieren würden, auch am leichtesten zu demotivieren 

sind. Diese Vermutung erfordert allerdings noch empirische Absicherung, da die Datenlage 

dazu noch sehr dünn ist. Eine randomisierte kontrollierte Studie zeigte beispielsweise, dass 

stark übergewichtige Personen im Rahmen einer App-basierten Intervention zur Steigerung der 

Alltagsbewegung die App weniger intensiv nutzten als normalgewichtige Personen (Edney et 

al., 2019). 

6.1.3 Forschungsziel 3: Gründe für Nutzungsabbrüche quantitativ erfassen 
und untersuchen 

Um die hohen Abbruchraten der Aktivitätstrackernutzung besser erklären zu können, war es 

zunächst entscheidend, die Abbruchgründe quantitativ zu erfassen, um Aussagen über die re-

lative Wichtigkeit von Nutzungsbarrieren für die Beendigungsentscheidung zu ermöglichen. 

Als besonders relevant stellten sich Motivationsverluste heraus. Zu diesem Faktor gehörten u. 

a. obsessives Tracken (d. h. das Gefühl, für das Gerät anstatt für sich selbst zu tracken), zu viel

Druck durch sozialen Vergleich, Demotivation durch negatives Feedback und Verlust des Inte-

resses an den Daten. Weiterhin wurden unfreiwillige Unterbrechungen der Nutzungsroutine (z.

B. durch Urlaub, Krankheit oder Vergessen des Trackers) oder Änderungen der Prioritäten oder

Lebensumstände (z. B. durch Schwangerschaft) häufig genannt. Auch Faktoren, die sich auf den

Tracker selbst bezogen, fanden häufig Zustimmung (z. B. wahrgenommene Messungenauigkeit,

Diskomfort beim Tragen oder Laden des Akkus, Unzufriedenheit mit dem Design). Nicht immer

sind die Abbruchgründe negativer Art: Auch das Erreichen des Ziels bzw. die erfolgreiche Im-

plementation der gesteigerten Bewegung in den Alltag wurden als Gründe angegeben. Das Ant-

wortverhalten der ehemaligen Nutzer*innen legte aber vor allem nahe, dass Gründe für den

Abbruch, und daher auch die Trackingerfahrungen, mannigfaltig waren. Die aus der Untersu-

chung dieses Forschungsziels wichtigste theoretische Implikation ist allerdings jene, dass 74%

der ehemaligen Nutzenden angaben, in der Zukunft vielleicht wieder tracken zu wollen. Für das

Handlungsphasenmodell (König et al., 2018) heißt dies, dass eine weitere Phasentransition
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betrachtet werden muss: Von Phase 5 zurück zu Phase 4. Der Prozentwert impliziert darüber 

hinaus, dass nicht die endgültige Beendigung der Nutzung das vorherrschende Nutzungsmuster 

charakterisiert, sondern die episodische Nutzung. Dies wird durch weitere vorliegende Daten 

in Bezug auf Nutzungsunterbrechungen in der Vergangenheit gestützt: 45% der ehemaligen 

Teilnehmenden gaben an, den Tracker zuvor kontinuierlich getragen zu haben, während 30% 

von kürzeren und 25% von längeren Nutzungsunterbrechungen (d. h. länger als ein Monat) be-

richteten (Attig & Franke, 2020). Dieser Befund unterstützt ähnliche Befunde aus bisherigen 

Untersuchungen zu den Phasen der Nutzung von Aktivitätstrackern und anderen Self-Tra-

cking-Technologien (Harrison, 2020; Epstein, Kang, et al., 2016; Meyer et al., 2017). 

6.1.4 Forschungsziel 4: Einblick in individuelle Nutzungstrajektorien 
erhalten 

Zur Erklärung der Heterogenität der Nutzungstrajektorien wurden die initiale Nutzungsmoti-

vation sowie ein Aspekt der Persönlichkeit (ATI) und Charakteristika der Interaktion (Erleben 

des Abhängigkeitseffekts, Vertrauen in die Messung) herangezogen. Diese Faktoren wurden auf 

Zusammenhänge mit den Abbruchgründen und der Permanenz der Beendigung untersucht (die 

Diskussion der Befunde in Bezug auf ATI finden sich in Abschnitt 6.1.5). Es zeigte sich, dass 

kontrollierte Motivationsarten mit deutlich mehr konkreten Abbruchgründen verknüpft waren 

als autonome Motivationsarten. Dieser Befund stützt die Annahme der SDT, dass kontrollierte 

Motivation von fragilerer Natur ist als autonome (Ryan & Deci, 2017). Die Korrelationen zwi-

schen den Nutzungsmotivationen und der Permanenz der Beendigung zementierte diese An-

nahme außerdem: Je autonomer die Motivation, desto eher wurde die Wiederaufnahme in Be-

tracht gezogen, während externale Motivation mit permanenteren Beendigungsentscheidungen 

zusammenhing. 

Das Vertrauen in die Messung hing stark negativ mit dem Nutzungsabbruch aufgrund 

von wahrgenommener Messungenauigkeit und schwach negativ mit der Permanenz des Ab-

bruchs zusammen, was auf eine mögliche Kausalkette zwischen geringem Vertrauen, wahrge-

nommenen Messfehlern und der Nutzungsbeendigung hindeutet, die gleichwohl noch kausal 

getestet werden muss (siehe Abschnitt 6.3.2). Dass Aktivitätstracker ungenaue Messergebnisse 

produzieren, beispielsweise in Bezug auf den Kalorienverbrauch, wurde häufiger bemängelt 

(Evenson et al., 2015; Fuller et al., 2020). Unklar ist jedoch, wie Menschen mit ungenauen oder 

inkorrekten Daten in der täglichen Trackingpraxis umgehen. Darauf werde ich in Abschnitt 

6.2.1 zurückkommen.  

Hypothesenkonform war das Erleben des Abhängigkeitseffekts mit dem Abbruch auf-

grund von Motivationsverlust verknüpft; darüber hinaus gab es eine weitere Korrelation zum 

Abbruch aufgrund von Routineunterbrechung und geringerer Priorisierung des Trackens. Das 

kann als Hinweis darauf verstanden werden, dass der Abhängigkeitseffekt über die negativen 

Wirkungen während der Nutzung hinaus auch zur Entscheidung führt, die Nutzung zu 
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beenden. Interessanterweise zeigte sich aber kein Zusammenhang zwischen dem Effekt und der 

Permanenz der Beendigung. Eine Interpretation dieses Befunds ist, dass Menschen absichtliche 

Nutzungsunterbrechungen als Copingmechanismus zum Umgang mit trackerinduziertem 

Stress durch den Abhängigkeitseffekt einsetzen (Gorm & Shkovski, 2019). In einer qualitativen 

Studie (Harrison, 2020) beschrieben Aktivitätstrackernutzer*innen, dass sie ihr Gerät an Tagen, 

an denen sie wissen, dass sie ihr Ziel nicht erreichen werden (z. B. über die Weihnachtsfeier-

tage) absichtlich ablegen, um negativem Feedback und Gedanken an ihre Inaktivität zu entge-

hen. 

In den letzten Jahren wurde die Forschung und wissenschaftliche Reflexion zu episodi-

scher Nutzung immer zahlreicher. Ging man zu Beginn der Self-Tracking-Forschung noch eher 

davon aus, dass eine kontinuierliche Nutzung ausschlaggebend für das Etablieren von Gewohn-

heiten ist (Renfree et al., 2016) – und damit für eine „erfolgreiche“ Trackernutzung – wird diese 

Annahme immer häufiger in Frage gestellt (Gorm & Shkovski, 2019; Clark et al., 2022; Trace & 

Zhang, 2019). Eine abschließende Antwort darauf, wodurch sich erfolgreiche Trackerinterak-

tion auszeichnet, muss noch gefunden werden. Fest steht aber: Es kann nicht eine einzige Ant-

wort darauf geben. Stattdessen müssen es verschiedene Antworten sein. Menschen nutzen Ak-

tivitätstracker aus multiplen Gründen, mit diversen Zielen, etablieren vielfältige Nutzungsmus-

ter und durchlaufen in ihrer „Self-Tracking-Reise“ (Harrison, 2020) verschiedene Phasen, die 

unterschiedliche Nutzungsbarrieren mit sich bringen. Nutzungsentscheidungen sind komplex 

und mehr als eine Kosten-Nutzen-Abwägung, wie es die Technikakzeptanzmodelle nahelegen 

(siehe Abschnitt 3.1). Daher ist es für ein umfassendes Verständnis der Mensch-Tracker-Inter-

aktion unerlässlich, den Blick auf individuelle Nutzungstrajektorien und -praktiken sowie deren 

Antezedenzien und Konsequenzen zu lenken (Schueller, 2021). Dazu gehören Aspekte der User 

Diversity. 

6.1.5 Forschungsziel 5: Die Rolle von User-Diversity-Variablen in der 
Mensch-Tracker-Interaktion besser verstehen 

Die Ergebnisse der Validierungsanalysen der ATI-Skala legen nahe, dass das Instrument erfolg-

reich eingesetzt werden kann, um eine zentrale Persönlichkeitsvariable im Kontext der Mensch-

Technik-Interaktion zu erfassen. Nachfolgende Untersuchungen in diversen Bereichen der 

Technikinteraktion haben diese Schlussfolgerung untermauert. So zeigten sich beispielsweise 

Zusammenhänge zwischen ATI und dem subjektiven Workload während der Bedienung von 

3D-Druckern (Attig et al., 2018), der Wahrnehmung von Robotern als umgänglichen Interakti-

onspartnern (Mandl et al., 2022) und einer größeren Vielfalt von Lernstrategien in Bezug auf 

die Nutzung von Informationstechnik (Wensing et al., 2019; zum weiteren Einsatz der ATI-Skala 

siehe auch Abschnitt 6.4.1). 

 Auch in Bezug auf die Motivation zur Trackerinteraktion zeigte sich, dass ATI eine re-

levante Rolle spielt. Je höher die interaktionsbezogene Technikaffinität, desto höher die 
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intrinsische Trackingmotivation, das heißt, desto mehr Spaß am Tracken und Interesse an den 

Daten (Attig et al., 2019; Attig & Franke, 2019). Daraus lässt sich die Annahme ableiten, dass 

sich die Intensivnutzenden (z. B. Mitglieder der Quantified-Self-Bewegung) durch hohe ATI-

Werte auszeichnen. Wenn wir uns auf den Befund zurückbesinnen, dass autonome, also auch 

intrinsische Motivation besonders stabil in Bezug auf Langzeitmotivation ist (Teixeira et al., 

2012), dann können wir erwarten, dass dies auch für ATI gilt. Als Annäherung an einen Test 

dieser Hypothese lässt sich der Zusammenhang zwischen ATI und der Permanenz der Nut-

zungsunterbrechung zu Rate ziehen. Hier fand sich, wie in Artikel 4 (Attig & Franke, 2022) 

dargestellt, kein Zusammenhang. Daraus lässt sich schlussfolgern, dass die Motivation als Me-

diator zwischen Persönlichkeit und Verhalten wirken könnte (wie im Pfadmodell in Artikel 2; 

siehe Abschnitt 5.2). Eine weitere Annäherung stellt die Untersuchung des Zusammenhangs 

zwischen ATI und den Abbruchgründen dar: Je stärker ausgeprägt die interaktionsbezogene 

Technikaffinität, desto wahrscheinlicher der Abbruch aufgrund von Privatsphärebedenken 

oder des Wechsels zu Trackingalternativen. Außerdem implizierte eine negative Korrelation 

zwischen ATI und dem Abbruch aufgrund einer etablierten Bewegungsgewohnheit, dass hoch 

technikaffine Personen die Nutzung auch dann fortsetzen, wenn externale Ziele erreicht wur-

den – dies steht im Einklang mit der Konzeption von ATI als intrinsischer Motivation, sich gern 

intensiv mit Technik auseinanderzusetzen (Artikel 1; Franke et al., 2019). Zusammengefasst gibt 

es gute Gründe anzunehmen, dass ATI eine substanzielle Rolle bei der Erklärung von motivati-

onalen Aspekten der Mensch-Tracker-Interaktion innehat. Um sicherere Aussagen über die 

Charakteristika dieser Rolle zu treffen, bedarf es weiterer empirischer Untersuchungen. 

Neben ATI wurden mit NFC (Cacioppo & Petty, 1982), NCC (Webster & Kruglanski, 

1994), Leistungsmotivation (Atkinson, 1957) und den Big-Five-Persönlichkeitsdimensionen 

(McCrae & Costa, 1999) weitere Persönlichkeitsvariablen in die Erforschung der Mensch-Tra-

cker-Interaktion integriert (Attig et al., 2019; Attig & Franke, 2019). Die Ergebnisse stützen die 

Forderung nach einer stärkeren Berücksichtigung von User-Diversity-Variablen in ingenieur-

psychologischen Untersuchungen, machen aber auch deutlich, dass hier gewählt und hypothe-

sengeleitet vorgegangen werden sollte. Nutzer*innen-Charakteristika lediglich sehr breit und 

explorativ in Form von fundamentalen Persönlichkeitsdimensionen in die Forschung zu integ-

rieren kann dazu führen, dass sich keine Zusammenhänge offenbaren (Hermsen et al., 2017, 

Attig & Franke, 2019, Abschnitt 5.5) und man fälschlicherweise zur Schlussfolgerung gelangt, 

dass die Berücksichtigung von User Diversity für eine bestimmte Fragestellung oder Systement-

wicklung irrelevant sei (siehe Bandbreiten-Genauigkeits-Dilemma; Cronbach & Gleser, 1957). 

Diese Dissertation soll als Plädoyer dafür verstanden werden, die in Studien zu messenden Out-

comes (z. B. Nutzungsintention, Einstellungen in Bezug auf technische Systeme, objektiv mess-

bare Verhaltensvariablen) kritisch dahingehend zu prüfen, welche Persönlichkeitsmerkmale 
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den Theorien nach tatsächlich auf sie wirken sollten und kontextspezifische, psychologisch fun-

dierte Erhebungsinstrumente zu nutzen. 

6.1.6 Forschungsziel 6: Methoden zur Erfassung von psychischen Prozessen 
in der Mensch-Tracker-Interaktion zur Anwendung in 
Querschnittsdesigns entwickeln 

Wie in Abschnitt 2.3.2 geschildert, wurde in der Dissertation dezidiert die quantitative Erfor-

schung des alltäglichen Erlebens der Mensch-Tracker-Interaktion von tatsächlichen Nutzer*in-

nen verfolgt. Dies erforderte die Entwicklung diverser Fragebögen zu Konstrukten, die zu Be-

ginn des Promotionsvorhabens noch nicht quantitativ in den anvisierten Stichproben erhoben 

worden waren. Informationen zur Methodenentwicklung finden sich in Abschnitt 5 sowie in 

den Methodenteilen der einzelnen Artikel. In Abschnitt 6.3 wird die Studienmethodik kritisch 

beleuchtet. Daher möchte ich an dieser Stelle lediglich die Erfassung des Abhängigkeitseffekts 

diskutieren. 

Um eine möglichst hohe ökologische Validität sicherzustellen (Brunswick, 1955), wurde 

in Bezug auf den Abhängigkeitseffekt mit Vignetten gearbeitet. In fiktiven, aber alltagsnahen 

Szenarien wurden Situationen beschrieben, in denen das Verhalten gezeigt werden könnte oder 

auch nicht, das für die Fragestellung von Interesse war. Die Inhalte der Szenarien gingen zum 

einen auf empirische Ergebnisse zum Overjustification Effect (Deci, 1971; Lepper et al., 1973) 

zurück, die auf Aktivitätstracker übertragen wurden. Zum anderen flossen persönliche Erfah-

rungen von mir sowie Nutzer*innen sozialer Medien, die mir in informellen Austauschen von 

ihren Erfahrungen berichteten, in die Szenarioentwicklung ein. Auch wenn es sich ausschließ-

lich um anekdotische Evidenz handelt, möchte ich hervorheben, dass mir einige Teilnehmende 

nach der Datenerhebung mitteilten, dass sie sich durch die Szenarien geradezu „ertappt“ gefühlt 

hätten, weil ihnen die Situationen so bekannt vorgekommen seien. Die Ergebnisse, basierend 

auf dem Vignettenansatz sowie dem zusätzlichen Fragebogen zur Erfassung kognitiver und af-

fektiver Aspekte des Abhängigkeitseffekts, komplementierten zahlreiche vorhandene qualita-

tive Befunde zu dieser Alltagserfahrung (z. B. Fritz et al., 2014; Harrison, 2020; Pols et al., 2019) 

und ermöglichten erstmals eine Einschätzung dessen, wie viele Menschen von dieser Erfahrung 

betroffen waren. 

6.2 Praktische Implikationen 

Die empirischen Befunde der vorliegenden Dissertation implizieren eine Vielzahl an Empfeh-

lungen für die Gestaltung von Trackingsystemen, welche sich ausführlich beschrieben in den 

folgenden Abschnitten der Artikel befinden: Artikel 2, Abschnitt 6.2 (Attig & Franke, 2019); 

Artikel 3, Abschnitt 6.2 (Attig & Franke, 2020); Artikel 4, Abschnitt 5.2 (Attig & Franke, 2022). 

Anstatt einen groben Überblick über die Empfehlungen zu geben, möchte ich an dieser Stelle 
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ausgewählte praktische Implikationen in den Kontext aktueller ingenieurpsychologischer Ent-

wicklungen einbetten und diskutieren. 

6.2.1 Die Wirkung von Aktivitätstrackern zwischen Stärkung und 
Reduktion der Selbstbestimmung 

Die immense Bedeutsamkeit der wahrgenommenen Selbstbestimmung sowohl in Bezug auf die 

Entscheidung, einen Aktivitätstracker zu nutzen, als auch die alltägliche Nutzung wurde durch 

die dargestellten Befunde unterstützt. Zurückbeziehend auf die Motivationsarten laut SDT 

(siehe Abbildung 3; Ryan & Deci, 2017) lässt sich festhalten: Wenn eine Person sich aus freien 

Stücken dazu entscheidet, einen Aktivitätstracker zu nutzen, weil sie ein inhärentes Interesse 

an den Daten hat, Spaß an der Nutzung empfindet oder mit dem Tracker ein externes, aber 

ihrem eigenen Wertekanon entsprechendes Ziel verfolgt, dann machen diese Motivationen eine 

stabile Nutzungsmotivation und eine positive User Experience wahrscheinlicher (Szalma, 2014). 

Nun möchte ich noch einmal daran erinnern, welche Funktion Aktivitätstracker für viele Nut-

zende innehaben: Sie sollen dazu anregen, das Bewegungsverhalten positiv zu beeinflussen. 

Daher können sie zu den persuasiven Technologien gezählt werden. Solche Technologien ha-

ben zum Ziel, Veränderungen in Verhalten, Kognition oder Affekt hervorzurufen (Fogg, 1998; 

2003). Diese Veränderungen sollen, ethischen Grundsätzen entsprechend, per Design so ange-

regt werden, dass weder Zwang noch Täuschung von Nöten ist (Fogg, 2003). In der Praxis wir-

ken persuasive Technologien dennoch häufig autonomieeinschränkend, wenn sie sogenannte 

„Dark Patterns“ anwenden (Ahuja & Kumar, 2022; Nyström & Stibe, 2020). Darunter versteht 

man Mechanismen, die Nutzer*innen Entscheidungen oder Verhaltensweisen aufzwingen, sie 

in die Irre führen oder manipulieren (Ahuja & Kumar, 2022). Das Erleben einer Obsession mit 

dem Tracker (z. B. Fritz et al., 2014) oder das Gefühl, vom Tracker kontrolliert zu werden (James 

et al., 2021) können als Resultate von Dark Patterns verstanden werden (Harrison, 2020). Auch 

unintendierte Verhaltensweisen wurden in der Vergangenheit berichtet, sowohl in Bezug auf 

Aktivitätstracker (z. B. Ausführen einer Sportart danach, ob sie getrackt werden kann oder 

nicht, Fritz et al., 2014) als auch andere digitale Gesundheitstechnologien (z. B. Wahl von hoch 

verarbeiteten Lebensmitteln, weil sich diese einfacher in eine Ernährungsapp eingeben lassen 

als selbstzubereitete Mahlzeiten aus einzelnen, frischen Lebensmitteln; König, Attig, et al., 

2021). Auch der Abhängigkeitseffekt (Artikel 2; Attig & Franke, 2019) ist ein Indiz für das auto-

nomieeinschränkende Potenzial von Aktivitätstrackern. 

Ein näherer Blick auf die Interaktion mit den gesammelten Daten offenbart einen wei-

teren kritischen Aspekt von Aktivitätstrackern. Wie in Abschnitt 2.1.1 demonstriert wurde, stel-

len viele Trackingsysteme eine Vielzahl an Daten bereit, die oft das Verständnis auf Seiten der 

Nutzer*innen übersteigen, häufig nicht transparent berechnet werden und eine Objektivität 

suggerieren, auf die sich Nutzende in teilweise übersteigertem Maß verlassen (Sharon, 2017). 

Was meine ich damit? Ein Beispiel zur Illustration dieses übermäßigen Vertrauens wurde in 
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Artikel 4, Abschnitt 5.2 gegeben: Nehmen wir an, eine Person nutzt einen Tracker mit dem Ziel, 

eine bestimmte Menge an Körpergewicht zu verlieren. Um dieses Ziel zu erreichen, passt sie 

ihre tägliche Kalorienzufuhr so an den vom Tracker berechneten Kalorienverbrauch an, dass 

sie ein Kaloriendefizit erwirtschaftet, mit dem sie das Zielgewicht in einer bestimmten Zeit er-

reichen sollte. Nun ist es so, dass einige Tracker den Kalorienverbrauch systematisch überschät-

zen (Fuller, 2020), was für die Nutzer*innen aber in den meisten Fällen nicht ersichtlich ist. Die 

Konsequenz für die Person könnte also sein, dass sie aufgrund der Messungenauigkeit gar kein 

oder ein sehr geringes Kaloriendefizit erreicht, mit dem sie nicht wie erwartet Körpergewicht 

verliert. Es ist leicht, sich vorzustellen, dass diese Situation zu Frustration und der Suche nach 

Fehlern im eigenen Verhalten führt – anstatt in den vermeintlich objektiven Trackerdaten (At-

tig & Franke, 2022). Übermäßiges Vertrauen in intransparente Trackingsysteme bedeutet inso-

fern eine Einschränkung der Autonomie, als dass die Auswahl einer Handlungsoption an die 

gesammelten Daten angepasst wird. Dies kann einhergehen mit einer Distanzierung der eige-

nen Wahrnehmungs- und Beurteilungsfähigkeit in Bezug auf selbstregulatorische Prozesse 

(Sharon, 2017) und einer Einschränkung der Wahlfreiheit (Baker, 2020). In Anlehnung an die 

Ironien der Automation (Bainbridge, 1983) bezeichnete Baker (2020) dieses übermäßige Ver-

trauen als eine „Ironie der Quantifikation“. 

Zusammengefasst zeigt sich in Bezug auf die Aktivitätstrackernutzung ein Dilemma: 

Einerseits bergen Tracker das Risiko, die Autonomie der Nutzer*innen einzuschränken. Ande-

rerseits ist die Betonung und Stärkung der Autonomie zentral für eine gewinnbringende Nut-

zung (Sundar et al., 2012). Wie kann dieses Dilemma aufgelöst werden? Ein Lösungsansatz 

wurde bereits in Abschnitt 6.2.1 angerissen: Das Self-Regulation-of-Motivation-Modell (San-

sone und Thoman, 2005) suggeriert, dass Menschen nicht nur die Regulation des Bewegungs-

verhaltens, sondern auch die Regulation der Motivation für das Bewegungsverhalten in der 

Hand haben. Das impliziert, dass man durch Adaption der ausgeführten Tätigkeit dafür sorgen 

kann, dass das Interesse (und damit die intrinsische Motivation) an der Tätigkeit steigt – also, 

das Autonomiegefühl gestärkt wird. Aber: die „Bringschuld“ für eine gesteigerte Autonomie 

allein bei den Nutzer*innen zu suchen kann nicht die Lösung sein. Sinnvoller wäre es doch, 

wenn die Tracker von vornherein so gestaltet wären, dass die Autonomie gestärkt wird, also 

Nutzer*innen nicht durch Dark Patterns getäuscht, sondern stets transparent darüber aufge-

klärt werden, wenn Messungenauigkeiten bestehen oder wie in den Systemen implementierte 

Verhaltensänderungstechniken wirken. Hier bieten aktuelle Ansätze zur Gestaltung von „Hu-

man-Machine Partnerships“ (Hancock, 2009; siehe auch Klein et al., 2005) und Beziehungen 

zwischen Menschen und hochautomatisierten Systemen (de Visser et al., 2018) mögliche Ge-

staltungsansätze. 
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6.2.2 Menschzentrierte Gestaltung von Trackingsystemen zur Stärkung von 
Transparenz und Selbstbestimmung 

Das Coactive-Design-Framework (Johnson et al., 2018) postuliert, dass für Mensch-Technik-

Interaktionen, die durch einen hohen Grad an gegenseitiger Abhängigkeit gekennzeichnet sind, 

drei Designprinzipien beachtet werden sollten: Beobachtbarkeit, Vorhersehbarkeit und Beein-

flussbarkeit. Bobachtbarkeit bedeutet, dass alle Teilnehmer*innen einer Interaktion – also hier: 

Nutzer*in und Aktivitätstracker – einander für die Interaktion relevante Informationen zuspie-

len und im Gegenzug diese Informationen wahrnehmen und interpretieren. Dies ist in Bezug 

auf die Mensch-Tracker-Interaktion optimierungswürdig (Kim et al., 2016). Beispielsweise gibt 

es üblicherweise nicht die Möglichkeit, dem Trackingsystem mitzuteilen, dass man gerade 

krank im Bett liegt. Bekommt man in dieser Situation Aufforderungen, sich zu bewegen, oder 

am Ende des Tages negatives Feedback, dann kann das die Trackingmotivation in Mitleiden-

schaft ziehen (vgl. das Weihnachts-Beispiel aus Abschnitt 6.1.4; für eine lesenswerte Diskussion 

der fehlenden Berücksichtigung von Kontextinformationen aus der Lebensrealität der Nut-

zer*innen siehe Owens & Cribb, 2019). Umgekehrt zeichnen sich Trackingsysteme häufig in-

transparent in Bezug auf Messfehler oder Berechnungen von physiologischen Parametern aus, 

was ebenfalls zu Motivationsverlusten führen kann (Artikel 3; Attig & Franke, 2020). 

Das zweite Designprinzip ist die Vorhersagbarkeit. Darunter wird verstanden, dass die 

Handlungen der Interaktionspartner*innen so vorhersagbar sein sollen, dass man sich gegen-

seitig auf sie verlassen kann. Denken wir hier zurück an den Abhängigkeitseffekt. Ein Item im 

Fragebogen zur Erfassung des Effekts lautete: „Wenn ich nach einer Aktivität bemerke, dass der 

Tracker diese Aktivität nicht korrekt erfasst hat, denke ich manchmal, dass diese Aktivität "für 

die Katz"/umsonst war“ (Artikel 2; Attig & Franke, 2019). Dies illustriert eine mangelnde Vor-

hersagbarkeit des Verhaltens des Trackers: Es war für die nutzende Person nicht vorhersehbar, 

dass der Tracker Probleme haben würde, eine bestimmte Aktivität korrekt zu erfassen, sodass 

die Erwartung in Bezug auf die Messung enttäuscht wurde. Umgekehrt lässt sich argumentie-

ren, dass der Tracker sich sehr basal natürlich darauf verlassen können muss, dass die Person 

das Gerät auch trägt. Aber auch andere Situationen, in denen das Verhalten des Menschen für 

den Tracker vorhersagbar sein muss, um eine problemlose Interaktion zu gewährleisten, sind 

vorstellbar: Beispielsweise berichtete mein Partner mir, dass sein Aktivitätstracker manchmal 

Zeiten, in denen er auf dem Sofa sitzt und aufgrund eines interessanten Films körperlich sehr 

inaktiv ist, als „schlafend“ klassifiziert. In diesem Fall ist das inaktive, aber wache Verhalten für 

den Tracker nicht vorhersehbar und es kommt zu einer falschen Berechnung der Schlaf-Wach-

Zeit. 

Das dritte Designprinzip ist schließlich die Beeinflussbarkeit. Damit ist gemeint, dass 

die Teilnehmenden der Interaktion sich gegenseitig beeinflussen können und beinflussbar sind. 

Dass eine eingeschränkte Beeinflussbarkeit zu Problemen in der Mensch-Tracker-Interaktion 
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führen kann, machen ungenutzte Möglichkeiten zur Personalisierung von Trackingsystemen 

deutlich. Beispielsweise lassen sich die Bewegungserinnerungen oft nicht an persönliche Be-

dürfnisse anpassen und können als störend empfunden werden (Rapp & Cena, 2016). Die 

enorme Bedeutung von Personalisierung zur Stärkung der Autonomie (Sundar et al., 2012) und 

Nutzer*innen-Zufriedenheit wurde schon häufig betont (z. B. König, Attig, et al., 2021; Mon-

teiro-Guerra et al., 2019). Die umgedrehte Wirkrichtung, die Beeinflussbarkeit des Menschen 

durch den Tracker, wurde durch die Ausführungen zu den Dark Patterns der persuasiven Tech-

nologien illustriert. Dass der Mensch durch den Tracker beeinflusst werden kann, ist Voraus-

setzung für seine Wirkmacht als Werkzeug zur Verhaltensänderung. Hier besteht das Risiko für 

eine ungünstige, autonomiegefährdende Interaktion zum Beispiel darin, dass die Technologie 

diese Wirkmacht intransparent ausspielt und es zu unerwünschten Verhaltenskonsequenzen 

kommt (Sharon, 2017). 

Angesichts der heutigen Trackergestaltung ist fraglich, ob diese als ebenbürtige Inter-

aktionspartner im Rahmen einer Mensch-Technik-Beziehung wahrgenommen werden (vgl. 

Reeves & Nass, 1998). Mit dem vorherigen Absatz sollte gezeigt werden, dass trotzdem – oder 

gerade deswegen – Überlegungen zur Beziehungsgestaltung zwischen autonomen Interaktions-

partnern (Hancock, 2009; de Visser et al., 2018) gewinnbringend sein können, wenn es um die 

Gestaltung von Trackingsystemen geht, die einen hohen Grad der menschlichen Autonomie 

wahren oder stärken. Es sollte deutlich werden, dass vor allem Mängel hinsichtlich der Trans-

parenz, und zwar sowohl in Bezug auf die Mechanismen, Algorithmen und Messgenauigkeit 

des Trackers, als auch die Bedürfnisse und Kontextbedingungen des Menschen zu Störungen 

der Interaktion führen können. Insoweit können die vorliegenden Befunde dieser Dissertation 

zu den negativen Konsequenzen der Nutzung sowie Nutzungsunterbrechungen als Evidenz für 

das Optimierungspotenzial der Mensch-Tracker-Interaktion dienen und das zukünftige Design 

von Aktivitätstrackern ein Stück weit inspirieren. 

6.3 Kritische Reflexion der Studienmethodik 

Alle der Dissertation zu Grunde liegenden Studien waren querschnittliche Fragebogenerhebun-

gen, die selbstberichtete Daten erfassten. Welche methodischen Schwächen mit diesen Stu-

diendesigns einhergehen, möchte ich vor dem Hintergrund der Forschungsziele im Folgenden 

diskutieren.  

6.3.1 Charakteristika der Stichproben 

Die Stichproben, die die Basis für die Analyse der ATI-Skala bildeten, wurden so ausgewählt, 

dass eine möglichst hohe Diversität hinsichtlich Alter, Bildungsgrad und technischer Kompe-

tenz abgebildet wurde und gleich große Anteile von Männern und Frauen vorhanden waren. 

Diese Kriterien möchte ich im Einzelnen bewerten. Alle Stichproben zeichneten sich durch eine 

hohe Altersvarianz aus (mit Ausnahme der Schüler*innen-Stichprobe). Die Spannweite 
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hinsichtlich des Alters lag über alle Studien hinweg bei 10-87 Jahren. Die Untersuchung von 

Alterseffekten kann folglich als gerechtfertigt beurteilt werden. Allerdings traten Einschrän-

kungen in der Generalisierbarkeit auf, da es sich auch bei der nach Populationsmerkmalen ge-

zogenen Stichprobe nicht um eine repräsentative Zufallsstichprobe handelte. Diese Einschrän-

kung betrifft gleichwohl auch den Bildungsgrad und die technische Kompetenz. Über alle Stu-

dien hinweg wurde durch die Arten der Rekrutierung (z. B. über Studierendenmailverteiler, 

über soziale Medien und über die Ansprache in Fußgängerzonen) versucht, möglichst diverse 

Bildungslevel und Ausprägungen technischer Kompetenz in die Stichproben zu integrieren. 

Dennoch muss vermutet werden, dass durch Mechanismen der Selbstselektion dieses Vorhaben 

nicht gänzlich erfüllt werden konnte. In Bezug auf das Geschlecht ist kritisch anzumerken – 

und dies gilt auch für die anderen Studien dieser Dissertation – dass dieses binär (männ-

lich/weiblich) erhoben wurde und andere Geschlechtsidentitäten nicht adäquat abgebildet wur-

den. Darüber hinaus wurden weitere demographische Merkmale, die mit Technikaffinität in 

Zusammenhang stehen könnten (z. B. Einkommen, kultureller Hintergrund) nicht betrachtet. 

Mit Blick auf die Studien, die das Fundament für die Artikel 2, 3, und 4 bilden, ist vor 

allem die Stichprobenzusammensetzung in Bezug auf die Geschlechterverteilung kritisch zu be-

trachten. Wie in Artikel 2, Abschnitt 4.1 geschildert, beinhaltete die Stichprobe der 210 aktuellen 

Nutzenden 92% Frauen (Attig & Franke, 2019). In der Studie, die in den Artikeln 3 und 4 be-

schrieben wurde, lag der Anteil von Frauen unter den Teilnehmenden bei 74% (Attig & Franke, 

2020, Abschnitt 4.1). Dies lag vermutlich an der Rekrutierungsstrategie, die sich vorrangig Per-

sonen in sozialen Netzwerken richtete, insbesondere in Interessengruppen zu Fitness, Ge-

wichtsabnahme und Gesundheit. Statistischen Erhebungen haben gezeigt, dass ähnlich viele 

Frauen wie Männer Aktivitätstracker nutzen (GfK, 2016; Chandrasekaran et al., 2020), insofern 

sind die Stichproben nicht repräsentativ für eine allgemeine Population von Aktivitätstra-

ckernutzer*innen. Aus diesem Grund ist die Generalisierbarkeit entsprechend eingeschränkt 

und es ist angezeigt, die Untersuchungen mit mehr männlichen Teilnehmern zu wiederholen.2 

In Bezug auf Artikel 2 (Attig & Franke, 2019) ist jedoch auch hervorzuheben, dass es in der 

Vergangenheit keine Geschlechtereffekte in Bezug auf Korrumpierungseffekte, wie der Abhän-

gigkeitseffekt einer ist, gefunden werden konnten. 

6.3.2 Charakteristika der korrelativen Querschnittserhebungen 

Wie aus Abbildung 4 hervorgeht, befasste sich die Dissertation als Ganzes mit einem Prozess, 

der bei der Entscheidung, einen Aktivitätstracker zu nutzen beginnt (Phase 2), über eine aktive 

Nutzungsphase geht (Phase 4) und bis zur Entscheidung, die Nutzung zu beenden oder zu un-

terbrechen (Phase 5), reicht. Gleichzeitig bezogen sich die Forschungsfragen auf die alltägliche 

2 Die Überrepräsentierung von Frauen in Stichproben von Untersuchungen zu digitalen Gesundheits-
technologien ist möglicherweise ein genereller Trend, wie der Überblicksartikel von König, Attig, et 
al. (2021) impliziert. 
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Aktivitätstrackernutzung, was erforderte, tatsächliche aktuelle sowie ehemalige Nutzer*innen 

zu rekrutieren (anstatt Nicht-Nutzende mit Trackern auszustatten, wie z. B. in Harrison, 2020). 

Das Vorhaben, die Prozesshaftigkeit der Trackernutzung im Alltagsgebrauch zu erforschen, 

wäre idealerweise in eine prospektive Längsschnittstudie gemündet. Die Stichprobe hätte aus 

Personen bestehen müssen, die aus freien Stücken gerade erst mit der Trackernutzung begon-

nen haben. Datenerhebungen hätten wiederholt über einem Zeitraum von mindestens sechs 

Monaten durchgeführt werden müssen, um auch eine genügend große Anzahl an Personen in 

der Stichprobe zu wissen, die der Handlungsphase 5 angehören. Drop-outs von Teilnehmenden 

sind in Längsschnittstudien typisch, und eine sich mit der Zeit reduzierende Stichprobengröße 

hätte von Beginn an einkalkuliert werden müssen, genau wie eine ausreichend hohe Vergütung 

für die Teilnahme an einer solchen Längsschnittstudie. 

Wie in Abschnitt 2.3 erläutert wurde, existierten zu Beginn des Promotionsvorhabens 

kaum Studien, die sich theoretisch fundiert mit motivationalen Aspekten der Aktivitätstra-

ckernutzung beschäftigten, dabei auf tatsächliche aktuelle und ehemalige Nutzer*innen fokus-

sierten, quantitative Analysen ermöglichten und User-Diversity-Variablen berücksichtigten. 

Aus diesem Grund war es zunächst notwendig, mögliche Zusammenhänge korrelativ zu unter-

suchen, um die Durchführung einer ressourcenintensiven Längsschnittstudie, wie soeben be-

schrieben, zu rechtfertigen. Folglich wurden zwei korrelative Querschnittstudien konzipiert. 

Die Befunde können und sollen also ausdrücklich nur als erste Einblicke in die temporalen Ent-

wicklungen der Aktivitätstrackernutzung verstanden werden. 

Was es bedeutet, dass auf Basis der Studien keine Aussagen über Kausalzusammen-

hänge möglich sind, soll anhand der Nutzungsmotivation und deren Zusammenhang zum Ab-

hängigkeitseffekt exemplifiziert werden. In den Fragebögen wurde retrospektiv nach der Nut-

zungsmotivation zu Beginn der Nutzung gefragt. Wie die deskriptiven Daten über die Nut-

zungsdauer zeigen, lag der Beginn der Nutzung bei einigen Teilnehmenden bereits einige Jahre 

zurück. Gedächtniseffekte könnten die Angaben zur initialen Nutzungsmotivation also verzerrt 

haben. Außerdem ist eine der Annahmen der SDT (Ryan & Deci., 2017) und daher auch der 

vorliegenden Dissertation, dass sich Motivationsarten mit der Zeit verändern können. Möglich-

erweise ist es also nicht die initiale extrinsische Nutzungsmotivation, die zu einer höheren 

Wahrscheinlichkeit des Abhängigkeitseffekts führt, sondern der Abhängigkeitseffekt, der die 

Autonomie der Motivation mit der Zeit in Mitleidenschaft zieht. Aufgrund der nicht auszu-

schließenden Gedächtniseffekte und der Unmöglichkeit von Kausalaussagen kann diese Ver-

mutung nicht ausgeräumt werden. Eine Aufklärung über die Art des Zusammenhangs kann nur 

durch ein experimentelles Längsschnittdesign erreicht werden.  

6.3.3 Charakteristika der Fragebogenerhebungen 

Sämtliche Daten, die der Dissertation zu Grunde liegen, wurden durch Fragebögen, basierend 

auf Selbstberichten, gesammelt. Mit Ausnahme von Sample 3 und 5 aus Artikel 1 (Franke et al., 
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2019), die mittels Pen-and-Paper-Fragebögen erhoben wurden, erfolgte die Rekrutierung aller 

Stichproben online. Dies geht mit für (Online-)Fragebogenerhebungen typischen Merkmalen 

einher, die die Datenqualität verringern können, insbesondere Antworttendenzen (z. B. soziale 

Erwünschtheit, Akquieszenz) und die fehlende Kontrolle der Erhebungssituation. Diesen Ein-

schränkungen wurde begegnet mit Plausibiliätschecks (Prüfung auf unplausible Antwortmus-

ter), Überprüfen von wiederholten Teilnahmen sowie der Dauer der Fragebogenbearbeitung 

(Löschen von Datensätzen mit identischem Versuchspersonencode und demographischen An-

gaben sowie mit unrealistisch kurzen Bearbeitungszeiten), aufmerksamkeitsprüfenden Items 

sowie der Gewährleistung von Anonymität. Dennoch ließen sich nicht alle Schwächen des 

Selbstberichts aushebeln, wie beispielsweise die Möglichkeit von Gedächtniseffekten (siehe Ab-

schnitt 6.3.2) oder schlicht falschen Angaben. Aus diesem Grund ist es für zukünftige Studien 

angezeigt, die selbstberichteten Daten mit zusätzlichen objektiveren Verhaltensdaten zu kom-

plementieren (z. B. Daten aus den Aktivitätstrackern zur Prüfung der tatsächlichen Nutzung). 

Auch für die Prüfung der Kriteriumsvalidität der ATI-Skala ist dieses Vorgehen entscheidend. 

6.4 Ertrag für die psychologische Forschung 

6.4.1 Relevanz der Befunde und Übertragbarkeit in andere Kontexte 

Die weite Verbreitung von Aktivitätstrackern und verwandten tragbaren Geräten zur Erfassung 

von Bewegungsdaten und physiologischen Parametern wird Marktanalysen zufolge in den 

kommenden Jahren weiter ansteigen (Statista, 2023b; Statista, 2023c), was die bleibende Rele-

vanz der Interaktion mit Tracking-Technologien als Forschungsgegenstand der Ingenieurpsy-

chologie aufzeigt. Die im Rahmen dieser Dissertation eingeführten Konzepte (interaktionsbe-

zogene Technikaffinität, Abhängigkeitseffekt), Methoden (ATI-Skala, Vignetten und Fragebo-

genskalen zur Erfassung des Abhängigkeitseffekts, Fragebogen zur Erfassung der Gründe für 

die Nutzungsbeendigung) und Befunde können folglich ein ertragreiches Fundament für zu-

künftige Forschungsvorhaben darstellen. Es soll aber auch betont werden, dass die Ingenieur-

psychologie unter den zahlreichen ebenfalls an der Forschung zu Aktivitätstrackern beteiligten 

Disziplinen (siehe Abschnitt 2.1.2 und 2.1.3) aktuell noch eine vergleichsweise kleine Rolle ein-

nimmt. Hier ergibt sich, meiner Einschätzung zufolge, ein enormes Potenzial für eine stärkere 

Okkupation von Aktivitätstrackern und Self-Tracking-Technologien durch ingenieurpsycholo-

gische Betrachtungen, insbesondere unter Einbezug von Theorien aus Persönlichkeits- und So-

zialpsychologie. 

Weitet man den Blick auf Forschung zu verwandten Technologien aus dem Bereich di-

gitaler Gesundheit, wie Ernährungsapps (z. B. König, Attig, et al., 2021), Diabetes-Tracking (z. 

B. Baptista et al., 2020) oder Mood-Tracking (z. B. Schueller et al., 2021) wird das Potenzial zur

Übertragbarkeit der Befunde auf andere Kontexte deutlich. Im Überblicksartikel zu den Barrie-

ren und Motivatoren der Nutzung von Ernährungsapps (König, Attig, et al., 2021) fanden sich
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beispielsweise zahlreiche Parallelen zu den Nutzungsbarrieren für Aktivitätstracker, welche im 

Rahmen von Artikel 3 (Attig & Franke, 2020) auf Basis einer systematischen Literaturrecherche 

identifiziert wurden. Aber auch systematische Unterschiede in der Art der Interaktion traten 

zutage: So zeichnen sich Aktivitätstracker dadurch aus, dass die Daten kontinuierlich und ohne 

Aufwand der nutzenden Person erfasst werden, während Nutzer*innen von Ernährungsapps 

diese manuell in die App eintragen müssen, was mit zusätzlichen Nutzungsbarrieren einhergeht 

(König, Attig, et al., 2021). Aber nicht nur die Ähnlichkeit von Aktivitätstrackern zu anderen 

Self-Tracking-Anwendungen rechtfertigen eine gewisse Generalisierbarkeit der Befunde. Ei-

nige Funktionen von Aktivitätstrackern können als prototypisch für viele, womöglich sogar 

sämtliche Self-Tracking-Anwendungen angesehen werden. Das quantitative Feedback, das 

grundlegend für Self-Tracking ist, stellt beispielsweise eine prototypische Gamification-Funk-

tionalität dar. Gamification findet u. a. Anwendung im Gesundheitsmanagement (Cheng et al., 

2019) und in Lernkontexten (Sailer & Homner, 2020). Ferner wird sie eingesetzt zur Förderung 

von nachhaltiger Mobilität (Kazhamiakin et al., 2015) und zum gesteigerten Engagement in so-

zialen Netzwerken (Hajarian et al., 2019). Aus diesem Grund sind einzelne Befunde, insbeson-

dere zu den Auswirkungen von quantitativem Feedback, auch fruchtbar für die Forschung zu 

Gamification in anderen Self-Tracking-Technologien oder sogar in Kontexten über Self-Tra-

cking hinaus.3 

Der klare Fokus der Dissertation auf individuelle Differenzen und die dezidierte Inkor-

poration von User-Diversity-Variablen folgt einer allgemeineren Forderung innerhalb der In-

genieurpsychologie (Szalma, 2009; Himmelsbach et al., 2019). Die Güte von „One-size-fits-all“-

Ansätzen im Interaktionsdesign wird mittlerweile häufig in Frage gestellt, während die Wich-

tigkeit von Personalisierungsmöglichkeiten betont wird (z. B. König, Attig, et al., 2021; Mon-

teiro-Guerra et al., 2019). Allerdings ist die Frage: Personalisierung nach welchen Kriterien? Die 

vorliegenden Befunde sollen Anlass dazu geben, die interaktionsbezogene Technikaffinität als 

eine mögliche Personalisierungsvariable in Betracht zu ziehen. In Forschung und Entwicklung 

bedeutet dies auch: ATI als Kontrollvariable in Usability- und User-Experience-Studien zu er-

fassen. Die Zielgruppe des konkreten technischen Systems sollte in der Evaluationsstichprobe 

möglichst gut repräsentiert sein. Ein Einbezug von ATI kann helfen, Verzerrungen in Stichpro-

ben zu identifizieren (z. B., weil sich technikaffine Personen eher für Produkttests interessieren) 

oder Einschränkungen der Barrierefreiheit offenzulegen (Wessel et al., 2019). Um eine breite 

Nutzung der ATI-Skala zu ermöglichen, wurde die Skala frei zugänglich gemacht und in eine 

Kurzskala für Screening-Zwecke adaptiert (Wessel et al., 2019). Darüber hinaus entstanden bis-

her acht Übersetzungen, die ebenfalls frei zugänglich auf der Website4 verfügbar sind. 

3 Die Veröffentlichung von Artikel 2 im Special Issue „Strengthening gamification studies: Critical chal-
lenges and new opportunities“ im International Journal of Human-Computer Studies unterstützt diese 
Annahme. 

4 https://ati-scale.org 

https://ati-scale.org
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Die soeben dargestellten Indikatoren für die Integration der Befunde der Dissertation 

in die Forschung zu Self-Tracking und digitalen Gesundheitstechnologien demonstrieren ihre 

Relevanz für diesen Forschungsbereich. Es kann geschlussfolgert werden, dass es sich für die 

Erforschung der Mensch-Tracker-Interaktion lohnt, Aspekte der User Diversity zu berücksich-

tigen, um das komplexe Zusammenspiel zwischen Mensch, Tracker und Konsequenzen aus der 

Interaktion umfassend zu verstehen. Schließlich geben die Befunde aufgrund der Verwandt-

schaft von Aktivitätstrackern mit anderen Self-Tracking-Technologien sowie der Prototypizität 

ihrer Funktionen Anlass für die Vermutung, dass sie übertragbar auf andere Anwendungsbe-

reiche sind und sich für die weitere ingenieurpsychologische Erforschung von Self-Tracking als 

nützlich erweisen. 

6.4.2 Einordnung der Artikel in die Forschungsliteratur 

Abschließend möchte ich den Ertrag der vorliegenden Dissertation für die ingenieurpsycholo-

gische Forschung skizzieren, indem ich einen Blick auf die Wahrnehmung und Einordnung der 

Artikel in der Literatur werfe. Artikel 1 (Franke et al., 2019) wurde zum gegenwärtigen Zeit-

punkt (März 2023) laut Google Scholar 352 Mal zitiert. Darunter befinden sich einige Studien 

aus unterschiedlichen Arbeitsgruppen, in denen ATI als Kontrollvariable erfasst wurde, zum 

Beispiel im Bereich der Mensch-Roboter-Interaktion (Roesler et al., 2021), in Bezug auf die 

Wahrnehmung von Zwei-Faktoren-Authentifikation (Marky et al., 2022) oder zu sozialer Kog-

nition in der Interaktion mit autonomen Technologien (Frischknecht, 2021). Dies spricht dafür, 

dass die ATI-Skala die ingenieurpsychologische Forschungslandschaft bereits zahlreich berei-

chern konnte (siehe auch Abschnitt 6.1.5, erster Absatz). 

Die Artikel 2, 3, und 4 (Attig & Franke, 2019; 2020; 2022) wurden zusammen 192 Mal 

zitiert. Die Befunde zum Abhängigkeitseffekt wurden in sieben peer-reviewten Überblicksarti-

keln behandelt. Feng et al. (2021) greifen beispielsweise den Zusammenhang zwischen extrin-

sischer Nutzungsmotivation und dem Abhängigkeitseffekt als Beispiel für die Wirkung von 

Self-Tracking-Technologien, die der Förderung von Gesundheit und Wohlbefinden dienen sol-

len, auf. Pasca et al. (2021) nennen den Abhängigkeitseffekt als mögliche negative Konsequenz 

des Einsatzes von Gamification-Elementen und Schüz und Urban (2020) diskutieren den Effekt 

als Beispiel dafür, wie sich die Wahrnehmung der körperlichen Aktivität durch das Tracken 

ändern kann. Jin et al. (2022) beziehen sich in ihrem Review zu Antezedenzien und Konsequen-

zen von Fitnesstracking sowohl auf den Abhängigkeitseffekt, als auch auf Zusammenhänge 

zwischen Nutzungsmotivationen und Persönlichkeitsvariablen. Die Befunde zur Nutzungsbe-

endigung wurden in ebenfalls in sieben Überblicksartikeln aufgegriffen. Yang et al. (2022) ent-

wickelten ein Rahmenmodell zur Untersuchung der Faktoren für Langzeitnutzung von digitalen 

Gesundheitstechnologien. Die in Artikel 3 (Attig & Franke, 2020) identifizierten Gründe für die 

Nutzungsbeendigung wurden in dieses Rahmenmodell integriert. Baer et al. (2022) beziehen 

sich auf Artikel 3 und 4 (Attig & Franke, 2020; 2022) wenn sie schreiben, dass sich kürzlich 
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vorgenommene Untersuchungen mit Gründen für die unterbrochene und beendete Nutzung 

von digitalen Gesundheitstechnologien beschäftigten, der Großteil der Forschung sich aber auf 

die Phase vor der Nutzung (Phasen 1, 2 und 3) konzentriere. Xu et al. (2022) beziehen sich auf 

Artikel 3 (Attig & Franke, 2020), wenn sie ergründen, warum das Potenzial von medizinischen 

Wearables im klinischen Kontext noch nicht ausgeschöpft wurde. 

Zuletzt möchte ich durch eine Sichtung von Dissertationen und studentischen Ab-

schlussarbeiten, welche die vorliegenden Befunde direkt aufgreifen, aufzeigen, wie sich die For-

schung rund um Self-Tracking-Systeme im Alltag entwickeln könnte. Die folgende Darstellung 

ist nicht erschöpfend, sondern bezieht sich auf eine Auswahl der vorliegenden Arbeiten – näm-

lich solche, die eine große thematische Nähe den Forschungszielen dieser Dissertation aufwei-

sen. 

Die thematisch am nächsten angesiedelte Dissertation hat Harrison (2020) vorgelegt. 

Unter dem Titel „The Self-Tracker’s Journey“ präsentierte er explorative, qualitative Untersu-

chungen zum Verlauf der Aktivitätstrackernutzung im Alltag. Hierzu wurden in zwei Studien 

insgesamt 98 Nutzende untersucht. Studie 1 war eine longitudinale Studie, in der 50 Personen 

mit einem Tracker ausgestattet und über ein Jahr lang hinweg begleitet und wiederholt inter-

viewt wurden. Studie 2 war eine Querschnittsstudie, in der 48 aktuelle und ehemalige Nutzende 

befragt wurden. Neben den qualitativen Daten wurden zusätzlich einzelne quantitative Daten 

erhoben (z. B. Loggerdaten aus den Trackingsystemen, Fragebogendaten zur physischen Akti-

vität). Harrisons Befunde unterstützen die Annahme, dass die individuellen Nutzungstrajekto-

rien im Alltagsgebrauch sehr heterogen sind. Darüber hinaus schlussfolgerte er, dass die Dauer 

und Intensität der Nutzung nicht zwangsläufig mit der Nachhaltigkeit von Verhaltensanpas-

sungen zusammenhängen würden: Auch kurze Nutzungsphasen könnten zu langfristigen Stei-

gerungen der Alltagsbewegung führen. Schließlich betonte auch er die negativen Effekte der 

Nutzung (z. B. Abhängigkeit, obsessives Tracking) und nannte diese Art der Trackerinteraktion 

„Harmful Informatics“. Harrisons Dissertation ergänzt Artikel 2, 3 und 4 (Attig & Franke, 2019; 

2020; 2022) durch wertvolle Einblicke in die individuellen Nutzungsverläufe und -erfahrungen 

durch reichhaltige qualitative Ergebnisse und ist durch die längsschnittliche Betrachtung eine 

wichtige Basis für stärker theoretisch fundierte, explanative Forschungsansätze. 

Auf Basis ihrer Studien zu Effektivität und motivationalen Aspekten von Aktivitätstra-

ckern stellte Nuss (2021) in ihrer Dissertation ein Modell auf, das die Effekte von Trackern auf 

die Bewegung sowie die Motivation der Nutzenden umfassend erklären soll. Wie sie schreibt, 

bezog sie sich bei der Entwicklung dieses Modells, neben ihren eigenen Ergebnissen, auch auf 

Artikel 2 und 3 (Attig & Franke, 2019; 2020) der vorliegenden Dissertation. Dies wird dadurch 

deutlich, dass sich ATI (Franke et al., 2019), NCC (Webster & Kruglanski, 1994), Leistungsmoti-

vation (Atkinson, 1957) und der Abhängigkeitseffekt (Attig & Franke, 2019) in diesem Modell 
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wiederfinden (Nuss, 2021, S. 96). Dies unterstreicht, dass ebendiese Befunde in der Forschungs-

community wahrgenommen und weitergedacht werden. 

Im Rahmen seiner Dissertation legte Jin (2019) den Fokus auf Motivatoren und Konse-

quenzen der Nutzung von Self-Tracking-Technologien und betrachtete dabei individuelle und 

Kontextfaktoren. Dabei konnte er „zufällige Neugier“ (Incidental Curiosity) als Kontextvariable 

identifizieren, die die Nutzungsmotivation beeinflusst. Außerdem hat er die Wirkung von quan-

titativem Feedback auf die wahrgenommene Kompetenz bei kognitiv anspruchsvollen Aufga-

ben untersucht und festgestellt, dass sich dieses je nach Geschlecht unterscheidet: Das Feedback 

wirkt sich nur bei Frauen positiv auf die wahrgenommene Kompetenz aus, bei Männern konnte 

kein Effekt festgestellt werden. Jin interpretierte diese Befunde im Rahmen der SDT (Ryan & 

Deci, 2017) und konnte darlegen, dass sich der Einbezug von Personenmerkmalen wie dem Ge-

schlecht in die Forschung zu Wirkungen von Self-Tracking-Technologien als fruchtbar erweist. 

Die alltäglichen Praktiken von tragbaren Self-Tracking-Technologien sind der Untersu-

chungsgegenstand von Morozova (2021). In ihrer Dissertation nutzt sie diesen phänomenologi-

schen Ansatz, um Faktoren zu identifizieren, die sich positiv auf eine nachhaltige Nutzung aus-

wirken. Dabei betont sie die Wichtigkeit von subjektiven Erfahrungen in spezifischen Alltags-

kontexten für das Design von Trackingtechnologien und argumentiert dadurch (ohne den Be-

zug explizit zu machen) für eine dezidierte Analyse der gegenseitigen Abhängigkeiten inner-

halb des Trackingsystems im Sinne des Coactive Designs (Johnson et al., 2018; siehe Abschnitt 

6.2.2). 

Unter den verfügbaren Abschlussarbeiten möchte ich zwei besonders hervorheben. 

Drenea (2020) entwickelte eine Smartwatch-App, mit der sich die Verhaltenskonsequenzen des 

Abhängigkeitseffekts erfassen lassen. In der theoretischen Herleitung der Forschungsfrage und 

Entwicklung bezog er sich explizit auf Artikel 2 (Attig & Franke, 2019) der vorliegenden Dis-

sertation. Empirische Ergebnisse, die mit der App erzielt wurden, wurden jedoch noch nicht 

berichtet. Damink (2020) beschäftigte sich mit unterschiedlichen Wahrnehmungen der Rolle 

des Trackers (der Tracker als Chef und Manager, als Freund und Mentor oder als Werkzeug). 

Sie konnte zeigen, dass es sich positiv auf die Mensch-Tracker-Interaktion auswirkt, wenn der 

Tracker die Rolle von Freund und Mentor innehat. Dieser Befund unterstützt die in Abschnitt 

6.2.2 dargelegten Überlegungen zur Beziehungsgestaltung zwischen Nutzer*in und Tracking-

system. 

Abschließend ist festzuhalten, dass die Forschungsarbeiten, die dieser Dissertation zu 

Grunde liegen, bereits in gewisser Weise in die Forschungslandschaft zu individuellen Merk-

malen der Mensch-Tracker-Interaktion eingebettet wurden. Das Leitmotiv der Arbeit – die Be-

trachtung von Personenmerkmalen zur Erklärung von Verhalten und Erleben des Menschen in 

Bezug auf Trackingsysteme – spiegelte sich in den verschiedenen Befunden zu den Zusammen-

hängen zwischen User Diversity, Motivationsarten und Nutzungsverlauf wider und wurde in 



57 

den vergangenen Jahren von weiteren Forschenden stark gemacht. Für die Gestaltung von ge-

winnbringenden Mensch-Tracker-Beziehungen ist es somit unerlässlich, Erkenntnisse aus in-

genieurpsychologischen Studien, die etablierte Theorien der Sozial- und Persönlichkeitspsycho-

logie zu Rate ziehen, zu berücksichtigen. 
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Abstract 

 Successful coping with technology is relevant for mastering daily life. Based on related con-

ceptions, we propose affinity for technology interaction (ATI), defined as the tendency to ac-

tively engage in intensive technology interaction, as a key personal resource for coping with 

technology. We present the 9-item ATI scale, an economical unidimensional scale that assesses 

ATI as an interaction style rooted in the construct need for cognition (NFC). Results of multiple 

studies (N > 1500) showed that the scale achieves good to excellent reliability, exhibits expected 

moderate to high correlations with geekism, technology enthusiasm, NFC, self-reported success 

in technical problem solving and technical system learning success, and also with usage of tech-

nical systems. Further, correlations of ATI with the Big Five personality dimensions were weak 

at best. Based on the results, the ATI scale appears to be a promising tool for research applica-

tions such as the characterization of user diversity in system usability tests and the construction 

of general models of user-technology interaction.  

Keywords: technology interaction, user diversity, personality, questionnaire scale 
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1 Introduction 

Daily life is increasingly pervaded with digital technology. Hence, successful coping with tech-

nology is increasingly important in order to master daily life. System designers usually address 

this challenge by aiming for user-friendly designs (i.e., facilitating coping, providing coping 

resources within the system). Effects of these efforts are then tested in usability tests or subjec-

tive assessments of user acceptance, preferences, user satisfaction or user experience. However, 

as Lewin (1939) puts it: B = ƒ (P × E). Behavior is a function of the person and environment. 

Hence, coping with technology is a function of personal resources and system resources (i.e., to 

what extent systems facilitate usage). Consequently, quantifying users’ personal resources is 

relevant when examining how system designs relate to user behavior and user experience (see 

e.g., Czaja & Sharit, 1993; Kortum & Oswald, 2017).

From an analytical standpoint, the influence of personal resources on successful coping 

with technology is twofold. First, the higher the skills and knowledge regarding interaction 

with specific systems, the easier it is to cope with similar new systems. Second, users’ person-

ality characteristics also play an important role to the extent that they manifest in general in-

teraction styles. A key dimension of user personality is the way people approach (new) technical 

systems. That is, users’ affinity for technology interaction (ATI), meaning whether users tend 

to actively approach interaction with technical systems or, rather, tend to avoid intensive in-

teraction with new systems. Hence, ATI can be viewed as a key personal resource for technol-

ogy interaction, and quantifying users’ ATI is therefore relevant for research and development 

in the field of user-technology interaction. 

While first scales assessing constructs closely related to ATI have been proposed in 

recent years (Karrer, Glaser, Clemens, & Bruder, 2009; Schmettow & Drees, 2014), there is still 

a need for a highly economical and reliable unidimensional scale that is suitable for differenti-

ating between users across the whole range of the ATI trait, and specifically focused on ATI as 

a general interaction style in dealing with technology. Further, we believe it is important to root 

ATI in an established psychological construct. Viewing technology interaction as a type of prob-

lem-solving task (e.g., parallel to Beier, 1999) the construct need for cognition (NFC; Cacioppo 

& Petty, 1982) appears particularly well suited to ground ATI theoretically (see also Schmettow, 

Noordzij, & Mundt, 2013). NFC denotes that individuals differ regarding their tendency to en-

gage in cognitive activities (Cacioppo & Petty, 1982; Cacioppo, Petty, Feinstein, & Jarvis, 1996). 

Actively exploring new systems also manifests a tendency to cognitively engage with the sys-

tems. Hence, we argue that ATI should be conceptualized in close relationship to NFC (in line 

with Schmettow & Drees, 2014).  

The objective of the present research was to develop and validate a new scale to assess 

ATI. To this end, we integrated and advanced previous notions related to ATI and developed a 
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highly economical questionnaire scale grounded in the established psychological construct 

NFC. We tested the scale in multiple studies (N > 1500), assessing its dimensionality, reliability, 

and indicators of scale validity. We also examined the distribution of ATI values in different 

samples and differences in ATI related to gender, age, level of education, and study program. 

2 Background 

2.1 An action-regulation Perspective on ATI 

Viewing technology interaction from the perspective of action regulation and self-regulation 

(e.g., Carver & Scheier, 2000; Frese & Zapf, 1994; Hacker, 2003), technical systems constitute 

tools that potentially enable users to solve problems and reach goals more effectively and effi-

ciently, that is, tools which facilitate the reduction of discrepancies between the present state 

of the environment and the user’s desired state (i.e., referring to the feedback loop of action/self-

regulation; Carver & Scheier, 2000). However, technical systems can also constitute a problem-

atic element in the continuous loop of action regulation, for example, when people are unfamil-

iar with the usage of functions that could facilitate goal achievement and problem solving.  

In fact, every new technical system requires some kind of adaptation and learning by 

its users (e.g., because of new functions, interfaces, interaction paradigms; Hawk, 1989; Tyre & 

Orlikowski, 1996). That is, for successful adaptation to new systems, users need to have certain 

personal coping resources (Beaudry & Pinsonneault, 2005; Chen, Westman, & Eden, 2009). Ex-

isting skills for interacting with similar systems (e.g., computer literacy, Poynton, 2005; eHealth 

literacy, Norman & Skinner, 2006) can directly facilitate coping by reducing adaptation de-

mands. However, general interaction styles (i.e., facets of user personality) can also drive users’ 

adaptation to technical systems and therefore act as coping resources for successful technology 

interaction.  

Research in the field of problem-solving (Robertson, 1985) and action/self-regulation 

(Carver, 2006) has long argued for the existence of individual difference variables related to 

interaction styles. For example, research on intellectual styles has argued that people differ in 

terms of their preferred ways of information processing and problem solving (Zhang, Sternberg, 

& Rayner, 2012), for instance, showing a preference for low-structured, complex tasks or high-

structured, simple tasks (Zhang and Sternberg, 2005). Further, research on action-related core 

personality dimensions has suggested that approach vs. avoidance temperament is a fundamen-

tal dimension of personality (Elliot & Thrash, 2002; 2010), that is, whether individuals are driven 

more towards approaching desirable states or avoiding undesirable states. In technology inter-

action, this could manifest as a tendency to approach and explore new systems and functions 

more actively in order to enable more efficient problem solving, versus a tendency to avoid 

interaction with new systems to prevent experiencing problems with technical systems. Finally, 

a personality variable related to problem solving (Nair & Ramnarayan, 2000), intellectual styles 
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(Claxton & McIntyre, 1994) and approach temperament (Fleischhauer et al., 2010) that has stim-

ulated a particular high amount of applied research in recent years is need for cognition (NFC; 

Cacioppo & Petty, 1982). NFC describes the intrinsic motivation to engage in cognitively de-

manding tasks (Cacioppo, Petty, Feinstein, & Jarvis, 1996; Fleischhauer et al., 2010). Thus, users 

with a high NFC enjoy thinking and exploring complex ideas and systems and should therefore 

also tend to enjoy exploring new technical systems. 

Viewing the continuous adaptation to new technical systems from the perspective of 

action regulation and problem solving, a particularly relevant personality dimension appears to 

be users’ immediate approach to/avoidance of (i.e., tendency to engage in) intensive technology 

interaction. That is, do users rather (a) prefer to actively approach (i.e., engage in) the poten-

tially cognitively demanding task of acquainting themselves with technical systems in detail or 

do they rather (b) tend to avoid intensive interaction with technical systems and prefer to con-

tinue with their habitual use, avoiding the need for a detailed preoccupation with technical 

systems. This individual-difference dimension is what we conceptualize as affinity for technol-

ogy interaction (ATI). 

2.2 Existing ATI-related Personality Scales 

In recent years, personality traits that tackle individual differences in interacting with new 

technical systems have come into ever more intensive focus (for a review of key scales between 

1982 and 2016 see e.g., Attig, Wessel, & Franke, 2017). The scales most closely related to ATI 

are the TAEG (Karrer et al., 2009) and the GEX (Schmettow & Drees, 2014). The 19-item TAEG 

(Karrer et al., 2009) broadly assesses affinity for technology on four dimensions. However, the 

scale hardly covers aspects of the interaction process, focusing instead on attitudes towards 

technology (e.g., purchase interest, general perception). The 15-item GEX (Schmettow & Drees, 

2014) assesses geekism as a unidimensional domain-specific manifestation of one’s NFC. Geek-

ism is defined as “the need to explore, to understand and to tinker with computing devices” 

(Schmettow & Drees, 2014, p. 235) and hence characterizes the interaction process in general. 

However, the GEX is rooted in rather intense forms of affinity for technology interaction (i.e., 

computer enthusiasm/geeks). Further, both scales may be viewed as too long given the demand 

for highly economical assessment methods in usability testing and research on human-com-

puter interaction (e.g., Cairns, 2013). 

Hence, there is not yet any scale that focuses on the interaction facet of affinity for 

technology (i.e., interaction style) and can differentiate over the whole range of the trait — and 

which is also highly economical and reliable, unidimensional, and is rooted in an established 

psychological construct. In line with the rationale of Schmettow and Drees (2014) and supported 

by the various fruitful aspirations to utilize NFC in other areas of applied psychology (see be-

low), we view NFC as the best construct for rooting the ATI scale. 
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2.3 The Role of NFC for ATI 

The systematic conception of NFC dates back to the 1950s, when it was defined as a need to 

structure and organize situations in meaningful ways (Cohen, Stotland, & Wolfe, 1955). Today, 

its modern conceptualization as the inter-individually varying, stable intrinsic motivation to 

engage in cognitively challenging tasks has become generally accepted (Cacioppo & Petty, 1982; 

Cacioppo et al., 1996; Fleischhauer et al., 2010) and has proven valuable for explaining individual 

performance differences in various fields of applied psychology (e.g., Elias & Loomis, 2002; 

Smith, Kerr, Markus, & Stasson, 2001; Sojka & Deeter-Schmelz, 2008). 

NFC has been connected to the Big Five personality dimensions (McCrae & John, 1992), 

showing moderate correlations with openness to experience (Fleischhauer et al., 2010; Furnham 

& Thorne, 2013) and weak to moderate correlations with conscientiousness, extraversion, and 

emotional stability (Fleischhauer et al., 2010, Furnham & Thorne, 2013; Sadowski & Cogburn, 

1997). However, NFC is not redundant with any of the Big Five, but conceptually autonomous 

(Fleischhauer et al., 2010).  

Empirical relationships between NFC and human-technology interaction underline its 

role as a personal resource for successful interaction. For instance, NFC has been related to 

more intensive flow states regarding website interaction (Sicilia, Ruiz, & Munuera, 2005), lower 

computer anxiety (Maurer & Simonson, 1993), higher technological innovativeness (Hoffmann 

& Soyez, 2010), and a stronger tendency to search for more efficient problem solving procedures 

when interacting with computers (Ebelhäuser, 2015; Keil, 2015).  

The broad applicability of NFC in various psychological domains has recently also stim-

ulated approaches to assess domain-specific variants of NFC (Keller, Strobel, Martin, & Preckel, 

2017). In general, developing domain-specific variants of general personality scales has previ-

ously been demonstrated to be fruitful in other fields of research (e.g., Spector, 1988). Hence, 

developing an ATI scale in close alignment with the NFC construct appears to be a promising 

approach. 

3 The ATI Scale 

3.1 Scale Construction 

The goal for the development of the ATI scale was to construct a highly economical unidimen-

sional scale closely linked with NFC. Further, the scale should target ATI as an interaction style, 

while avoiding a focus on particular high-ATI or low-ATI groups in item construction. Thus, it 

should be applicable to highly heterogeneous populations.  

To ground the ATI scale in the NFC construct, we first examined the 16-item German 

NFC short scale (Bless, Wänke, Bohner, Fellhauer, & Schwarz, 1994) for items that could be 

directly used in the ATI scale with minimal changes in wording (parallel to e.g., Beier, 1999, and 
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Cohen & Waugh, 1989). Two items could be transferred directly (Items 3 and 6 of final ATI 

scale, see Appendix). Further, we constructed items based on our conceptual definition of ATI 

(see Section 2.1) as users’ tendency to actively engage in intensive technology interaction, 

which is itself linked to the NFC construct. The wording was targeted to emulate NFC items, 

combining wordings of action tendency and preference (e.g., “I try to,” “I like to,” “It is enough 

for me,” with the last example representing a tendency to action avoidance) with intensity of 

action (i.e., NFC = intensive thinking, ATI = intensive technology interaction). Specifically, the 

constructed items targeted diverse facets of active cognitive engagement in technology inter-

action (i.e., exploring and testing functions, devoting time, occupying oneself in greater detail, 

trying to understand systems, utilizing system capabilities). To keep the scale economical from 

the outset and to ensure a relevant influence of the two directly transferred NFC items on the 

total scale, we limited the final number of items to fewer than 10. Hence, we condensed our first 

self-generated item pool into seven items, including items which most closely reflected our 

conceptual definition of ATI and represented diverse facets of active, intensive interaction with 

technology. Finally, to allow for wide applicability of the scale, we introduced the term “tech-

nical system,” referring to both software and hardware (see scale instructions, Appendix). 

The translation of the German scale into English was conducted with the help of two 

native bilingual speakers (both researchers in the field of psychology). First, six independent 

translations were developed by the authors and student assistants. Second, the first bilingual 

speaker developed a translation of the scale independently. Third, the first author discussed this 

translation with the bilingual speaker in light of the other six translations, resulting in small 

changes, which were verified by the bilingual speaker. Fourth, the translated scale was given to 

the second bilingual speaker for blind translation back into German. Fifth, this retranslation 

was checked against the original version by the authors. Two instances were identified where 

the original scale and retranslation were not in perfect accordance. Here, the English translation 

was adapted in consultation with the bilingual speakers. For the two items from the NFC scale, 

this process was adapted slightly, with the original item wording of the English NFC scale used 

as the basis for translation by the first bilingual speaker. 

3.2 The Affinity for Technology Interaction (ATI) Scale 

The English ATI scale and the German ATI scale are shown in the Appendix. An online version 

of the scale and further resources can be found at www.ati-scale.org.5 The ATI scale consists of 

nine items and uses a 6-point Likert scale from completely disagree to completely agree. When 

entering participants’ responses in a data file for the analysis, the responses are coded as fol-

lows: completely disagree = 1, largely disagree = 2, slightly disagree = 3, slightly agree = 4, largely 

agree = 5, completely agree = 6. Responses to the three negatively worded items (Items 3, 6, 8) 

5 Website accessible in April 2018. 

http://www.ati-scale.org.5
http://www.ati-scale.org.5
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need to be reversed (6=1, 5=2, 4=3, 3=4, 2=5, 1=6). Finally, a mean score is computed over all 

nine items to obtain a person’s ATI score (i.e., 1.0-6.0). 

4 Empirical Validation 

4.1 Validation Strategy 

Five studies were conducted to examine scale dimensionality, reliability, distribution of values, 

and validity of the ATI scale in different samples (S1-S5): S1 was a university and social media 

sample, consisting of a composite sample of easily reachable groups (social media users and 

students in different study programs), S2 consisted of activity tracker users, S3 consisted of 

school students, S4 was a US American online sample, and S5 was a German quota sample. 

Additionally, the ATI scale was utilized in three bachelor theses on technology interaction to 

further assess its practical applicability. 

To investigate construct validity, four approaches were followed. First, based on theo-

retical considerations regarding the nature of ATI (see Section 2) we utilized three validated 

scales measuring personality traits positively related to ATI (NFC, GEX, TAEG subscale tech-

nology enthusiasm) to root ATI in the nomological network. Second, following empirical find-

ings regarding ATI-related constructs, two additional scales (computer anxiety, control beliefs 

in dealing with technology) were utilized to further explore construct validity. Computer anxi-

ety has been found to be negatively correlated with geekism (Stöhr, 2015) and positive computer 

attitudes (Coffin & MacIntyre, 1999), therefore ATI should also be negatively correlated with 

computer anxiety. In addition, internal control beliefs are positively related to the TAEG (Karrer 

et al., 2009) and to positive computer attitudes (Potosky & Bobko, 2001), therefore ATI should 

also be positively correlated with internal control beliefs. Third, self-constructed items assessing 

technical problem solving success, technical system learning success, and device usage were 

utilized as self-report indicators of successful coping with technology. Following the conceptu-

alization of ATI, moderate to strong positive correlations are hypothesized. Fourth, as indicators 

for discriminant validity, we examined the relationship between ATI and the Big Five. As NFC 

is weakly to moderately positively correlated with the Big Five facets openness to experience, 

conscientiousness, extraversion, and emotional stability (Fleischhauer et al., 2010, Furnham & 

Thorne, 2013; Sadowski & Cogburn, 1997), we also expect ATI to correlate at most weakly with 

these facets. 

4.2 Samples and Procedures  

Table 1 shows key descriptive sample statistics and core ATI-scale values. 
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Table 1. Sample Characteristics of the five Studies used for Empirical Validation and the three 
Bachelor Theses 

Note. S1 Age: n = 299. 

Sample 1 (S1) consisted of an opportunity sample gathered online. Participants were recruited 

via personal invitation in three different lectures at University of Lübeck, via a student e-mail 

distribution list from Chemnitz University of Technology, and via social media groups. They 

were not compensated for their participation. Educational level ranged from no graduation (7%), 

still in school/university/training (28%), vocational training or similar (28%), to university de-

gree (38%).  

Sample 2 (S2) was gathered online in the context of a study examining motivational aspects of 

personal quantification (Attig & Franke, 2017). Participants were all active users of activity 

trackers and were recruited via social media groups focusing on activity tracking, fitness, and 

weight loss, and were not compensated for their participation. Educational level was not as-

sessed in this study.  

Sample 3 (S3) consisted of secondary school students on a field trip to a German university 

(project day in computer science). All seventh-grade classes of that school participated inde-

pendently of their prior interest in computer science. They were not compensated for their 

participation. 

No. Label N Age (SD) 
Range 

Female: 
Male 

ATI M (SD) 
Range 

ATI 
Cronbach's 

alpha 

S1 University and So-
cial Media Sample 300 25.87 (6.22) 

16-54 77:23 4.14 (0.88) 
1.33-6.00 .88 

S2 Activity Tracker 
User Sample 210 29.93 (7.46) 

15-61 92:8 3.97 (1.09) 
1.00-6.00 .92 

S3 School Students 
Sample 65 12.97 (0.73) 

10-15 60:40 3.78 (0.87) 
2.11-5.56 .83 

S4 US Sample 240 40.01 (11.93) 
20-73 55:45 3.91 (0.95) 

1.00-6.00 .90 

S5- 
full Quota Sample - Full 529 46.31 (18.07) 

15-88 51:49 3.58 (1.09) 
1.00-6.00 

.89 

S5- 
strict 

Quota Sample - 
Strict 
(subset of S5-full) 

232 48.81, (18.57) 
16-87 51:49 3.61 (1.08) 

1.00-5.89 .87 

BT1 Activity Tracker 
Study 58 30.24 (9.94) 

18-64 69:31 4.28 (1.14) 
1.89-5.89 .94 

BT2 Gamification Study 65 37.06 (12.6) 
20-77 86:14 4.23 (0.95) 

2.44-6.00 .90 

BT3 EcoDriving Study 41 47.32 (9.49) 
29-68 5:95 4.41 (0.77) 

2.33-5.56 .90 
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Sample 4 (S4) was an US American sample recruited online via Amazon Mechanical Turk 

(MTurk). A sample size of 300 was set as goal with a reward of $0.5, comparable to prices paid 

on MTurk for surveys of comparable length (approx. 10 minutes). All users registered as living 

in the US could participate. Approaches suggested by Mason and Suri (2011) and Schaarschmidt, 

Ivens, Homscheid, and Bilo (2015) were used to increase data quality, consisting of attention 

checks in the survey and quality filtering prior to the main analysis. Participants were excluded 

if they did not complete the questionnaire, took part outside the US (IP filtering), took part twice 

(IP address), or failed one or both attention checks. In total, 240 participants passed the strict 

quality filtering. These participants had an education level ranging from less than high school 

(0.4%), high school graduate (40%), bachelor/master degree (55%), to higher than master (e.g., 

PhD; 5%).  

Sample 5 (S5) was gathered with a pen-and-paper questionnaire in the inner cities of Bamberg, 

Bremen, Chemnitz, Essen, Flensburg, Leipzig and Lübeck. The aim was twofold: First, to sample 

responses of participants from the general public apart from a pure online sample. Second, to 

attain a sample that closely matched the distribution of age, gender and education level of the 

population. 

Participants were recruited via personal address by four student assistants. Recruitment fol-

lowed a quota scheme in accordance with the distribution of age (six groups), gender (male vs. 

female) and educational level (academic vs. nonacademic) in the German population. Given that 

only gender and age could be determined visually, some groups were oversampled (i.e., demo-

graphic characteristics were assessed after ATI scale to avoid order effects). Participants were 

not compensated for their participation. Eighteen of the 547 original questionnaires contained 

missing values in demographics and/or ATI values and were removed. Corresponding to the 

objectives of S5, we refer to the results of this sample in two ways:  

Sample 5-full (S5-full): First, we provide information about the whole sample of N = 529 par-

ticipants. While providing more cases, the full sample over-samples some groups, esp. academ-

ics between 25 and 55 years (educational background: 32% education less than high school di-

ploma, 29% high school diploma, 34% bachelor/master degree, and 5% higher than master (e.g., 

PhD)). 

Sample 5-strict (S5-strict): Second, we refer to a subset (n = 232) of the S5 data that avoids 

oversampling by matching the distribution of age, gender and educational level in the popula-

tion. Given the distribution of participants over the 24 (6×2×2) cells in the matrix, a subset of 

232 was the maximum size that could be drawn while strictly matching the distribution of the 

quota criteria in the population (i.e., age groups, gender, academic yes/no). Education level 

ranged from 45% less than high school diploma, 38% high school diploma, 15% bachelor/master 

degree, to 3% higher than master (e.g., PhD).  
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BT1 was gathered in an online study addressing regular users of activity trackers focusing on 

usage motives (Karp, 2017). Educational background was not assessed in this study.  

BT2 was gathered in an online study addressing persons interested in weight loss with the aim 

of examining different feedback types on motivation in a diet app (Pieritz, 2017). Educational 

background was not assessed in this study.  

BT3 was gathered in an online study addressing hybrid electric vehicle drivers with the aim of 

examining effects of different interface designs on perceptions of energy efficiency (Schwarze, 

2017). Educational background ranged from vocational training or similar (37%) to university 

degree (63%).  

4.3 Measures to assess Construct Validity 

For all measures, Cronbach’s alpha was interpreted according to common practice (e.g., Cripps, 

2017) as poor (.5 ≤ α < .6), questionable (.6 ≤ α < .7), acceptable (.7 ≤ α < .8), good (.8 ≤ α < .9), 

or excellent (≥ .9). Internal consistencies of the scales are depicted in Table 2.  

4.3.1 Constructs expected to be related to ATI according to Conceptual Considerations 

To assess NFC, the 4-item NFC-K (Beißert, Köhler, Rempel, & Beierlein, 2015) was used. Relia-

bility ranged from acceptable (S1) to good (S4), except S3 (secondary school students sample, 

scale not designed for this age group, hence related result has to be interpreted with caution). 

For assessing geekism, the 15-item GEX (Schmettow & Drees, 2014) was used (S1, S3, S4). Reli-

ability was good to excellent. For assessing the facet of the 19-item TAEG (Karrer et al., 2009) 

most closely related to ATI, we used the 5-item subscale technology enthusiasm (S1, S3). Relia-

bility was good. 

4.3.2 Constructs expected to be related to ATI according to Empirical Considerations 

To assess the relationship between ATI and computer anxiety, the 8-item COMA (Richter, Nau-

mann, & Horz, 2010) was used (S1, S3). Reliability was good (S1), resp. questionable (S3). For 

assessing control beliefs in dealing with technology, the 8-item KUT (Beier, 1999) was applied 

(S1, S3). Reliability was good. 

4.3.3 Indicators for successful Coping with Technology 

Three self-report measures were developed to assess users’ success in coping with technology. 

Participants rated their degree of agreement on 6-point Likert scales ranging from 1 (completely 

disagree) to 6 (completely agree). First, four items assessed technical problem solving success 

(TPSS; S1, S3, S4): "If problems with a technical system occur, I can easily solve them on my 

own (e.g., by trying out, online research).", "If a problem with a technical system occurs, I often 

need someone else's help." (reverse coded), "If less competent people ask me for help with tech-

nical problems, I can help them most of the time.", and "If error messages occur during the use 

of a technical system, I always know what to do." Reliability was acceptable (S1) to good (S3, 
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S4). Second, participants’ technical system learning success (TSLS) was assessed with three 

items: "Learning how to use a new technical system for a specific purpose (e.g., work) comes 

naturally to me.", "When I try out a new technical system, I quickly find out how to use it on 

my own.", and "When I install a program that is new to me and has many functions on my 

computer, I usually need assistance for the initial training." (reverse coded). Reliability varied 

from poor and questionable (S1, S3) to good (S4). Third, participants of S5 were asked whether 

they regularly use the following technical systems (technical system usage): smartphone, tablet, 

computer/laptop, online-shopping, social networks, video chat, video websites, internet forums, 

and activity trackers. Answers were provided by checking yes or no. 

4.3.4 Indicators for Discriminant Validity 

The 10-item BFI-10 (Rammstedt & John, 2007) was used to assess the Big Five personality di-

mensions openness, conscientiousness, extraversion, agreeableness, and neuroticism (S1, S2, S3, 

S4). Regarding reliability, Cronbach’s alpha is not a meaningful reliability indicator for this scale 

given the specific scale design with the objective to broadly cover the sub-facets with two items 

(for details see Freudenthaler, Spinath, & Neubauer, 2008; Rammstedt & John, 2007). When com-

puting Cronbach’s alpha for informative purposes, values reached acceptability only for two 

dimensions and only in some samples. However, the BFI-10 is frequently used despite these 

issues (e.g., Lehenbauer-Baum & Fohringer, 2015; Rammstedt & Beierlein, 2014) and test-retest 

coefficients indicate good reliability (Rammstedt & John, 2007). 

Table 2. Internal Consistencies of the Validity Indicators 

Variable 
Cronbach’s alpha 

S1 S3 S4 

Need for cognition (NFC-K) .72 .36 .82 

Geekism (GEX) .94 .87 .95 

Technology enthusiasm (TAEG) .84 .87 - 

Computer anxiety (COMA) .85 .63 - 

Control beliefs in dealing with technology (KUT) .84 .88 - 

Technical problem solving success .76 .82 .84 

Technical system learning success .67 .58 .78 
Note. S2 was gathered in the context of a study investigating a specific research question (Attig & Franke, 
2017), therefore none of the scales were assessed. Due to the survey method used in S5, none of the scales 
were assessed. 

4.4 Results  

4.4.1 Dimensionality 

To examine dimensionality of the ATI scale, exploratory factor analyses were computed using 

parallel analysis (Horn, 1965) with the program Factor (Lorenzo-Seva & Ferrando, 2017). 
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Optimal implementation (cf. Timmerman & Lorenzo-Seva, 2011) with 500 random correlation 

matrices as a permutation of sample values was used. Results indicated a clear one-factor solu-

tion (i.e., unidimensionality) in all five samples. An additional examination with scree tests (fol-

lowing Hayton, Allen, & Scarpello, 2004) supported these findings. Using principal factors anal-

ysis, the amount of explained variance by the single factor in S1 to S5 were 47.62% (S1), 58.56% 

(S2), 37.78% (S3), 54.68% (S4), 49.40% (S5-full), 47.03% (S5-strict). 

4.4.2 Reliability and Economy  

Reliability of the ATI scale was assessed in all samples. Cronbach’s alpha coefficients (see Table 

1) ranged in the samples between .83 (S3) and .92 (S2) and between .90 and .94 in the bachelor

theses on technology interaction, and can therefore be interpreted as good to excellent. Regard-

ing economy, while depending on participant characteristics and language, most of the partic-

ipants were able to complete the ATI in less than two minutes.

4.4.3 Validity 

Table 3 shows the correlations of ATI with construct validity indicators (see Section 4.1). All 

effect sizes were interpreted according to Cohen (1992). 

First, regarding constructs expected to be related to ATI according to conceptual con-

siderations, ATI correlated in all samples moderately (S1, S3) to strongly (S4) positively with 

NFC, strongly positively with geekism (all r ≥ .63), and moderately (S3) to strongly (S1) posi-

tively with technology enthusiasm, as expected. Second, regarding constructs expected to be 

related to ATI according to empirical considerations, ATI correlated moderately negatively with 

computer anxiety and strongly positively with control beliefs in both samples, as expected. 

Third, regarding self-report indicators of successful coping with technology, correlations be-

tween scales of technical problem solving success and technical system learning success in S1 

and S4 were strong and positive in both samples and for both variables, as expected. Moreover, 

in S5, ATI correlated moderately positively with technical system usage (S5-full: r = .41, p < 

.001, n = 497; S5-strict: r = .36, p < .001, n = 217). Fourth, regarding discriminant validity, corre-

lations with BFI-10 variables (Big Five dimensions) in S1 to S4 were low (all r <|.24|), as expected. 

In sum, results of validity analyses support our hypotheses and substantiate that ATI fits in the 

nomological network. 
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Table 3. Correlations of ATI with Construct Validity Indicators 

Variable 
r (p) 

S1 S2 S3 S4 

Need for cognition (NFC-K) .32 (<.001) - .36 (.004) .54 (<.001)

Geekism (GEX) .66 (<.001) - .63 (<.001) .80 (<.001)

Technology enthusiasm (TAEG) .62 (<.001) - .48 (<.001) - 

Computer anxiety (COMA) -.41 (<.001) - -.43 (<.001) - 

Control beliefs in dealing with 
technology (KUT) 

.65 (<.001) - .59 (<.001) - 

Technical problem solving success (TPSS) .63 (<.001) - .51 (<.001) .65 (<.001)

Technical system learning success (TSLS) .53 (<.001) - .45 (<.001) .73 (<.001)

BFI-10 Openness .15 (.013) .04 (.601) -.06 (.628) .24 (<.001) 

BFI-10 Conscientiousness -.04 (.491) -.05 (.450) .12 (.337) -.05 (.449) 

BFI-10 Extraversion .07 (.267) -.03 (.682) .15 (.234) .13 (.044) 

BFI-10 Agreeableness -.05 (.405) .02 (.798) .14 (.282) .10 (.133) 

BFI-10 Neuroticism -.17 (.004) -.02 (.771) -.15 (.221) -.20 (.002) 

Note. - = not assessed in sample; S1: n = 278 (n = 288 for NFC, TAEG, n = 298 for TPSS and TSLS), S2: n = 
210, S3: n = 65, S4: n = 240; due to the survey method used in S5, none of the scales were assessed. 

4.4.4 Distribution of ATI Values 

Mean, SD, and range of the ATI scale are shown in Table 1. Based on the results of S5-strict the 

average ATI score in the population can be expected to be around 3.5 (i.e., center of the response 

scale). Further, Figure 1 depicts percentage histograms and boxplots of the ATI values in the 

samples. As can be seen from visual inspection, the sample from the broader public (S5) does 

not show any marked floor or ceiling effects. The histogram in S5-strict (Figure 1) shows that 

the percentage of cases in the lowest and highest categories were small (0.86% and 5.6% in the 

two lowest bins, i.e. between 1 and 2; 7.33% and 2.59% in the two highest, i.e. between 5 and 6). 

For studies sampling potential high ATI populations (e.g., users of activity trackers as in BT1, 

or online workers as in S4), we find higher ATI values and relatively few people with lower ATI 

values. 
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Studies S1 to S5 

Bachelor Theses 

Figure 1. Percentage histograms and boxplots for mean ATI values of participants in the dif-
ferent samples.  

To assess whether ATI is able to discriminate across the whole range of trait values, 

item difficulty and item discrimination values (according to Moosbrugger & Kelava, 2012) were 

calculated (see Table 4). Values of item difficulty (i.e., percentage of responses symptomatic for 

ATI trait) ranged on average from 46.3% (Item 8) to 65.3% (Item 2). These are satisfactory results 

given that moderate item difficulties (i.e., ∼50%) can differentiate best between participants with 

high and low trait values (Moosbrugger & Kelava, 2012). Values of item discrimination (i.e., 

part-whole corrected item-total correlations) ranged on average from ritc = .37 (Item 3) to .76 

(Item 5). These results indicate good item discrimination (Moosbrugger & Kelava, 2012), with 

the exception of Item 3 in S3, S4, and S5-full (ritc = .27 - .32). In sum, the ATI items are able to 

differentiate between high- and low-ATI participants and are therefore suitable for application 
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in the general population. However, the ATI scale does not contain items that are particularly 

suited to differentiate between people on the extreme low and high ends of the trait continuum. 

Table 4. Item Analysis Results 

Item difficulty Item discrimination (ritc) 

Item S1 S2 S3 S4 S5 M S1 S2 S3 S4 S5 M 

1 70.6 63.0 52.4 58.2 55.7 60.0 .73 .83 .69 .71 .78 .75 

2 74.2 68.8 61.6 64.4 57.4 65.3 .75 .82 .63 .77 .79 .75 

3 66.0 67.6 69.0 53.2 49.5 61.1 .41 .56 .28 .27 .32 .37 

4 71.4 65.6 60.0 65.4 57.1 64.5 .66 .79 .61 .73 .73 .70 

5 65.0 61.0 52.6 67.8 47.9 58.9 .76 .81 .69 .79 .77 .76 

6 49.8 45.4 49.6 50.0 44.2 47.8 .57 .73 .45 .71 .58 .61 

7 49.0 46.4 53.2 53.6 53.7 51.2 .59 .69 .54 .76 .62 .64 

8 53.0 53.0 37.0 44.6 43.7 46.3 .56 .67 .43 .66 .56 .58 

9 65.0 65.0 63.6 67.0 54.1 63.0 .67 .62 .43 .74 .62 .62 

Note. Item difficulty values are percentages of responses symptomatic for ATI trait of all responses; item 
discrimination values are part-whole corrected item-total correlations. 

4.4.5 Differences regarding Gender, Age, Education and Study Program 

Significant gender differences in ATI values were found in the samples, with men having a 

significantly higher ATI than women (S5-strict: Mmale = 4.13, SDmale = 0.94, n = 113, Mfemale = 

3.13, SDfemale = 0.98, n = 119, t(230) = 7.89, p < .001, d = 1.04, large effect). Regarding age and 

using Pearson product moment correlation coefficient, S5-strict showed a significant weak neg-

ative correlation between age and ATI (r = -.17, n = 232, p = .012, see Figure 2, left). The older 

the participants, the less pronounced their ATI (however this effect is only weak). Note that in 

studies using opportunity sampling (e.g., recruiting participants for a study on technology in-

teraction via social media, such as in BT1) this relationship is not necessarily present (see Figure 

2, right), likely because of a self-selection of older participants (for implications see section 5.2). 

Also note that a quota sample is not a random sample, so similar effects are possible for gender 

(see limitations in 5.3). 
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Figure 2. Scatterplots of mean ATI-values and age of participants with regression line in Sam-
ples S5-strict and BT1. 

In samples with educational background information (S1, S4, S5), no statistically signif-

icant relationships between educational background and ATI values were found. This includes 

S5-strict (using Spearman correlation coefficient, rs = -.09, p = .186, n = 232).  

Relations between ATI and study program can be examined exemplarily with psychol-

ogy students and media computer science (MCS) students in S1. MCS students had significantly 

higher ATI values than psychology students (Mmcs = 4.63, SDmcs = 0.65, n = 73; Mpsy = 3.61, SDpsy 

= 0.86, n = 28, t(39.22) = 5.68, p < .001, d = 1.43, large effect). However, the distribution of male 

and female students was not equal in each study program and gender differences might play a 

role as well. An ANOVA could not be calculated due to the low number of male psychology 

students in the sample (n = 4), however, descriptively, both male (Mmale = 4.76, SDmale = 0.57, n 

= 54) and female (Mfemale = 4.26, SDfemale = 0.73, n = 19) MCS students had higher ATI scores than 

their counterparts in psychology (Mmale = 3.61, SDmale = 1.65, n = 4; Mfemale = 3.61, SDmale = 0.72, 

n = 24), with male MCS students having higher values than female MCS students. 

5 General Discussion 

5.1 Summary of Results 

The objective of the present research was to develop and validate a new scale to assess the 

proposed construct affinity for technology interaction (ATI) rooted in the established psycho-

logical construct NFC. Tests of the scale in multiple studies (N > 1500) showed satisfying results 

with regard to dimensionality, reliability, validity and distribution of ATI score values. Specifi-

cally, the results can be summarized as follows: 

• Factor analyses indicated unidimensionality.

• Reliability analysis showed good to excellent internal consistency.

• Construct validity analyses support expected relationships to need for cognition, geek-

ism, technology enthusiasm, computer anxiety, control beliefs in dealing with
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technology, success in technical problem solving and technical system learning, tech-

nical system usage, and Big Five personality dimensions.  

• Item analysis and descriptive statistics indicate that the ATI scale is able to differentiate

between higher- and lower-ATI participants and that there are no marked floor or ceil-

ing effects.

• Analyses of demographic variables showed a large gender effect, a small age effect, and

no effect of educational background.

5.2 Implications 

Based on the results of the present research we see sufficient evidence to conclude that the ATI 

scale is a promising tool to quantify a key dimension of users’ personality in the context of 

technology interaction. That is, the ATI scale provides a tool to discriminate between partici-

pants based on their differing tendency to actively engage in intensive (i.e., cognitively demand-

ing) technology interaction. First results also support the notion that this personality dimension 

is related to more successful coping with technology in terms of problem solving and learning 

processes, hence echoing the transferability of the comprehensive research on NFC and prob-

lem solving (Nair & Ramnarayan, 2000). Further, results of S5 give first indication that ATI could 

also be related to the actual use (i.e., adoption) of technical systems in everyday usage settings. 

Important for subsequent users of the scale, the ATI scale is highly economical while 

providing a reliable unidimensional measure that enables easy integration in study designs in 

technology research (e.g., as moderator or mediator variable). Further, the ATI scale appears 

suited for highly diverse studies (see e.g., results of bachelor theses and application in the 

broader population in S5). Apart from these practical advantages, the scale also has the ad-

vantage of providing a more specific indicator for personality in technology interaction than a 

broad assessment of NFC or general personality factors.  

Viewed from an application perspective, the ATI scale can be useful in diverse settings 

as the differences between low- and high-ATI individuals regarding their actual interaction 

with technology have important implications for research and development purposes. Example 

applications of the ATI scale include the following: 

(1) Controlling for Sampling Biases: For product development (e.g., evaluating interface

prototypes) and for developing models of behavior in human-technology interaction, often sam-

ples are needed that broadly cover diverse users, particularly users with substantial diversity in

how they approach technology (i.e., sufficient variation of ATI). However, research on human-

technology interaction might attract people with a high ATI (i.e., self-selection of high-ATI

participants). Figure 2 provides a possible example for such a bias (i.e., comparing the quota

sample S5-strict with the results from the bachelor thesis BT1). In BT1, with older age, people

with low ATI become scarce (i.e., possible sample bias). This can pose problems for later
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generalizability of the results to the wider population. Hence, ATI can be used to gain more 

externally valid samples (e.g., by pointing out in how far certain relevant user groups are not 

yet represented in a sample).  

(2) Identifying Accessibility Limitations: Some technologies might currently only appeal to

groups with a high ATI who are able to overcome typical teething problems of this technology

(i.e., technical problems of an early version of a product). Hence, utilizing the ATI scale can

point to a limited accessibility (Shneiderman, 2000) of a certain class of products. Again, Figure

2 shows a marked lack of older users with low ATI. Thus, a lack of low ATI participants —

overall, or in certain groups like older participants — might point to limited accessibility, or

stated differently, a market niche.

(3) Facilitate Technology Adaptation: Given the disposition of high-ATI individuals to fig-

ure out systems on their own whereas low-ATI individuals need more assistance, measures

supporting adaptation processes in familiarizing with new technology (e.g., trainings, tutoring

systems, adaptive user interfaces) could become more efficient and effective by taking ATI into

account (e.g., adapting speed of trainings or learning demands to user diversity).

In summary, the ATI scale has a variety of possible applications and might stimulate 

research with both a practical and a theoretical focus. 

5.3 Limitations and further Research 

When interpreting the results of the present research, some limitations and needs for further 

research have to be considered. First, regarding reliability analyses, so far, only internal con-

sistency has been examined. However, another important question is the stability of ATI values 

over time. Beyond the strong theoretical arguments for viewing ATI as a personality scale, such 

a test of temporal stability of ATI would give additional empirical support that ATI assesses a 

technology-related facet of personality (instead of measuring only less stable attitudes toward 

technology interaction). In support of our conceptualization of ATI as a personality facet, pre-

liminary feedback from first usage of the scale indicates good test-retest reliability (S. Döbelt, 

personal communication, November 29, 2017). However, further studies focusing on this topic 

are needed. 

Second, while results for construct validity are promising, further studies with indica-

tors for criterion validity (i.e., behavioral outcome measures indicative for successful technol-

ogy interaction) are necessary. The self-report indicators of the present research provided a first 

indication of effect size magnitude. Yet, for a precise analysis, further studies have to be con-

ducted that examine criterion variables, which (1) are closely linked to actual behavior and (2) 

are not subject to confounding variables. For example, technical system usage, as assessed in 

S5, is a first step in this direction, as it is linked to actual behavior (fulfilling Criterion 1). 
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However, technical system usage per se is also a function of usage opportunities and usage 

needs (not fully fulfilling Criterion 2).  

Third, the examination of gender and age effects deserves further attention, i.e., for 

establishing normative data adjusted for gender and age, but also regarding generalizability. 

While the quota sample (S5-strict) seems to be a better representation of the population than a 

self-selected online sample (see Figure 2), it is not a completely random sample. As the differ-

ences in S1 indicate, the setting (study program in S1) could influence the results. 

However, the gender differences seem consistent across the different samples. Addi-

tionally, regarding age, results for construct validity concerning children and adolescent popu-

lations need to be replicated with age-adequate scales (e.g., Keller et al., 2016; note that for 

instance the BFI-10 and NFC-K were developed using adult samples, so their use for a sample 

of 10 to 15-year-old students, and corresponding results, have to be treated with caution). 

6 Conclusion 

Behavior is a function of person and environment. Hence, coping with technology is a function 

of personal resources and system resources. The present research has shown that the ATI scale 

is a promising tool to quantify users’ personality with regard to personal resources for technol-

ogy interaction. While further research is needed, the ATI scale has already demonstrated to be 

an economical, reliable scale that fits in the nomological network of related personality con-

structs. The present research also reveals several questions that deserve further attention in 

subsequent research to comprehensively characterize the relationship of personality to tech-

nology interaction.  

To conclude, research on ATI can contribute to a general resource perspective on user-

technology interaction and the development of action regulation models of user behavior. Thus, 

it can contribute to advancing general models of human technology interaction and fostering 

understanding of how humans adapt to technology. 
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Appendix 

The English ATI scale and the German ATI Scale 

The English ATI Scale 

In the following questionnaire, we will ask you about your interaction with tech-
nical systems. The term ‘technical systems’ refers to apps and other software 
applications, as well as entire digital devices (e.g. mobile phone, computer, TV, 
car navigation). 

Please indicate the degree to which you agree/disagree with the 

following statements. 
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1 I like to occupy myself in greater detail with technical 
systems. ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ 

2 I like testing the functions of new technical systems. ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ 

3 I predominantly deal with technical systems because I 
have to. ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ 

4 When I have a new technical system in front of me, I 
try it out intensively. ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ 

5 I enjoy spending time becoming acquainted with a new 
technical system. ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ 

6 It is enough for me that a technical system works; I 
don’t care how or why. ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ 

7 I try to understand how a technical system exactly 
works. ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ 

8 It is enough for me to know the basic functions of a 
technical system. ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ 

9 I try to make full use of the capabilities of a technical 
system. ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ 
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The German ATI Scale 

Im Folgenden geht es um Ihre Interaktion mit technischen Systemen. Mit ‚tech-
nischen Systemen‘ sind sowohl Apps und andere Software-Anwendungen als 
auch komplette digitale Geräte (z. B. Handy, Computer, Fernseher, Auto-Naviga-
tion) gemeint. 

Bitte geben Sie den Grad Ihrer Zustimmung zu folgenden Aussa-

gen an. 
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1 Ich beschäftige mich gern genauer mit technischen Syste-
men. ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ 

2 Ich probiere gern die Funktionen neuer technischer Sys-
teme aus. ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ 

3 In erster Linie beschäftige ich mich mit technischen Sys-
temen, weil ich muss. ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ 

4 Wenn ich ein neues technisches System vor mir habe, 
probiere ich es intensiv aus. ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ 

5 Ich verbringe sehr gern Zeit mit dem Kennenlernen eines 
neuen technischen Systems. ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ 

6 Es genügt mir, dass ein technisches System funktioniert, 
mir ist es egal, wie oder warum. ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ 

7 Ich versuche zu verstehen, wie ein technisches System 
genau funktioniert. ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ 

8 Es genügt mir, die Grundfunktionen eines technischen 
Systems zu kennen. ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ 

9 Ich versuche, die Möglichkeiten eines technischen Sys-
tems vollständig auszunutzen. ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ ☐ 
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Abstract 

Personal quantification is one fundamental mechanism of gamification. Activity trackers con-

stitute a prototypic case for studying the psychological dynamics of this mechanism. Despite 

their high potential to increase physical activity, health and well-being, the effects of trackers 

on users’ motivation to be physically active have yet rarely been explored. The present research 

examines the notion that quantified feedback of gamified systems can create a dependency that 

can harm motivation, which becomes apparent through activity reduction when the tracker is 

not available. To generalize findings from experimental studies to a naturalistic setting, we ex-

amined motivational effects of activity trackers in 210 actual users through a scenario- and 

questionnaire-based survey. Moreover, facets of user diversity (i.e., need for cognitive closure, 

affinity for technology interaction, achievement motivation, and the Big Five personality traits) 

were taken into account. Results indicated that a decrease of motivation for physical activity in 

situations when the tracker is not available plays a role in everyday usage. This dependency 

effect was stronger for participants with high extrinsic motivation for physical activity and 

tracker usage, high need for cognitive closure, and low hope of success. In contrast, high intrin-

sic motivation for physical activity was related to a less strong dependency effect. 

Keywords: activity tracking, wearables, quantified self, personal quantification, self-determi-

nation theory, gamification 
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1 Introduction 

Wearable activity trackers are promoted as a promising tool to nudge behavioral change. In-

deed, activity trackers have been found to increase physical activity (i.e., number of steps and 

stairs; Coughlin and Stewart, 2016; Randriambelonoro et al., 2017) and well-being (Etkin 2016; 

Giddens et al., 2017), fight obesity (Cheatham et al., 2017; Coughlin and Stewart, 2016; Wilson 

et al., 2017) and, thus, may help to support e.g. cardiovascular disease prevention (Franklin and 

Pratt, 2016; Hickey and Freedson, 2016). At the same time, it is assumed that continuous usage 

of habit formation tools is necessary for lasting behavioral change (Renfree et al., 2016). Activity 

trackers can help to form activity habits by providing external rewards (e.g., quantified feed-

back) when activity goals are met. Whereas these rewards might boost motivation to be physi-

cally active in the early stages of usage, they might create a dependency over time, and users 

might experience a kind of reattribution of the reason to be physically active: They might be 

active to get positive feedback from the tracker, instead of being active for their own health. 

Subsequently, if external circumstances (e.g., tracker unavailable) impede continuous tracker 

usage, external rewards for activity behavior are absent, users’ motivation for physical activity 

might decrease, and, consequently, users might be less active. In short: Disrupted tracker usage 

might lead to disengaging from activity behavior (for a similar argument see Duus et al., 2017). 

Consequently, understanding the interaction between activity tracker usage and users’ motiva-

tion for physical activity behavior is of central importance for fostering the beneficial effects of 

lasting activity tracker usage. However, despite their high popularity – over 100 million activity 

trackers were sold worldwide in 2016 (IDC, 2017) – research regarding effects of trackers on 

users’ motivation to be physically active is still in a relatively early stage. 

Viewed from the overarching perspective of gamification (i.e., the application of game 

design elements to a non-game context; Deterding et al., 2011), activity trackers can be viewed 

as a prototypical example for a gamified application. Activity trackers quantify and visualize 

physical behavior (e.g., by counting and displaying steps and burned calories). In addition, some 

manufacturers offer smartphone applications with leaderboards, awards, and the possibility to 

arrange competitions among interconnected users. Gamification research suggests that using 

such gamified elements holds the potential to increase motivation (e.g., learners’ motivation in 

educational settings; Buckley and Doyle, 2014; van Roy & Zaman, 2017). However, it has re-

peatedly been noted that gamification can also harm motivation (e.g., Groh, 2012; Hamari et al., 

2014). Classic experiments have shown that external rewards may corrupt intrinsic motivation 

for a certain task, which becomes observable when the external reward is no longer granted 

(Deci, 1971; Lepper, et al., 1973). Scholars assume that this principle has to be kept in mind when 

designing gamified applications (e.g., Kim, 2015). However, empirical studies that aim to test 

this assumption in the field of gamification are relatively sparse (Richter et al., 2015). Hence, 

understanding the dependency effect of activity trackers is key to advance knowledge of 
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motivational effects of gamified systems in general, to prevent tracker abandonment, and to 

support lasting behavioral change. 

The objective of the present research was to advance knowledge on the relation of one 

essential element of gamification, personal quantification, to users’ motivation for physical ac-

tivity. We argue that activity trackers might elicit a dependency effect, resulting in increased 

cognitive occupancy by tracker-related thoughts, devaluation of not or not correctly tracked 

activities, and decreased motivation for physical activity that manifests on a behavioral and 

affective level in situations when the tracker is not at hand. Theoretically grounded on self-

determination theory (Deci and Ryan, 1985b) and related findings regarding the undermining 

effect of external rewards on intrinsic motivation (Deci, 1971), we aimed at developing assess-

ment methods and empirically testing this dependency effect in a naturalistic setting.  

Whereas classic studies (e.g., Lepper et al., 1973) and recent first studies on personal 

quantification (e.g., Etkin, 2016) regarding motivational costs of external rewards apply exper-

imental approaches, we complement this research by focusing on everyday interaction with 

activity trackers. Such a field-study approach is essential to estimate the generalizability of 

findings from controlled experiments to everyday usage. However, because of lower controlla-

bility of influencing variables, studying motivational effects in an everyday usage setting based 

on behavioral indicators of motivational strength is challenging. Thus, we invested considerable 

effort in deriving a methodological approach to allow deducing first conclusions regarding mo-

tivational costs of activity trackers in a sample of actual users. Moreover, to understand the 

dependency effect comprehensively, we also aimed to consider relevant individual differences 

regarding motivational effects and, thereby, to contribute to the general research agenda of 

integrating user diversity research into research on human-technology interaction (see e.g., At-

tig et al., 2017; Szalma, 2009) and gamification (van Roy and Zaman, 2017).  

2 Background 

2.1 Self-Determination Theory and the Role of Feedback on Motivation 

Research suggests that activity trackers convey their positive effects on health behavior by 

providing quantified behavioral feedback which facilitates self-monitoring (Painter et al., 2017), 

strengthens empowerment (Karapanos et al., 2016; Nelson et al., 2016; Pettinico and Milne, 

2017), and increases goal focus and anticipated motivation (Pettinico and Milne, 2017). How-

ever, positive behavioral feedback can both increase and decrease motivation for a certain ac-

tivity (Deci and Ryan, 1980; Henderlong and Lepper, 2002). 

In their self-determination theory, Deci and Ryan (1985b) distinguish between intrinsi-

cally and extrinsically motivated behavior. Intrinsically motivated behavior is performed just 

for the sake of doing it (e.g., because the behavior is fun). In contrast, extrinsically motivated 
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behavior serves a certain superior goal (e.g., monetary rewards). Intrinsically motivated behav-

ior is perceived as self-determined and autonomous whereas extrinsically motivated behavior 

can be perceived as externally controlled (Deci and Ryan, 1985b). In the field of sports and ex-

ercise, intrinsic motivation is robustly connected to initial adoption and long-term adherence 

(Teixeira et al., 2012), highlighting the crucial role of intrinsic and autonomous motivation in 

initiating and maintaining health behavior (Hagger and Chatzisarantis, 2008).  

A key question is thus: What impact does feedback (e.g., quantified feedback as provided 

by an activity tracker) have on intrinsic motivation? According to cognitive evaluation theory 

(Deci and Ryan, 1985b), a facet of self-determination theory, first, if positive feedback is per-

ceived as emphasizing competence (i.e., self-determination and autonomy), it can increase in-

trinsic motivation (Deci and Ryan, 1985b; Henderlong and Lepper, 2002). Second, if positive 

feedback is perceived as a pressure to behave in a particular way (i.e., if it is perceived as an 

extrinsic control), it can decrease intrinsic motivation (Deci and Ryan, 1980; Deci and Ryan, 

1985b; Deci et al., 1999a; Ryan and Deci, 2000). These principles are central for understanding 

the motivational effects of wearing activity trackers because quantified feedback (e.g., steps 

count, burned calories) can either increase or decrease intrinsic motivation to be physically 

active (i.e., create a type of dependency effect), depending on its perception. 

The decline of intrinsic motivation through external rewards has been empirically in-

vestigated for more than 40 years (for an overview see Cerasoli et al., 2014), summarized under 

the terms undermining effect (Deci et al., 1999b) or overjustification effect (Lepper et al., 1973). 

A cognitive reevaluation of the behavior leads to the implicit assumption that the behavior is 

not performed out of intrinsic motivation but to obtain external rewards (i.e., the behavior is 

attributed to the external reward; Hewett and Conway, 2015). Consequently, the intrinsic mo-

tivation is suppressed through the external reward and the behavior becomes less likely (Deci, 

1971). Thus, it can be argued that a shift from an internally to an externally perceived locus of 

causality (i.e., from perceived self-determined to perceived externally controlled behavior) is 

causative for the occurrence of the undermining effect (Deci and Ryan, 1985b).  

It should be noted that the dependency effect does not exclusively mean that decreased 

activity behavior after discontinued tracker usage results from the same mechanism as the un-

dermining effect (i.e., decreased intrinsic motivation for physical activity). Discontinued tracker 

usage (i.e., absent external rewards) probably also affects extrinsic motivation for physical be-

havior. Indeed, when extrinsically motivated behavior is no longer justified by extrinsic re-

wards, the behavior becomes less likely (a principle known for decades under the term extinc-

tion; Skinner, 1953). However, as we assume the suggested cause of the undermining effect (i.e., 

shift from perceived self-determined to perceived externally controlled behavior) to be one cen-

tral mechanism for the dependency effect, we focus on research regarding the undermining 
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effect for the formulation of our hypotheses and the development of our methodological ap-

proach. 

2.2 Empirical Findings for Effects of Gamification and Personal Quantification on 

Motivation 

Despite the relatively frequent remark that gamification can have detrimental effects on intrin-

sic motivation (e.g., Kim, 2015), empirical investigations testing this assumption are relatively 

rare and, unfortunately, report inconclusive results. Some research has shown that gamification 

approaches which provide external rewards for accomplished goals (Richter et al., 2015) can 

harm intrinsic motivation. For example, students were found to have lower intrinsic motivation 

and empowerment in a gamified version (badges, leaderboard) of a university course (Hanus 

and Fox, 2015). However, there are also contradicting findings indicating no harmful, but also 

no beneficial effect of gamification on intrinsic motivation (Mekler et al., 2013; 2017) as well as 

findings suggesting beneficial effects of gamification elements on enjoyment and perceived mo-

tivation (Fitz-Walter et al., 2017). These inconsistent results indicate, as Perryer et al. (2016) 

point out, that the effectiveness of gamification approaches for facilitating users’ motivation is 

highly context-dependent. Moreover, several gamification mechanisms (e.g., leaderboards, 

achievements, levels) were incorporated in these studies, making conclusions about specific ef-

fects of gamified features difficult. 

Empirical research regarding personal quantification as one key feature of gamification 

is still sparse as well. A first experimental study in this field demonstrated that personal quan-

tification can undermine intrinsic motivation (Etkin, 2016). Participants engaged in enjoyable 

activities with or without receiving quantified feedback. Results showed that personal quanti-

fication increased behavioral outcomes while, simultaneously, it decreased enjoyment of these 

activities. Moreover, also evidence for the undermining effect was found: Participants showed 

less effort after information about their activity level was removed, because they perceived a 

decreased intrinsic motivation (i.e., they felt less joy) and an increased feeling of external con-

trol (i.e., the activity felt more like work; Etkin, 2016). 

To conclude, quantified/gamified feedback can be a potential risk to intrinsic motiva-

tion. Personal quantification is one very specific and prototypic gamification mechanism that, 

in one sophisticated study (Etkin, 2016), has been proven fruitful to better understand decreases 

in intrinsic motivation by gamified features. However, inconclusive results suggest that contex-

tual variables need to be taken into account to gain a comprehensive understanding of such 

motivational effects. When examining the dependency effect of activity trackers in a natural-

istic setting (i.e., low controllability of environmental factors), it is of particular importance to 

assess user diversity as possible influencing factors (for a similar argumentation, see Franke et 

al., 2018; Szalma, 2009). This leads to the question: Which personality-related individual differ-

ences can contribute to motivational costs of activity tracker usage? 
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2.3 The Role of Personality-Related User Diversity in Activity Motivation 

In general gaming and gamification research, it has long been suggested that individual differ-

ences (i.e., player types) play a role regarding user preferences and motivation (Bartle; 1996; 

Tondello et al., 2016). For instance, it is assumed that users differ regarding the extent to which 

they are motivated by intrinsic (e.g., exploration, customization) or external rewards (e.g., 

badges, achievements; Tondello et al., 2016). However, empirical investigations regarding inter-

actions between user personality and motivational costs through external rewards barely exist. 

With regard to the undermining effect of rewards on motivation, to the best of our 

knowledge, only two individual-difference variables have been examined as moderators so far: 

causality orientation (Hagger and Chatzisarantis, 2011), and dialectical thinking style (Li et al, 

2015). First, causality orientation reflects the interpretation of one’s actions as self-determined 

(i.e., autonomy orientation), as controlled either by themselves or an external control in the 

environment such as a deadline (i.e., control orientation), or as entirely beyond their intentional 

control (i.e., impersonal orientation; Deci and Ryan, 1985a; 1985b; Hagger and Chatzisarantis, 

2011). Research has revealed that autonomy-oriented individuals are, to some degree, protected 

from the undermining effect whereas control-oriented individuals are more strongly affected 

(Hagger and Chatzisarantis, 2011). Second, dialectical thinking refers to the tendency to accept 

contradictive statements. Research showed that individuals with a dialectical thinking style are 

more able to maintain their intrinsic motivation after receiving an external reward. One expla-

nation for this finding may be that such individuals believe that their intrinsic and extrinsic 

motivation can coexist and do not necessarily interact (Li et al, 2015).  

While these findings indicate that individual differences and environmental factors in-

teract regarding the occurrence of undermining effects of extrinsic rewards to intrinsic motiva-

tion, personality traits have not been investigated yet as moderators (causality orientation is 

not considered a facet of personality but a characteristic adaptation of dispositional traits; 

Olesen et al., 2010). In the following, we discuss several personality-related individual difference 

variables that we assume to play a role regarding motivational costs with respect to activity 

tracker usage. The assumed effects are summarized in our conceptual framework in Figure 1. 

As can be seen in the figure, we assume intrinsic and extrinsic motivation for physical activity 

and tracker usage to act as mediators between personality variables and the dependency effect. 

Thus, we focused on specific personality variables that are empirically or theoretically con-

nected to intrinsic and extrinsic motivation in different contexts (as described below). Moreo-

ver, to shed light on the role of broad personality dimensions in the occurrence of the depend-

ency effect, we also examined the Big Five personality traits. 
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2.3.1 Need for Cognitive Closure 

The need for cognitive closure (NCC) can be defined as a relatively stable personality trait re-

flecting the desire for clear-cut answers, predictability, order, and the avoidance of ambiguity. 

Moreover, it is connected to close-mindedness (Webster and Kruglanski, 1994; 1997). Investi-

gating the relationship between the need for structure, which is conceptually related NCC, and 

the effect of feedback on motivation, it was found that individuals high in need for structure 

benefit from any type of feedback (i.e., also controlling feedback) because it decreases ambigu-

ity. In contrast, for individuals who scored low on need for structure, controlling feedback im-

paired intrinsic work motivation (Slijkhuis et al., 2013).  

Based on the conception of NCC and the aforementioned finding, we expect NCC to be 

positively related to the intrinsic motivation to use an activity tracker. In addition, NCC should 

have a direct effect on the dependency effect: Situations, in which the tracker is not at hand can 

be perceived as ambiguous – thus, individuals high in NCC should tend to avoid situations in 

which they are not able to receive feedback regarding their physical activity. Consequently, 

their motivation to be physically active when the tracker is not available should be reduced. 

Figure 1. Hypothesized research framework. Solid arrows represent hypothesized positive re-
lationships; dashed arrows represent hypothesized negative relationships. 

2.3.2 Affinity for Technology Interaction 

The affinity for technology interaction (ATI) is conceptualized as the tendency of an individual 

to actively explore (new) technological devices and can be seen as a resource for successful 

interaction with technology (Franke et al., 2018). The higher the ATI, the higher the interest in 

technology. Thus, we expect ATI to be positively related to the intrinsic motivation for using 

an activity tracker. 
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2.3.3 Achievement Motivation 

The achievement motive explains why and when an individual tends to approach or avoid sit-

uations that can result in success or failure (i.e., situations that are concerned with a standard 

of excellence; Atkinson, 1957). Thus, achievement motivation splits into an approach (i.e., hope 

of success) and an avoidance (i.e., fear of failure) tendency (Lang and Fries, 2006). Hence, there 

are relatively stable individual differences regarding expectations concerning the outcome of 

performance situations, and these differences determine if an individual approaches or avoids 

such situations (Atkinson, 1957).  

Achievement motivation is linked to intrinsic motivation. For instance, in educational 

contexts, achievement motivation predicts the achievement goal (i.e., performance-approach 

goal, mastery goal, or performance-avoidance goal), which then predicts intrinsic motivation 

(Elliot and Church, 1997). A high approach tendency is connected to mastery goals (e.g., deep-

ened knowledge, mastering challenging learning material), which are positively connected to 

intrinsic motivation (Cerasoli and Ford, 2014; Elliot and Church, 1997). In contrast, a high fear 

of failure is connected to performance-avoidance goals (e.g., worrying about low performance, 

wish not to be graded), which are negatively connected to intrinsic motivation (Elliot and 

Church, 1997). Thus, we expect a high approach tendency to be connected to a high intrinsic 

motivation for physical activity whereas a high avoidance tendency should be connected to a 

low intrinsic motivation for physical activity (see also Standage et al., 2003). Moreover, as the 

approach tendency describes the anticipation of positive feedback and the avoidance tendency 

can be seen as the avoidance of negative feedback, we expect a high approach tendency to be 

positively related, and a high avoidance tendency to be negatively related to a high intrinsic 

motivation to use the activity tracker. 

2.3.4 Big Five Personality Traits 

Besides the aforementioned specific personality facets, it is also important to examine the gen-

eral personality dimensions, because they comprise personality aspects that more specific traits 

might not cover (Buckner et al., 2012). The Big Five personality traits represent the fundamental 

dimensions of personality (McCrae and Costa, 1999). In the context of motivation for sports and 

exercising, they have been investigated only a few times. Positive correlations with intrinsic 

motivation to exercise were found for extraversion, agreeableness, and conscientiousness 

(Huang et al., 2007; Ingledew et al., 2004). Negative correlations were found for neuroticism, but 

connections to openness to experience remain unclear (Huang et al., 2007; Ingledew et al., 2004). 

Similar patterns were found for the connection of personality to physical activity (Rhodes and 

Smith, 2006; Wilson and Dishman, 2015). Connections to extrinsic motivation are inverse: 

Higher neuroticism, lower openness, lower conscientiousness, lower extraversion, and lower 

agreeableness are connected to higher extrinsic motivation to be physically active (Ingledew et 

al., 2004). However, results are more inconsistent and highly dependent on the type of extrinsic 
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motivation (i.e., external, introjected, identified, and integrated regulation; see Ryan and Deci, 

2000). A first study examining personality differences in the field of personal quantification 

found a positive correlation between conscientiousness and usage of a self-tracking app (Chat-

zigeorgakidis et al., 2016). 

In sum, we can conclude and expect that extraversion, agreeableness, and conscien-

tiousness should be positively related to intrinsic motivation whereas the relationship to neu-

roticism should be negative. Because of inconclusive findings, we do not hypothesize specific 

relationships to extrinsic motivation. 

3 Present Research 

3.1 Research Questions and Hypotheses 

The objective of the present research was to advance knowledge on the relation of personal 

quantification to users’ motivation for physical activity. Hence, we aim at examining the occur-

rence and extent of the dependency effect in the context of everyday activity tracker usage. 

Thus, we intend to generalize findings from experimental investigations regarding motivational 

costs of activity trackers to everyday usage settings. Moreover, we address the issue of user 

diversity in human-technology interaction and gamification by investigating effects of relevant 

personality-related individual difference variables. Thus, we aim at contributing to filling the 

research gap regarding individual differences in the occurrence of demotivation effects of ex-

ternal rewards. To this end, a study with actual users of activity trackers was conducted to 

examine five research questions (Q1-Q5) and test the following hypotheses (see Table 1). 

Q1 focuses on the occurrence of the dependency effect: Does the dependency effect play 

a role in everyday usage? How many users know the effect from their daily tracker interaction? 

Forming the basis for the subsequent research questions, the degree of motivational costs in our 

sample will be investigated exploratively (thus, no hypothesis is formulated). 

With Q2, we examine group differences regarding the dependency effect. Following 

self-determination theory (Deci and Ryan, 1985b), we hypothesize (H2a) a stronger dependency 

effect for those who use the tracker more out of extrinsic motivation than those who use the 

tracker more out of intrinsic motivation. In addition, group differences can also be assumed 

between those participants who are more intrinsically and those who are more extrinsically 

motivated to be physically active. In general, we expect the dependency effect to occur regard-

less of the type of motivation for physical activity. However, the type of motivation for physical 

activity (intrinsic vs. extrinsic) can give insights into the process that leads to the dependency 

effect (similar to undermining effect vs. extinction). As intrinsic motivation for physical activity 

is positively related to long-term adherence to exercise (Teixeira et al., 2012), we hypothesize 

(H2b) the dependency effect to be stronger for those who are more extrinsically motivated to 
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be active than those who are more intrinsically motivated. Lastly, we expect a cumulative effect 

of extrinsic motivation for tracker usage and physical activity regarding the extent of the de-

pendency effect: Participants who are extrinsically motivated for both tracker usage and phys-

ical activity should experience the strongest effect, whereas participants who are intrinsically 

motivated for both tracker usage and physical activity should experience the weakest effect 

(H2c). 

Q3 focuses on direct antecedents for the dependency effect. Based on the empirical find-

ing that the undermining effect occurs when individuals receive external rewards for initially 

intrinsically motivated behavior, we hypothesize that the dependency effect is more likely when 

tracker usage is extrinsically motivated (e.g., to be fitter). Hence, if tracker usage is intrinsically 

motivated (e.g., because it is fun) the effect should be less likely and, thus, intrinsic motivation 

for tracker usage should be negatively related to the dependency effect (H3a). In contrast, the 

effect should be positively related to extrinsic motivation for tracker usage (H3b). Moreover, 

the higher the initial intrinsic motivation to be physically active, the less likely the effect (H3c). 

Further, we hypothesize extrinsic motivation for physical activity to be positively related to the 

effect (H3d). Finally, we expect NCC to be positively related to the effect (H3e), as individuals 

high in NCC should tend to avoid ambiguous situations (e.g., activity situations in which no 

information regarding step count is available). 

Within Q4 we investigate factors connected to intrinsic motivation for tracker usage, 

thus representing possible indirect effects on the dependency effect. NCC is related to the desire 

for clear-cut answers and the avoidance of ambiguity (Webster and Kruglanski, 1994; 1997), 

thus, we hypothesize NCC to be positively related to intrinsic motivation for tracker usage 

(H4a). ATI is defined as a stable tendency to actively engage in technology interaction (Franke 

et al., 2018), therefore, we expect ATI to be positively related to intrinsic motivation for tracker 

usage (H4b). Considering achievement motivation and the connected anticipation or avoidance 

of feedback, we hypothesize hope of success to be positively (H4c) and fear of failure (H4d) to 

be negatively related to intrinsic motivation for tracker usage. Based on the finding of Chat-

zigeorgakidis et al. (2016) we further hypothesize conscientiousness to be positively related to 

intrinsic motivation for tracker usage (H4e). 

With Q5, factors connected to intrinsic motivation for physical activity are examined, 

again representing possible indirect effects on the dependency effect. Following the aforemen-

tioned findings regarding relationships of achievement motivation and intrinsic motivation 

(Cerasoli and Ford, 2014; Elliot and Church, 1997), we hypothesize hope of success to be posi-

tively (H5a) and fear of failure to be negatively (H5b) related to intrinsic motivation for physical 

activity. Based on findings regarding the Big Five personality traits and intrinsic motivation 

(Huang et al., 2007; Ingledew et al., 2004), we hypothesize extraversion (H5c), conscientiousness 



115 

(H5d), and agreeableness (H5e) to be positively and neuroticism (H5f) to be negatively related 

to intrinsic motivation for physical activity. 

Table 1. Hypotheses of the present study. 

Dependent 
Variable 

Hypo-
thesis Specification of hypothesis 

Dependency 
effect 
(decrease of 
motivation for 
physical  
activity;  
Q1-3) 

H2a 
The dependency effect is stronger for participants who are more 
extrinsically motivated to use the tracker than those participants 
who are more intrinsically motivated to use the tracker. 

H2b 

The dependency effect is stronger for participants who are more 
extrinsically motivated to be physically active than those partici-
pants who are more intrinsically motivated to be physically ac-
tive. 

H2c 

The dependency effect is strongest for those participants who 
are more extrinsically than intrinsically motivated for both 
tracker usage and physical activity and weakest for those partici-
pants who are more intrinsically than extrinsically motivated for 
both tracker usage and physical activity. 

H3a Intrinsic motivation for tracker usage is negatively related to the 
dependency effect. 

H3b Extrinsic motivation for tracker usage is positively related to the 
dependency effect. 

H3c Intrinsic motivation for physical activity is negatively related to 
the dependency effect. 

H3d Extrinsic motivation for physical activity is positively related to 
the dependency effect. 

H3e Need for cognitive closure is positively related to the 
dependency effect. 

Intrinsic  
motivation for 
tracker usage 
(Q4) 

H4a Need for cognitive closure is positively related to intrinsic moti-
vation for tracker usage. 

H4b Affinity for technology interaction is positively related to intrin-
sic motivation for tracker usage. 

H4c Hope of success is positively related to intrinsic motivation for 
tracker usage. 

H4d Fear of failure is negatively related to intrinsic motivation for 
tracker usage. 

H4e Conscientiousness is positively related to intrinsic motivation for 
tracker usage. 

Intrinsic  
motivation for 
physical  
activity (Q5) 

H5a Hope of success is positively related to intrinsic motivation for 
physical activity. 

H5b Fear of failure is negatively related to intrinsic motivation for 
physical activity. 

H5c Extraversion is positively related to intrinsic motivation for 
physical activity. 

H5d Conscientiousness is positively related to intrinsic motivation for 
physical activity. 
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H5e Agreeableness is positively related to intrinsic motivation for
physical activity. 

H5f Neuroticism is negatively related to intrinsic motivation for
physical activity. 

3.2 Research Approach 

To meet the study’s objective to investigate the dependency effect of activity trackers in every-

day usage, we decided to recruit a large online sample of actual users. We used the paradigm 

usually applied for testing the undermining effect (three-phase experiment with external re-

wards for intrinsically motivated behavior as independent variable and free-choice behavior 

after the removal of the reward as dependent variable; e.g. Deci, 1971) as a foundation to develop 

a scenario-based study framework for examining the extent of dependency effects in natural-

istic usage of activity trackers. The undermining effect becomes measurable in the third phase 

when the external reward is no longer present and we assume the same for the dependency 

effect. Accordingly, we focused on situations in which the tracker is not available anymore (e.g., 

when it is forgotten at home).  

In addition to the scenario-based assessment of the undermining effect, a multidimen-

sional questionnaire scale measuring behavioral, affective, and cognitive outcomes of a depend-

ency on the tracker was established. This combination of methods made it possible to assess the 

extent of the dependency effect on several dimensions. 

4 Method 

4.1 Participants 

To recruit actual users of wearable activity trackers, we focused recruitment on interest groups 

on social media websites (Facebook, Instagram) regarding fitness, weight loss, and activity 

tracker usage. Participants were not compensated for their participation. Data of N = 210 par-

ticipants entered the analysis (212 of 269 participants completed the questionnaire; two users 

stated to only use activity tracking on their smartphone without wearable tracking device and 

were therefore excluded from the analyses). Sample characteristics are depicted in Table 2. 

With 194 (92.4%) out of 210 participants, the large majority was female. Regarding usage 

duration, 13.8% had been using their current tracker for more than one year and 36.7% had been 

using activity trackers in general for more than one year. Regarding their typical daily tracker 

usage, 70.0% stated that they typically wore the tracker for more than 23 hours on a typical day 

and 64.8% wore the tracker 24 hours a day. Most of the participants (87.6%) stated to wear the 

tracker 7 days a week in typical weeks. Only 0.5% stated that they exclusively used the tracker 

to track their sporting activities, while the rest of the participants (99.5%) stated that they used 

the tracker fully or primarily to track their entire everyday activities.  
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The large majority (96.2%) used an activity tracker that is worn on the wrist while the 

rest (3.8%) used trackers that can be attached on the clothes (e.g., belt, bra). The most highly 

represented brand was Fitbit (67.6%), followed by Garmin (11.0%), Polar (8.1%), Apple (4.3%), 

and Samsung (3.3%). The remaining 5.7% used activity trackers by other brands (e.g., Jawbone, 

Xiaomi). Participants stated that their tracker is able to gather the following type of data: step 

count (100%), calorie consumption (99.0%), sleep activity (91.4%), heart rate (81.9%), stairs 

(72.4%), distance (14.6%), active minutes (13.8%), and type and amount of sporting activities/ex-

ercise (8.9%). 

Table 2. Characteristics of the participant sample. 

M SD Range 25th per-
centile 

75th per-
centile 

Age 23.93 7.74 15.00-61.00 24.75 34.00 

Usage duration of current tracker (in 
months)  7.26 6.71 1.00-48.00 3.00 10.00 

Usage duration of current tracker on 
a typical day (in hours) 21.20 4.69 1.00-24.00 18.00 24.00 

Usage duration of current tracker in 
a typical week (in days) 6.81 0.54 3.00-7.00 7.00 7.00 

Usage duration of activity trackers 
in general (in months) 13.12 11.97 1.00-72.00 4.00 18.00 

4.2 Scales and Measures 

Descriptive statistics and internal consistency values for all scales are depicted in Table 3. 

Cronbach’s alpha was interpreted according to common practice (see e.g., Cripps, 2017) as poor 

(.5 ≤ α < .6), questionable (.6 ≤ α < .7), acceptable (.7 ≤ α < .8), good (.8 ≤ α < .9), or excellent (≥ 

.9). 

4.2.1 Dependency Effect (Decrease of Motivation for Physical Activity) 

To assess motivational costs of wearing activity trackers in a non-experimental setting, we de-

veloped two approaches. The first is based on four fictional scenarios depicting typical situa-

tions in which a loss of motivation to be physically active due to the non-availability of the 

tracker becomes apparent. The second is a questionnaire scale, which additionally assesses be-

havioral, cognitive, and affective indicators of the dependency effect. The scenarios (Table A1) 

and the questionnaire (Table A2) are included in the appendix. 

The scenarios were theoretically grounded on empirical findings regarding the under-

mining effect (i.e., a loss of intrinsic motivation after the external reward is removed, e.g., Deci, 

1971; Lepper et al., 1973). Personal experiences of the first author and statements made from 

other activity tracker users in social media groups facilitated item formulation. We presented 
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four different situations in which the activity tracker is not available due to mostly uncontrol-

lable circumstances (e.g., “Imagine you have just arrived at work/university. The first thing you 

need to do is to go to the fourth floor to take care of something. You notice that you forgot your 

tracker at home. Thus, no steps or other activities will be counted on this day. You now have 

the choice to take the staircase or the elevator to get to the fourth floor.”). The participants were 

asked to imagine themselves in these situations as vividly as possible or, if they already encoun-

tered similar situations, to remember how they reacted. Then, two alternatives were presented 

which the participants were asked to state their agreement to (“To reach the fourth floor, I will 

very likely take the staircase instead of the elevator”; “To reach the fourth floor, I will very 

likely take the elevator instead of the staircase”). Thereby, we aimed to assess the level of ac-

tivity maintenance or reduction. The separate presentation of both alternatives was chosen to 

reveal invalid response styles. Answers were provided on 6-point Likert scales ranging from 1 

(completely disagree) to 6 (completely agree). Thus, higher scores represent a stronger depend-

ency effect (i.e., less activity). Internal consistency was good.  

The questionnaire scale consisted of 13 items measuring the dependency effect on five 

dimensions: shift to external attribution (e.g., “Sometimes I have the feeling that I collect steps 

or carry out activities for the tracker instead of myself”; two items), behavioral outcomes of not 

wearing the tracker (e.g., “When I do not wear my tracker, I nevertheless collect as many steps 

as possible, resp. carry out my usual physical activities”; reverse coded; three items), activity 

evaluation (e.g., “When I do not wear the tracker, I have the feeling that steps or activities are 

‘less valuable’”; three items), affective outcomes of intrinsic motivation loss (e.g., “I am only 

proud of myself when my tracker makes me sure that I met my activity goals”, three items), and 

cognitive occupancy (e.g., “When I take some exercise, I virtually automatically think about the 

collected steps or burned calories that my tracker is going to display”; two items). Answers were 

provided on 6-point Likert scales ranging from 1 (completely disagree) to 6 (completely agree). 

Again, higher scores represent a stronger dependency effect. Internal consistency was excellent. 

4.2.2 Motivation for Tracker Usage 

To measure the extent of intrinsic and extrinsic motivation to use the tracker, we developed six 

items based on self-determination theory (Deci and Ryan, 1985b; for full scale see Table A3 in 

the appendix). Three items assessed intrinsic (e.g., “I use my activity tracker because it is fun to 

deal with my activity data”) and three items assessed extrinsic motivation (e.g., “I use my activ-

ity tracker because it assists me in taking care of my physical fitness”). Participants answered 

on 6-point Likert scales ranging from 1 (completely disagree) to 6 (completely agree). Internal 

consistency was good (intrinsic motivation) resp. acceptable (extrinsic motivation).  

In addition, two items from the Incentive-Focus Scale (Rheinberg et al., 1997) were mod-

ified to measure if participants used the tracker primarily for fun (“In case of doubt, my slogan 

is ‘The fun I have through using my tracker comes before the gain!’”) or for gain (“In case of 



119 

doubt, my slogan is ‘The gain I have through using my tracker comes before the fun!’”). Again, 

answers were provided on 6-point Likert scales ranging from 1 (completely disagree) to 6 (com-

pletely agree). The arithmetic mean between the two item scores was calculated with greater 

numbers indicating using the tracker for fun. Internal consistency was acceptable.  

4.2.3 Motivation for Physical Activity 

We used eight items based on the Situational Motivation Scale (Guay et al., 2000) to measure 

the intrinsic and extrinsic motivations to be physically active. To gain insight into the possible 

mechanisms of the dependency effect (i.e., similar to undermining effect vs. extinction due to 

absent reinforcement), it is important to assess the motivation for physical activity before the 

participants used their tracker. Therefore, we framed the items to this time period (“It is of 

crucial importance for us which factors were central for you before the tracker usage”). Four 

items assessed intrinsic motivation (e.g., “I am physically active or exercise because this activity 

is fun”) and four items assessed external regulation (e.g., “I am physically active or exercise 

because I am supposed to do it”). Items were translated into German for the present study (for 

full scale see Table A4 in the appendix). Participants answered on 6-point Likert scales ranging 

from 1 (completely disagree) to 6 (completely agree). Internal consistency was good.  

4.2.4 Need for Cognitive Closure 

The German 16-item Need for Cognitive Closure Scale (NCCS; Schlink and Walther, 2007) was 

used. Participants provided answers on a 6-point Likert scale ranging from 1 (strongly disagree) 

to 6 (strongly agree). Internal consistency was good. 

4.2.5 Affinity for Technology Interaction 

We assessed the unidimensional construct ATI with the 9-item ATI scale (Franke et al., 2018). 

Answers were provided on a 6-point Likert scale from 1 (completely disagree) to 6 (completely 

agree). Internal consistency was excellent. 

4.2.6 Achievement Motivation 

Achievement motivation was assessed using the German version of the 10-item Achievement 

Motives Scale (AMS-R; Lang and Fries, 2006). Five items measured the hope of success and five 

items measured the fear of failure. Participants provided answers on a 4-point Likert scale rang-

ing from 1 (strongly disagree) to 4 (strongly agree). Internal consistency was good (fear of failure) 

resp. acceptable (hope of success).  

4.2.7 Big Five Personality Traits 

Conscientiousness, extraversion, agreeableness, and neuroticism were assessed with the 10-

item BFI-10 (Rammstedt and John, 2005). Answers were given on a 5-point Likert scale ranging 

from 1 (completely disagree) to 5 (completely agree). Internal consistency varied from poor 

(agreeableness, conscientiousness), over questionable (neuroticism) to acceptable 
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(extraversion). However, Cronbach’s alpha is not a meaningful indicator for very short scales 

covering broad personality facets (for details see Freudenthaler et al., 2008; Rammstedt and 

John, 2007) and low internal consistency values of very short scales are not uncommon (Gosling 

et al., 2003; Romero et al., 2012). Given the high correlations with more comprehensive Big Five 

scales and high test-retest correlations (Rammstedt and John, 2005), the BFI-10 is estimated to 

be reliable. 

Table 3. Internal consistency and descriptive statistics of all variables. 

Cronbach’s 
alpha M SD Range Possible 

range 

Loss of intrinsic motivation 
– Scenarios  .82 2.67 0.92 1.00-5.25 1.00-6.00 

Loss of intrinsic motivation 
– Scale  .91 2.99 1.02 1.00-5.15 1.00-6.00 

Loss of intrinsic motivation 
– Composite Score .92 2.83 0.88 1.08-5.20 1.00-6.00 

Intrinsic motivation for 
tracker usage .86 5.23 0.78 3.00-6.00 1.00-6.00 

Extrinsic motivation for 
tracker usage .76 4.98 1.04 2.00-6.00 1.00-6.00 

Incentive focus regarding 
tracker usage .75 3.45 1.08 1.00-6.00 1.00-6.00 

Intrinsic motivation for 
physical activity .88 4.62 0.97 1.25-6.00 1.00-6.00 

External regulation of 
physical activity .80 2.95 1.16 1.00-6.00 1.00-6.00 

Need for cognitive closure .82 3.68 0.72 1.94-5.50 1.00-6.00 

Affinity for technology 
interaction .93 3.97 1.09 1.00-6.00 1.00-6.00 

Achievement motivation – 
hope of success .74 3.18 0.48 1.80-4.00 1.00-4.00 

Achievement motivation – 
fear of failure .83 2.68 0.65 1.00-4.00 1.00-4.00 

Conscientiousness .42 3.38 0.82 1.50-5.00 1.00-5.00 

Extraversion .83 3.10 1.09 1.00-5.00 1.00-5.00 

Agreeableness .08 3.12 0.78 1.50-5.00 1.00-5.00 

Neuroticism .60 3.19 0.98 1.00-5.00 1.00-5.00 

Note. N = 210. 
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5 Results 

5.1 Data Analysis 

For investigating Q1 and Q2, difference values between intrinsic and extrinsic motivation for 

physical activity and for activity tracker usage were computed. Regarding activity tracker us-

age, scores for intrinsic and extrinsic motivation did not differ for n = 52 participants. Regarding 

physical activity, scores for intrinsic and extrinsic motivation did not differ for n = 9 partici-

pants. These participants were excluded from the respective analyses. Differences regarding the 

dependency effect between groups of users were tested via independent t-tests (H2a, H2b), resp. 

one-way analysis of variance with Bonferroni-corrected post hoc tests (H2c). 

Hypotheses regarding Q3-Q5 were analyzed with a path analysis based on the R-pack-

age ‘lavaan’ (Rosseel, 2012). Thus, several regressions reflecting relationships between variables 

are tested in one model (Garson, 2008). The maximum likelihood method was applied to test 

three multiple regressions simultaneously: (1) Intrinsic and extrinsic motivation for tracker us-

age, intrinsic and extrinsic motivation for physical activity and NCC as predictors, and the de-

pendency effect as criterion; (2) NCC, ATI, achievement motivation, and conscientiousness as 

predictors, and intrinsic motivation for tracker usage as criterion; (3) Achievement motivation, 

extraversion, conscientiousness, agreeableness, and neuroticism as predictors, and intrinsic mo-

tivation for physical activity as criterion. 

All variables were tested for univariate outliers according to Grubbs (1969). No outliers 

were detected. Correlations between all variables in the study are presented in Table 5. Because 

of the strong correlation between the scenario-based and the scale-based approaches (r = .65, p 

< .001), a unit weighted composite score was calculated for the dependency effect. As incentive 

focus (i.e., using the tracker for fun) only weakly correlated with intrinsic motivation for tracker 

use (r = .17, p = .011) we decided against computing a composite score and did not incorporate 

incentive focus into the path analysis. Results of the path analytic modeling are depicted in 

Table 6 and Figure 3. 

5.2 Degree of the Dependency Effect in Everyday Usage (Q1) 

The interpretation of absolute response values to the questionnaire scale is not without prob-

lems (i.e., influenced by item wording and sample structure). This problem is less severe with 

the scenario approach (clear behavioral decision criterion) than with the scale (more diverse 

items). We still provide this information to give a first indication of the extent of the dependency 

effect. 

Regarding Q1, participants’ responses regarding the scenario and the questionnaire 

scale to assess the dependency effect show that the effect is not relevant for the majority, but 

still for a substantial amount of users. First, regarding the scenarios the mean for the 
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dependency effect was M = 2.67 (SD = 0.92; see Table 3), differing significantly from the center 

of the response scale 3.5 (t(209) = -13.11, p < .001, d = 0.90) meaning that participants on average 

tended towards the more active option (see also distribution of values in Figure 2). When di-

chotomizing the responses, 17.6% of the participants agreed to the less active option. This ap-

proval was highest for Scenario 2 (45 minutes without activity tracker), 58.6%, and lowest for 

Scenario 4 (entire workday without activity tracker), 13.8%.  

Second, regarding the questionnaire scale, the mean for the dependency effect was M = 

2.99 (SD = 1.02), which also differed significantly from the scale mean 3.5 (t(209) = -7.19, p < 

.001, d = 0.50). When dichotomizing the responses, 36.2% of the participants scored >3.5, thus 

tending towards the dependency effect. Regarding the five subscales, participants’ approval was 

higher for affective outcomes (48.6%), cognitive occupancy (48.1%), and external attribution 

(38.1%) and lower for activity evaluation (31.0%) and behavioral outcomes (19.5%). 

Third, the mean composite score of the scenario and scale-based measurements was M 

= 2.83 (SD = 0.88), thus significantly different from 3.5 (t(209) = -11.02, p < .001, d = 0.76), and 

23.3% of all participants scored >3.5. To summarize, the majority of tracker users in our sample 

stated that they do not experience the dependency effect, but the amount of users who do is 

still substantial and the variance between individuals, situations and outcomes is considerable. 

Figure 2. Frequency distribution of composite score values for the dependency 
effect. The bold line represents the center of the response scale (3.5). 
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5.3 Group Differences Regarding the Dependency Effect (Q2) 

Regarding, Q2, the t-test revealed that, on average, participants with a higher extrinsic motiva-

tion for tracker usage (n = 67) showed a higher loss in intrinsic motivation to be physically 

active when the tracker is not available (M = 3.06, SD = 0.82) than those with a higher intrinsic 

motivation for tracker usage (n = 91, M = 2.49, SD = 0.81). This difference, 0.57, was significant 

(t(156) = 4.35, p < .001) and represented a medium-sized effect, d = 0.70 (H2a supported). 

Moreover, on average, participants with a higher extrinsic than intrinsic motivation for 

physical activity (n = 36) showed a stronger dependency effect (M = 3.34, SD = 0.76) than those 

with a higher intrinsic motivation for physical activity (n = 165, M = 2.68, SD = 0.85). This dif-

ference, 0.66, was significant (t(199) = 4.26, p < .001) and represented a medium to large effect, 

d = 0.79 (H2b supported). 

The one-way ANOVA over all four possible groups (see Table 4; F(3) = 15.92, p < .001, 

η2 = .24, large effect) showed that the dependency effect was strongest for those participants 

who are more extrinsically than intrinsically motivated for both physical activity and tracker 

usage (Group 1) and weakest for those participants who are more intrinsically than extrinsically 

motivated for both physical activity and tracker usage (Group 4; Mdiff = 1.50, SE = 0.23, p < .001, 

d = 2.01, large effect, see Table 4; H2c supported). There were no statistically significant differ-

ences between Groups 2 and 3.  

Table 4. Means and standard deviations for the dependency effect separately for the four different 
user groups regarding motivation for physical activity and tracker usage. 

Group 
No. n M SD 

1 Physical activity extrinsic & tracker usage extrinsic 12 3.89 0.46 

2 Physical activity intrinsic & tracker usage extrinsic 51 2.82 0.75 

3 Physical activity extrinsic & tracker usage intrinsic 12 3.03 0.69 

4 Physical activity intrinsic & tracker usage intrinsic 76 2.39 0.78 
Note. Intrinsic = intrinsic > extrinsic; extrinsic = intrinsic < extrinsic. A distinction was impossible for n 
= 59 users (score for intrinsic and extrinsic motivation identical). 

5.4 Direct Antecedents of the Dependency Effect (Q3) 

Regarding Q3, the path analysis (see Table 6) and the correlation analyses (see Table 5) showed 

that, first, intrinsic motivation for tracker usage was not significantly related to the dependency 

effect (H3a not supported). However, H1b to H1e were supported by the data. Intrinsic motiva-

tion for physical activity (H3c) was significantly negatively related to the dependency effect 

while extrinsic motivation for tracker usage (H3b), extrinsic motivation for physical activity 

(H3d), and need for cognitive closure (H3e) were significantly positively related to the depend-

ency effect.  
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5.5 Factors Predicting Intrinsic Motivation for Tracker Usage (Q4) 

Regarding Q4, the path analysis revealed that NCC, ATI, and hope of success were significant 

predictors for the intrinsic motivations for tracker usage (H4a, H4b, and H4c supported). Nei-

ther the correlation nor the path coefficients for the relationships between fear of failure and 

conscientiousness and intrinsic motivation for tracker use reached statistical significance (H4d 

and H4e not supported). 

5.6 Factors Predicting Intrinsic Motivation for Physical Activity (Q5) 

Regarding Q5, the path analysis showed that only hope of success was significantly related to 

intrinsic motivation for physical activity (H5a supported). Even though correlation analyses 

revealed significant correlations between intrinsic motivation for physical activity and fear of 

failure (r = -.21, p = .003), extraversion (r = .16, p = .022), conscientiousness (r = .21, p = .003), 

and neuroticism (r = -.19, p = .005), these relationships decreased and were not significant when 

hope of success was accounted for (see Table 6). Consequently, H5b, H5c, H5d, H5e, and H5f 

were not supported. 

Hope of success was the only variable significantly related to intrinsic motivation for 

physical activity, which in turn significantly predicted the dependency effect. Therefore, the 

indirect effect of hope of success on the dependency effect was tested. To this end, a mediation 

model was deployed in ‘lavaan’, with hope of success as predictor, intrinsic motivation for phys-

ical activity as mediator and the dependency effect as criterion. All other variables were ex-

cluded from the analysis and two-sided significance tests were used. A small negative effect 

was found (β = -.11, p < .001), which based on the positive relationship between hope of success 

and intrinsic motivation for physical activity (β = .31, p < .001) and the negative relationship 

between intrinsic motivation for physical activity and the dependency effect (β = -.33, p < .001). 

This indirect effect shows that individuals with a high hope of success also tended to be more 

intrinsically motivated to be physically active, which then, to some degree, made the demotiva-

tion less likely. 
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Figure 3. Path model estimated using maximum likelihood method. Standardized path coeffi-
cients are shown with bivariate Pearson correlations in parentheses. Significant paths are de-
picted with solid arrows and in bold face. Nonsignificant paths are depicted with dashed arrows. 
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Table 6. Hypothesized relationships described in the path model. 

Hypo-
thesis 

Dependent 
Variable 

Independent 
Variable β SE z p  

H3a 

Dependency 
Effect 

Intrinsic Motivation for 
Tracker Usage -.03 0.06 -0.47 .320 

H3b Extrinsic Motivation for 
Tracker Usage .37 0.06 5.70 <.001 

H3c Intrinsic Motivation for 
Physical Activity -.19 0.06 -3.44 <.001 

H3d Extrinsic Motivation for 
Physical Activity .18 0.06 2.79 .003 

H3e Need for Cognitive Closure .19 0.07 2.67 .004 

H4a 

Intrinsic  
Motivation for  
Tracker Usage 

Need for Cognitive Closure .22 0.08 2.90 .002 

H4b Affinity for Technology 
Interaction .13 0.07 1.89 .028 

H4c Hope of Success .20 0.07 2.88 .002 
H4d Fear of Failure .09 0.08 1.07 .392 
H4e Conscientiousness .11 0.07 1.55 .060 

H5a 
Intrinsic  
Motivation for 
Physical  
Activity 

Hope of Success .26 0.07 3.66 <.001 
H5b Fear of Failure -.08 0.09 -0.88 .190 
H5c Extraversion .02 0.07 0.27 .393 
H5d Conscientiousness .11 0.07 1.52 .064 
H5e Agreeableness .12 0.07 1.61 .053 
H5f Neuroticism -.07 0.10 -0.77 .220 

Note. N = 210; P-values are based on one-sided significance tests because of directional hypotheses. The 
whole model showed a strong and significant fit to the data (χ2 (17) = 74.60; p < .001). 

6 Discussion 

6.1 Summary of Results 

The objective of the present research was to advance knowledge on the relation of personal 

quantification to users’ motivation for physical activity by examining the dependency effect in 

the context of activity tracker use in a naturalistic setting and to consider aspects of user diver-

sity. Participants stated that their physical activity would diminish when the tracker is not 

available with a considerable variance. In addition, results indicated that the dependency effect 

likely manifests on cognitive, affective, and behavioral levels, and that cognitive and affective 

outcomes are experienced more frequently than behavioral outcomes. Thus, the dependency 

effect plays a role in everyday usage, however, not everyone experiences the effect, and not 

everyone adapts his/her behavior without the tracker. Users who use their activity tracker to 

achieve a superior goal (i.e., who use it out of extrinsic motivation), who are physically active 

to achieve a superior goal (i.e., who exercise out of extrinsic motivation), and who score high 

on NCC tend to choose the less active option when the tracker is not available (i.e., experience 
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a stronger dependency effect). In contrast, users who are physically active because it is fun (i.e., 

who exercise out of intrinsic motivation) experience the motivational loss to a smaller degree. 

Moreover, the higher users’ hope for success, the higher their intrinsic motivation for physical 

activity, and, consequently, the less likely the dependency effect. Contrary to our expectations, 

the path model showed that intrinsic motivation for tracker usage was not related to the de-

pendency effect. Thus, even though NCC, ATI, and hope of success predict intrinsic motivation 

for tracker usage, no indirect effects on the dependency effect were found. 

6.2 Implications 

The present research offers insights into motivational effects of wearing activity trackers and 

contributes to a broader understanding of individual differences in human-technology interac-

tion, particularly in the field of gamified systems. The findings demonstrate that motivational 

losses when the tracker is not available are indeed experienced by several users in their every-

day life. Hence, users feel less motivated to be physically active when they do not wear their 

trackers. However, there is a large variance in the occurrence of this effect, which can be partly 

explained through the type of motivation for physical activity and tracker usage and individual 

differences (see also Duus et al., 2017). In accordance with the assumptions of self-determination 

theory (Deci and Ryan, 1985b), the effect was stronger for those participants who stated that 

they use their tracker more out of extrinsic than intrinsic motivation (i.e., they aim at achieving 

higher goals by using their tracker such as becoming fitter or losing weight, rather than just 

being interested in their personal data). This supports the notion that the perception of the 

feedback (in this case the feedback provided by the tracker) influences the strength of the effect 

on users’ intrinsic motivation. Hence, tracker feedback should be designed to minimize its per-

ception as externally controlling and rather to enhance user’s interest in his/her own data. 

Moreover, tracker interaction should be perceived as enjoyable.  

Moreover, the effect was positively related to extrinsic and negatively related to intrin-

sic motivation for physical activity. Hence, on the one hand, the more that participants are 

physically active because it is fun, the less likely the dependency effect – but, at the same time, 

if the tracker is used to obtain a higher goal, the dependency effect becomes more likely. In this 

case, the dependency effect might be a result of a shift from perceived self-determined to per-

ceived externally controlled behavior as in the undermining effect (i.e., original intrinsic moti-

vation for physical activity gets undermined by the external reward of quantified activity feed-

back). On the other hand, the more that participants are physically active because they feel like 

they have to do it, the more likely the dependency effect. In this case, the dependency effect 

might result from a loss of original extrinsic motivation when external rewards are absent (i.e., 

original extrinsic motivation for physical activity is reduced without external reinforcement). 

Regardless of the underlying mechanisms, the relationships between intrinsic and extrinsic mo-

tivation for physical activity and the dependency effect underline the importance of intrinsic 
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motivation for long-term adherence to activity and exercise (Hagger and Chatzisarantis, 2008). 

The more that physical activity is perceived as self-determined and self-rewarding, the less 

likely is a demotivation after discontinued tracker usage. This finding underlines the enormous 

importance of self-determination for sustainable health behavior. Consequently, instead of em-

phasizing extrinsic control, activity trackers’ feedback should be designed to strengthen self-

determination and autonomy (see also van Roy and Zaman, 2017), that is, boost user’s fun while 

being active.  

Our findings regarding user diversity also stress the importance of incorporating indi-

vidual differences into research on human-technology interaction to gain a more comprehen-

sive understanding of user interaction and related motivational and affective phenomena (see 

also Szalma, 2009; Szalma, 2014; van Roy and Zaman, 2017). NCC was found to be positively 

related to intrinsic motivation for tracker usage and, moreover, directly positively to the de-

pendency effect. Hence, users high in NCC are intrinsically interested in their personal activity 

data, but tend to reduce their physical activity when the tracker is not at hand. One explanation 

might be their higher need for predictability and aversion of ambiguity (Webster and Kruglan-

ski, 1994). Such individuals might perceive situations in which they do not wear their tracker 

as uncertain regarding the attainment of their activity goals. Not being active but knowing that 

no additional steps are taken or calories are burned might be a solution to reduce uncertainty 

(rather than being active but without knowing about the quantified extent of their activity). 

Hence, they might prefer selecting the alternative with higher predictability and smaller ambi-

guity. Thus, for users high in NCC, the activity tracker might be a tool to enhance predictability 

and reduce uncertainty but in situations without the tracker, an over-reliance might become 

apparent and users become less active. It is thus important, especially for users high in NCC, to 

enhance awareness that every activity counts, also when no feedback is available.  

Hope of success is indirectly related to the dependency effect, mediated by intrinsic 

motivation for physical activity. Moreover, it is positively related to the intrinsic motivation for 

tracker usage. Thus, users with high hope of success are more interested in their personal ac-

tivity data and tend to be physically active likely because they perceive such activities as self-

rewarding. This implies that hope of success can be seen as a relatively stable individual resili-

ence factor protecting, to some degree, from the dependency effect. ATI is another user diver-

sity facet related to the intrinsic motivation for tracker usage. Users with a high ATI tend to use 

their tracker because they are interested in their personal data and, probably, the tracker itself 

as a technical device. In the path model, ATI had no indirect effect on the dependency effect 

though. The same holds for the broad personality dimensions extraversion, conscientiousness, 

agreeableness, and neuroticism. However, the lack of empirical relationships of the Big Five to 

intrinsic motivation for tracker usage and physical activity might suggest that these personality 

dimensions are too broad to be valid predictors for these very specific motivations for usage of 
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such a technology. Results implicate that narrower user diversity facets such as NCC and ATI 

are more valuable in explaining individual differences in motivational aspects, particularly re-

garding user-technology interaction (see also Franke et al., 2018). 

6.3 Limitations and Future Research 

Even though our methodological approach for assessing the dependency effect shows good to 

excellent reliability, it has to be noted that it is still just a first step for investigating the effect 

in a naturalistic setting with actual users. The scenarios and the questionnaire scale are reliable 

methods to examine behavioral, cognitive, and affective outcomes in situations when the 

tracker is not available. Future studies should combine experimental and scale-based ap-

proaches by investigating a sample of actual users, varying the presence of activity trackers as 

independent variable, and utilizing pre-post designs (i.e., measuring intrinsic/extrinsic motiva-

tion before and after the usage/non-usage phase) to further investigate the processes and mech-

anisms that the dependency effect results from. In this regard, measures such as our scale could 

provide deeper insights into the extent and scope of the dependency effect instead of just the 

occurrence. In addition, the multidimensionality of both intrinsic and extrinsic motivation 

(Ryan and Deci, 2000; Vallerand, 1997) should be taken into account. 

Furthermore, the type of activity trackers’ feedback and the different gamified ap-

proaches (e.g., leaderboards, levels, badges) that connected mobile apps provide should be in-

vestigated in a more differentiated manner. For instance, investigating effects of different types 

of feedback (e.g., informal, controlling) on the dependency effect would not only test assump-

tions of self-determination theory, but also facilitate interface design and boost activity track-

ers’ effectiveness for increasing sustainable physical activity, health, and well-being. 

Another limitation is the gender distribution in our sample. Over 90% of the participants 

were female, which is mainly due to the similar gender distribution in the social media interest 

groups. However, gender effects have typically not been found for the undermining effect (e.g., 

Cerasoli et al., 2014).  

6.4 Conclusion 

The objectives of the present research were to advance knowledge regarding detrimental effects 

of wearing activity trackers for motivation to be physically active while taking indicators of 

user diversity into account. By studying actual users in an everyday usage setting, we found 

that extrinsic motivation for tracker usage and physical activity, and need for cognitive closure 

were positively related, whereas intrinsic motivation for physical activity was negatively re-

lated to motivational costs. Hope of success was another individual difference factor related to 

motivational costs. The results implicate that activity tracker feedback can be perceived as ex-

ternally rewarding, can create a dependency, and can impair users’ motivation for physical ac-

tivity when feedback is not available. High intrinsic motivation for physical activity plays a 
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crucial role in the long-term adherence to physical activity and exercise and, together with hope 

of success, can be viewed as a resilience factor protecting against the dependency effect. Inter-

face designers should thus design activity trackers’ feedback facilitating intrinsic motivation, 

autonomy, and self-determination. 
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Appendix 

Table A1. Translated item texts of self-constructed scenario items for assessing the dependency 
effect (original German item wording can be obtained from the authors).  

Label Item text 

Scenario 1: 
elevator 

Imagine you have just arrived at work/university. The first thing you 
need to do is to go to the fourth floor to take care of something. You no-
tice that you forgot your tracker at home. Thus, no steps or other activi-
ties will be counted on this day. You now have the choice to take the 
staircase or the elevator to get to the fourth floor. 

1_staircase_r To reach the fourth floor, I will very likely take the staircase instead of 
the elevator. 

1_elevator To reach the fourth floor, I will very likely take the elevator instead of 
the staircase. 

Scenario 2: 
firmware 
update 

Imagine you just connected your activity tracker to your computer to 
carry out a firmware update. This will take approximately another 45 
minutes. During this time, you are not able to use your tracker. However, 
you planned to go grocery shopping by foot. You now have the choice to 
wait for 45 minutes and occupy yourself some other way, or to go shop-
ping immediately, but without your tracker. 

2_immedi-
ately_r 

It is very likely that I will go shopping immediately, but without the 
tracker. 

2_wait It is very likely that I will wait for 45 minutes to go shopping with the 
tracker. 

Scenario 3: 
Technical 
problem 

Imagine you notice that your tracker does not work anymore. You get in 
touch with the customer service and learn that a known problem has oc-
curred. The tracker has to be sent in and fixed. This means that the 
tracker will not be available for at least five days. 

3_maintain_r I will very likely maintain my activity level as if the tracker was avail-
able. 

3_reduce I will very likely reduce my activity level. 

Scenario 4: 
Workday 

Imagine it is 8:00 am and you are on your way to work/university. You 
notice that you did not put your tracker back on after showering. You do 
not have enough time to turn back and get the tracker. Today, you will 
approximately stay at work/university until 6:00 pm. Thus, the tracker 
will not be available for one whole workday. 

4_maintain_r I will very likely maintain my activity level as if the tracker was avail-
able. 

4_reduce I will very likely reduce my activity level. 
Note. Items with an “r” were reversed prior to computing a mean score. Participants answered all items 
displayed here on a 6-point Likert scale from completely disagree to completely agree, coded as 1 to 6. 
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Table A2. Translated item texts of self-constructed questionnaire scales for assessing the depend-
ency effect (original German item wording can be obtained from the authors).  

Scale label Item text 

External 
attribution 

1 Sometimes I have the feeling that I collect steps or carry out activities for the 
tracker instead of myself. 

2 Sometimes I have the feeling that I collect steps or carry out activities to get a 
good result shown, instead of doing it for myself. 

Behavioral 
outcome 

3 When I do not have the tracker at hand, I sometimes struggle with myself if I 
actually carry out the physical activity. 

4r When I do not wear my tracker, I nevertheless collect as many steps as 
possible, resp. carry out my usual physical activities. 

5 If I do not wear my tracker during a physical activity, I make less effort than if 
I wore it. 

Activity 
evaluation 

6 When I do not wear the tracker, I have the feeling that steps or activities are 
“less valuable”. 

7 When I notice after an activity that the tracker does not display the activity 
correctly, I sometimes think that this activity was pointless. 

8 My activities are only valuable if my tracker records them. 

Affective 
outcome 

9 When I do not see my expected activities on my tracker after a very active 
day, I am disappointed. 

10 I am only proud of myself when my tracker makes me sure that I met my 
activity goals. 

11 When I am exercising, I have less fun without the tracker than with it. 

Cognitive 
occupancy 

12 When I am physically active, I virtually automatically think about the 
collected steps or burned calories that my tracker is going to display. 

13 When I wear the tracker while being physically active, I wonder if it tracks my 
activity correctly. 

Note. Items with an “r” were reversed prior to computing a mean score. Participants answered all items 
displayed here on a 6-point Likert scale from completely disagree to completely agree, coded as 1 to 6. 
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Table A3. Translated item texts of scale items for assessing intrinsic/extrinsic motivation for 
tracker usage (original German item wording can be obtained from the authors).  

Scale label Item text 

Intrinsic 
motivation 

1 I use my activity tracker because I find it interesting to deal with my activity 
data. 

2 I use my activity tracker because I want to learn more about my physical 
activity. 

3 I use my activity tracker because it is fun to deal with my activity data. 

Extrinsic 
motivation 

4 I use my activity tracker because reaching my step or activity goals 
encourages me. 

5 I use my activity tracker because it assists me in taking care of my physical 
fitness. 

6 I use my activity tracker to avoid taking too little exercise. 
Note. Participants answered all items displayed here on a 6-point Likert scale from completely disagree to 
completely agree, coded as 1 to 6. 

Table A4. Translated item texts of scale items for assessing intrinsic motivation for/external reg-
ulation of physical activity based on the Situational Motivation Scale (Guay et al., 2000; original 
German item wording can be obtained from the authors).  

Scale label Item text 

Intrinsic 
motivation 

1 I am physically active/exercise because I think that this activity is interesting. 
2 I am physically active/exercise because I think that this activity is pleasant. 
3 I am physically active/exercise because this activity is fun. 
4 I am physically active/exercise because I feel good when doing this activity. 

External 
regulation 

5 I am physically active/exercise because I am supposed to do it. 
6 I am physically active/exercise because it is something that I have to do. 
7 I am physically active/exercise because I don’t have any other choice. 
8 I am physically active/exercise because I feel that I have to do it. 

Note. Participants answered all items displayed here on a 6-point Likert scale from completely disagree to 
completely agree, coded as 1 to 6. 
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Abstract 

Wearable activity trackers hold great potential for facilitating self-regulated health behavior, 

thereby improving physical fitness and preventing cardiovascular diseases. Unfortunately, 

many users discontinue tracking after only a few months, mitigating large-scale health effects. 

To identify usage barriers and psychological mechanisms resulting in tracker abandonment de-

cisions, it is essential to characterize former users regarding their abandonment reasons as well 

as former tracker usage patterns. Within the present research, we reviewed past literature on 

wearable activity tracking attrition and developed an online questionnaire for assessing aban-

donment reasons. Results from 159 former users revealed insights into the relative importance 

of abandonment reasons, former users’ usage patterns, evaluation of personal quantification 

and tracker acceptance. Correlational analyses showed that intensity of tracker usage and data 

interaction, current physical activity, and tracker acceptance were related to specific abandon-

ment reasons. Moreover, abandonment due to perceived data inaccuracy/uselessness and loss 

of tracking motivation were linked to negative attitudes towards personal quantification. Fur-

thermore, permanent abandonment decisions were particularly related to loss of tracking mo-

tivation. Based on the results, we derived six design guidelines for supporting continued tracker 

usage. 

Keywords: wearables, activity tracking, fitness tracking, quantified self, personal quantifica-

tion, abandonment 

Note: This is the authors’ version of a work accepted for publication in Computers in Human 
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1 Introduction 

Assessing physical activity data via wearable activity trackers (i.e., fitness trackers, smart-

watches) constitutes a convenient approach to monitor personal fitness and health parameters 

(e.g., step count, calorie consumption, heart rate). Activity tracking may enhance motivation 

for physical activity (Coughlin & Stewart, 2016) and therefore increase fitness (Sullivan & Lach-

man, 2017), support weight loss (Pourzanjani, Quisel, & Foschini, 2016), and might help prevent 

cardiovascular diseases (Hickey & Freedson, 2016). Mechanisms suggested to motivate users 

include gamified elements (Cugelman, 2013; Deterding, Dixon, Khaled, & Nacke, 2011) such as 

quantified feedback, rewards, and peer competitions (Attig & Franke, 2019; Rockmann & 

Gewald, 2018) that facilitate self-regulation of healthy behavior. Despite considerable health 

benefits of using activity trackers, around a third of users abandon their tracker after a few 

months (Gartner, 2016; Hermsen, Moons, Kerkhof, Wiekens, & De Groot, 2017; Lee & Lee, 2017). 

However, continued use seems pivotal for successful habit formation (Renfree, Harrison, Mar-

shall, Stawarz, & Cox, 2016) as habits do not develop immediately (Lally, van Jaarsveld, Potts, 

& Wardle, 2010). Consequently, supporting users’ continued tracking motivation is crucial for 

consistent tracker usage and achieving the desired positive health effects. However, to derive 

design guidelines for strengthening continued tracker usage, we first must know why some 

users discontinue wearable activity tracking to provide valuable insight into factors interfering 

with continued tracker usage (i.e., barriers to long-term adoption). This knowledge might ulti-

mately increase health benefits by improving tracker design to enhance user satisfaction, en-

gagement and consistent tracking motivation. 

Despite the significance of this constraint to realizing the potential of wearable tech-

nology for achieving large-scale health effects, there is surprisingly little empirical research on 

the structural process of abandonment (i.e., antecedents of the decision to discontinue tracking). 

First research assessing reasons for tracking abandonment has shown a broad range of reasons 

why users discontinue activity tracking and fitness app use (Ayobi, Cox, & Marshall, 2016; 

Gulotta, Forlizzi, Yang, & Newman, 2016; König, Sproesser, Schupp, & Renner, 2018). However, 

the relative importance of these different reasons remains unclear and also there is a lack of 

robust findings detailing which reasons typically emerge together. More importantly, previous 

studies have not investigated usage differences across individuals that lead users to discontinue 

tracking. For instance, it is currently unknown why one user may feel perceived measurement 

inaccuracy is critical whereas another user disagrees. 

To examine these key questions in self-regulated health-technology adoption, we con-

ducted a comprehensive literature review and used this compiled knowledge to derive a ques-

tionnaire for analyzing former users’ reasons for abandonment. Our two objectives were: First, 

to better understand the relative importance and co-occurrence of reasons for tracking attrition 

among former activity tracker users and second, to provide more knowledge regarding usage 
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characteristics of former users, and thus, to shed first light on the psychological processes be-

hind why users abandon their trackers. 

2 Background 

Since the 2006 market introduction of wearable activity trackers (Knoblauch, 2014), personal 

quantification research has suggested a plethora of reasons for activity tracker abandonment. 

To integrate and organize these reasons, we conducted a systematic literature review using 

Web of Science, PsycINFO and Medline with the search string: <("fitness tracker" OR
"activity tracker" OR smartwatch OR wearables OR “self tracking” OR 

“personal quantification” OR “quantified self” OR “personal informat-

ics”) AND (abandonment OR attrition OR adherence OR barriers OR “con-

tinued use” OR ex-user OR “former user”)>. After deletion of duplicates, 509 hits 

remained. We also conducted a search in Google Scholar given its multidisciplinarity and ex-

tensive coverage (e.g., inclusion of grey literature such as master’s theses; García-Pérez, 2010; 

Gehanno, Rollin, & Darmoni, 2013). Upon screening the 1380 hits in Google Scholar (last update 

of search: 31.05.2019), 41 additional references were identified as potentially includable. After 

title and abstract-screening of the 550 hits, 478 were excluded. The remaining 72 references 

were full text-screened. We only selected empirical studies which investigated why users actu-

ally abandon their activity tracker (i.e., literature reviews and meta-analyses were excluded; 

participants had to be former users). Finally, after backward and forward literature search, 20 

studies were ultimately selected to be analyzed (see Table A.1 in the appendix for study char-

acteristics). Two independent raters extracted, collected, and classified reasons for abandon-

ment mentioned in the study results according to principles of qualitative content analysis (i.e., 

inductive category assignment; Mayring, 2014). Eleven categories were assigned (see Table 1), 

which are discussed in the following. 

Table 1. Reasons for Activity Tracker Abandonment Identified in Systematic Literature Review 

Category Example Reference 

Usability 
issues 

Low app usability Epstein et al. (2016a) 

Low activity tracker usability Shih, Han, Poole, Rosson, & Carroll (2015) 

Tracking takes too much mental ef-
fort/workload 

Coorevits & Coenen (2016), Lazar, Koeh-
ler, Tanenbaum, & Nguyen (2015), Fadhil 
(2019b) 

Tracking takes too much temporal ef-
fort (high maintenance frequency) 

Lazar et al. (2015), Fausset et al. (2013), 
Pour (2019), Siscoe (2019), Garg (2019) 

Tracking does not fit into daily routine Lazar et al. (2015), Shih et al. (2015) 

Technology is too complex 
Clawson, Pater, Miller, Mynatt, & 
Mamykina (2015), Maher, Ryan, Ambrosi, 
& Edney (2017) 
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Measure-
ment 
inaccuracy 

Measurement errors and perceived in-
accuracy 

Harrison, Marshall, Bianchi-Berthouze, & 
Bird (2015), Chan (2017), Shih et al. (2015), 
Brandao (2016), Coorevits & Coenen 
(2016), Lazar et al. (2015), Fausset et al. 
(2013), Pour (2019), Garg (2019) 

Data 
uselessness 

Data interpretation is not comprehensi-
ble enough 

Coorevits & Coenen (2016), Siscoe (2019), 
Garg & Kim (2018) 

Device does not track the personally 
relevant data/activities 

Coorevits & Coenen (2016), Jeong, Kim, 
Kim, Lee, & Jeong (2017), Shih et al. (2015) 

Device tracks useless data/metrics 
Lazar et al. (2015), Fausset et al. (2013), 
Maher et al. (2017), Fadhil (2019a), 
Kononova et al. (2019) 

Data cannot be used as desired Lazar et al. (2015), Shih et al. (2015) 

Synchronization with other apps im-
possible 

Brandao (2016), Coorevits & Coenen 
(2016) 

Design/ 
Comfort 
issues 

Poor tracker aesthetics 
Harrison et al. (2015), Lazar et al. (2015), 
Shih et al. (2015), Fadhil (2019a), Garg & 
Kim (2018), Garg (2019) 

Wearing the tracker is uncomfortable/ 
“physical awareness of the tracker” 

Harrison et al. (2015), Lazar et al. (2015), 
Brandao (2016), Coorevits & Coenen 
(2016), Shih et al. (2015), Maher et al. 
(2017), Siscoe (2019), Garg & Kim (2018), 
Garg (2019) 

Wearing the tracker hampers physical 
activity Shih et al. (2015) 

Allergic reaction to the wristband Coorevits & Coenen (2016) 

Cumbersome battery charging/short 
battery life 

Harrison et al. (2015), Lazar et al. (2015), 
Coorevits & Coenen (2016), Jeong et al. 
(2017), Maher et al. (2017), Fadhil (2019b), 
Kononova et al. (2019), Pour (2019) 

Disruption 
of tracking 
routine 

Disrupted tracking because battery was 
empty or needed replacement/charge 
cable missing or broke 

Coorevits & Coenen (2016), Hermsen et al. 
(2017), Maher et al. (2017), Rieder, Lehrer, 
& Jung, 2019 

Disrupted tracking during holidays Hermsen et al. (2017), Lazar et al. (2015) 

User forgot to track (“out of sight, out 
of mind”) 

Shih et al. (2015), Maher et al. (2017), Sis-
coe (2019), Garg & Kim (2018) 

Tracker loss or breakage 
Brandao (2016), Hermsen et al. (2017), 
Coorevits & Coenen (2016), Maher et al. 
(2017), Kononova et al. (2019) 

Demotiva-
tion 

Loss of tracking motivation 

Chan (2017), Clawson et al. (2015), Epstein 
et al. (2016a), Fadhil (2019a), Fadhil 
(2019b), Garg & Kim (2018), Rieder et al. 
(2019) 

Loss of motivation for physical activity Clawson et al. (2015); Maher et al. (2017) 

Psychological awareness (users become 
obsessed with the device) 

Coorevits & Coenen (2016), Maher et al. 
(2017), Garg (2019) 

Feedback about failure is demotivating Epstein et al. (2016a), Garg & Kim (2018), 
Garg (2019) 

Tracker usage led to undesired behav-
ioral adaptation (choosing specific 

Harrison et al. (2015) 
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physical activities over others only be-
cause the device can track them) 

Change in 
priorities 

Activity goals have changed (device not 
able/useful to track new activities) 

Clawson et al., (2015), Coorevits & Coenen 
(2016), Shih et al. (2015), Fadhil (2019b) 

Personal circumstances have changed 
(e.g., pregnancy, new job) 

Brandao (2016), Chan (2017), Clawson et 
al., (2015), Epstein et al. (2016a) 

Health status has changed (e.g., disease 
makes tracking impossible) Clawson et al. (2015), Fadhil (2019b) 

Social 
comparison 

No or little comparability with users of 
other devices/apps 

Clawson et al. (2015), Harrison et al. 
(2015), Coorevits & Coenen (2016), Shih et 
al. (2015) 

Insufficient social interaction (e.g., chal-
lenges) Clawson et al. (2015), Harrison et al. (2015) 

Loss of desire for social comparison Coorevits & Coenen (2016) 

Privacy 
concerns 

Concerns regarding personal data 
transfer 

Epstein et al. (2016a), Kononova et al. 
(2019), Garg & Kim (2018), Garg (2019) 

Usage of 
tracking 
alternatives 

Using a more attractive tracking alter-
native (e.g., standalone smartphone 
app) 

Coorevits & Coenen (2016), Garg (2019) 

Successful 
habit 
formation 

Goal achieved (“happy abandonment“) 
Brandao (2016), Clawson et al. (2015), 
Coorevits & Coenen (2016), Epstein et al. 
(2016a), Maher et al. (2017), Fadhil (2019b) 

Although users rate activity tracker usability as rather positive (Kupffer, Wutzler, 

Krems, & Jahn, 2018; Ridgers et al., 2018), they often cite usability issues as a major factor con-

tributing to abandonment. Core issues connected to abandonment include poor usability/ease 

of use and an overly complex tracker (Shih et al., 2015; Maher et al., 2017; Fadhil, 2019b) or 

connected smartphone app (Epstein et al., 2016a) technology causing disruptively high mental 

effort (Coorevits & Coenen, 2016; Lazar et al., 2015). Moreover, users named high temporal ef-

fort (Fausset et al., 2013; Lazar et al., 2015; Pour, 2019; Siscoe, 2019) and difficulties fitting the 

tracker into their daily routines (Lazar et al., 2015; Shih et al., 2015) as factors. 

Measurement errors and perceived measurement inaccuracies are also linked to activity 

tracker abandonment (Brandao, 2016; Coorevits & Coenen, 2016; Fausset et al., 2013; Garg, 2019; 

Harrison et al., 2015; Lazar et al., 2015; Pour, 2019; Shih et al., 2015). Tracker measurement ac-

curacy is often not optimal, especially regarding calorie consumption, sleep (Evenson, Goto, & 

Furberg, 2015), and step count during low-intensity activities (Alinia et al., 2017). Besides higher 

chances of abandonment, perceived tracker measurement inaccuracies are also linked to lower 

user acceptance (Trommler, Attig, & Franke, 2018) and usage intention (Rupp, Michaelis, 

McConnell, & Smither, 2018), suggesting a possible chain of causation between perceived meas-

urement inaccuracy and abandonment. 

Accurate tracking of the right data is crucial for long-term use. Participants from several 

studies (Coorevits & Coenen, 2016; Fausset et al., 2013; Fadhil, 2019b; Jeong et al., 2017; Maher 
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et al., 2017; Lazar et al., 2015; Shih et al., 2015, Kononova et al., 2019) mentioned that they had 

abandoned their devices because they perceived the data as useless (e.g., measured data did not 

provide insight, did not measure personally relevant data). Moreover, some former users re-

marked that data interpretation was impractical (e.g., presenting unprocessed data instead of 

calls to action/motivational affordances; Coorevits & Coenen, 2016) or that they could not use 

the data as desired (e.g., because the data could not be synchronized with other health apps; 

Brandao, 2016; Coorevits & Coenen, 2016; Lazar et al., 2015; Shih et al., 2015). 

Whereas users can attach some trackers to their clothing, they typically wear them on 

their wrist. However, wristbands are easily visible and potentially disruptive during physical 

activity (Shih et al., 2015) or work (Meyer, Fortmann, Wasmann, & Heuten, 2015). Hence, users 

named constraints regarding design (i.e., poor tracker aesthetics; Harrison et al., 2015; Lazar et 

al., 2015; Shih et al., 2015) and comfort (Harrison et al. , 2015; Lazar et al., 2015; Brandao, 2016; 

Coorevits & Coenen, 2016; Shih et al., 2015; Maher et al., 2017; Siscoe, 2019) as reasons for 

abandoning wearable devices. Moreover, some former users abandoned tracking because the 

wristband caused an allergic reaction (i.e., skin irritation; Coorevits & Coenen, 2016) or because 

they evaluated the charging process as inconvenient (Harrison et al., 2015; Lazar et al., 2015; 

Coorevits & Coenen, 2016; Jeong et al., 2017; Maher et al., 2017). It might be plausible that users 

abandoned their tracker and switched to alternatives (i.e., abandoned wearable activity trackers 

but did not abandon activity tracking altogether; Coorevits & Coenen, 2016) because of the four 

reasons mentioned (i.e., usability issues, measurement inaccuracy, data uselessness, de-

sign/comfort issues) that directly relate to the wearable device. 

Most users wear their tracker virtually 24/7 (Attig & Franke, 2019; Hermsen et al., 2017). 

If this consistent tracking routine is disrupted, abandonment might follow. Reasons for disrup-

tion in routine use included a dead or broken battery (Coorevits & Coenen, 2016; Hermsen et 

al., 2017; Maher et al., 2017), lost or broken tracker (Brandao, 2016; Hermsen et al., 2017; Maher 

et al., 2017; Kononova et al., 2019; Rieder et al., 2019), being on holiday (Hermsen et al., 2017; 

Lazar et al., 2015), and simply forgetting to wear the tracker (e.g., after showering; Garg & Kim, 

2018; Maher et al., 2017; Shih et al., 2015; Siscoe, 2019). Interestingly, abandonment because of 

a disrupted tracking routine was not reported to be necessarily an unconscious decision. Some 

users stated that they did not miss the tracker or even felt relief when their routinized use was 

disrupted and thus consciously decided to stop tracking (Lazar et al., 2015). 

Two types of motivation are important in determining the difference between activity 

tracker usage and abandonment: Motivation for tracker usage and motivation for physical ac-

tivity (Attig & Franke, 2019). Users stated to have abandoned tracking because of decreased 

motivation for tracker usage/tech curiosity (Clawson et al., 2015; Epstein et al., 2016a; Fadhil, 

2019a; Garg & Kim, 2018; Fadhil, 2019b; Rieder et al., 2019; see also Rapp & Cena, 2016) or for 

physical activity (Clawson et al., 2015). Repeatedly failing to meet activity goals might trigger 
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decreased usage motivation (Epstein et al., 2016a; Garg & Kim, 2018; Garg, 2019). Moreover, 

tracking can cause undesired affective or behavioral adaptations (Attig & Franke, 2019; Harrison 

et al., 2015; Maher et al., 2017; Garg, 2019). For instance, some users mentioned that they tended 

to adapt the exercise type to the tracker’s functionality (e.g., choosing running over Yoga as 

tracking was impossible with Yoga; Harrison et al., 2015). Some users even referred to these 

undesired adaptations as addictions (Duus, Cooray, & Page, 2018). Coorevits and Coenen (2016) 

described this as “psychological awareness” of the tracker: Some users stated they had become 

increasingly obsessed with the tracker and lost their intrinsic usage motivation (i.e., tracking 

was no longer fun).  

Not all users seem to voluntarily stop tracking. Changing priorities due to external 

causes can make tracking unnecessary, possibly because of altered personal circumstances (e.g., 

pregnancy, new job situation; Brandao, 2016; Clawson et al., 2015; Epstein et al., 2016a; Fadhil, 

2019b) or changes in health status (Clawson et al., 2015, Fadhil, 2019a). Furthermore, as not all 

trackers can monitor every kind of physical activity (e.g., tracking swimming is only feasible 

with waterproof devices; Shih et al., 2015; Fadhil, 2019b), the available tracker can become un-

usable with modified activity goals (Clawson et al., 2015; Coorevits & Coenen; 2016; Fadhil, 

2019b).  

Activity trackers and companion apps offer social networking and comparison (e.g., 

challenges, leaderboards) opportunities, and thus potentially meet the needs for competence 

and relatedness (Asimakopoulos, Asimakopoulos & Spillers, 2017; Karapanos, Gouveia, Hassen-

zahl, & Forlizzi, 2016; Rockmann & Gewald, 2018; Rupp et al., 2018). Both insufficient social 

interconnectedness and comparison (Clawson et al., 2015; Harrison et al., 2015; Coorevits & 

Coenen, 2016; Shih et al., 2015) as well as oversaturation of social comparison (Coorevits & 

Coenen, 2016) have been reported to cause abandonment. A recent systematic review (Tong & 

Laranjo, 2018) has also revealed this ambiguity of mobile health devices’ social features. 

Personal quantification is the automated collection, analysis, storage, and transfer of 

potentially sensitive data, such as regarding health (Banerjee, Hemphill, & Longstreet, 2018) or 

location (Chen, Mizera, & Pang, 2015). Thus, activity tracker usage poses user privacy and data 

safety risks (Fereidooni, Frassetto, Miettinen, Sadeghi, & Conti, 2017). Privacy concerns vary 

significantly among tracker users, although the majority have relatively few concerns (Ostherr 

et al., 2017; Zimmer, Kumar, Vitak, Liao, & Chamberlain Kritikos, 2018). As privacy concerns 

appear independent of tracker usage intentions (Rheingans, Cikit, & Ernst, 2016), concerns have 

rarely been mentioned as a reason for abandonment (Epstein et al., 2016a; Garg & Kim, 2018; 

Garg, 2019; Kononova et al., 2019). 

Finally, abandonment can also indicate successful habit formation: Users achieved their 

long-term goal (e.g., losing weight) or integrated their activity goals into their daily lives, mak-

ing constant monitoring and external regulation unnecessary (Brandao, 2016; Clawson et al., 
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2015; Coorevits & Coenen, 2016; Epstein et al., 2016a; Fadhil, 2019b; Maher et al., 2017). In fact, 

users improve their daily step count estimation with continued usage, indicating a learning 

process resulting in greater technology independence (Schneider, 2016). Hence, although most 

reasons for abandonment suggest the need for product design improvements or supporting in-

trinsic tracking motivation to increase user acceptance and long-term use (Attig & Franke, 2019; 

Attig, Karp, & Franke, 2019; Trommler et al., 2018), not all abandonment instances are due to 

diminished user satisfaction. 

3 Present Research 

Although there exists an extensive knowledge base regarding the different abandonment rea-

sons, less research can be found on the relative importance of reasons for abandonment, usage 

characteristics of former users, and psychological mechanisms linked to abandonment. Hence, 

the objective of the present research was twofold: First, to advance understanding of the relative 

importance and co-occurrence of reasons for tracking attrition among former users, and second, 

to deepen knowledge regarding the usage characteristics of former users, which should shed 

light on the psychological processes into why users abandon their trackers.  

However, examining abandonment is quite challenging given that abandonment rates 

(i.e., the sample size of interest) are uncertain in longitudinal technology adoption studies. 

Hence, obtaining a sufficient sample size of former users can be extremely resource intensive. 

Moreover, subject dropouts are common in studies particularly when subjects abandon their 

tracker. Consequently, there are relatively few longitudinal studies regarding tracker usage and 

abandonment has only been investigated marginally (Jeong et al., 2017; Hermsen et al., 2017). 

A more commonly used approach in past research is qualitative analysis of abandonment rea-

sons (e.g., Coorevits & Coenen, 2016; Epstein et al., 2016a; Shih et al., 2015). While qualitative 

analysis allows for enhanced richness of participants’ responses, assessing quantifiable data 

enables statistical analysis and thus allows for testing empirical relationships (Kaplan & Du-

chon, 1988). Hence, we decided to follow a quantitative, survey-based approach to investigate 

our research questions (similar to Maher et al., 2017). As we were particularly interested about 

abandonment decisions in field use, we surveyed actual former wearable fitness tracker users 

and exploratively analyzed four research questions (see Table 2). Figure 1 depicts the examined 

variables and their relations to explicate how the research questions relate to each other. Please 

note that the research framework solely serves to visualize our exploratory research questions 

(i.e., at this point, we follow a strict exploratory approach without confirmatory analyses). 
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Figure 1. Research framework depicting the four research questions. 

Q1 focuses on the relative importance of reasons for abandonment. To the best of our 

knowledge, nine previous studies have examined this question (Chan, 2017; Clawson et al., 2015; 

Coorevits & Coenen, 2016; Epstein et al., 2016a; Garg & Kim, 2018; Garg, 2019; Hermsen et al., 

2017; Maher et al., 2017; Siscoe, 2019). Two of these studies used qualitative research (Clawson 

et al., 2015; Coorevits & Coenen, 2016) based on written material (i.e., secondary sale advertise-

ments; Clawson et al., 2015; discussion threads in an online community; Coorevits & Coenen, 

2016). Three other studies employed a qualitative analysis of open-ended online survey ques-

tions (Chan, 2017; Garg, 2019; Garg & Kim, 2018). Hence, representativity and generalizability 

of findings remain restricted. Although the other four studies used quantitative research (Ep-

stein et al., 2016a; Hermsen et al., 2017; Maher et al., 2017; Siscoe, 2019), the sample sizes of 

former users were rather small in three of them (n = 64, Epstein et al., 2016a; n = 37, Maher et 

al., 2017; n = 60, Siscoe, 2019; see also Table A.1 in the appendix) and all three studies categorized 

reasons for abandonment rather broadly, impeding comparison of results. A clear cross-study 

pattern regarding relative importance of abandonment reasons was unidentifiable. In sum, 

knowledge about the relevance of particular reasons is rather sparse and inconsistent. Further-

more, none of these nine studies provided information regarding co-occurrence of reasons (e.g., 

correlations or factor analysis results regarding the connection between abandonment reasons; 

Q2). 

Identifying which abandonment reasons are more influential and the possible relation-

ships between them are only the first steps to fully understand discontinued use of wearable 

fitness trackers. Our goal was to go one step further: Deriving guidelines for sustained use and 

increasing large-scale health benefits requires a deeper understanding of abandonment 
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decisions. Therefore, our core aims were to describe former users based upon relevant usage 

characteristics (Q3a, Q4a) as well as to reveal connections between these variables and aban-

donment reasons (Q3b, Q4b).  

With Q3a, we aim to characterize usage patterns of former users. Assessing the duration 

and intensity of past usage from former users is presently understudied (e.g., because of small 

samples; Brandao, 2016; Maher et al., 2017; or a methodology which prevents assessing past 

usage; Coorevits & Coenen, 2016; Clawson et al., 2015). In addition, by comparing former users’ 

evaluations of their current physical activity level to their evaluations during the tracker usage 

phase, we aim to clarify how activity tracker usage and abandonment affects physical activity. 

Although prior research suggests that activity tracker usage increases physical activity (Cough-

lin & Stewart, 2016), successful habit formation seems dependent on continued tracker usage 

(Renfree et al., 2016) and tracker absence might cause activity reduction (Attig & Franke, 2019; 

Austin & Kwapisz, 2017). Hence, the amount of physical activity might decrease after tracker 

usage, probably aside from those users who stopped tracking because of successful habit for-

mation. With Q3b, we examine relationships between past tracker usage, physical activity and 

abandonment reasons. Furthermore, assessing the permanence of tracker abandonment (i.e., 

temporary vs. permanent) enables identification of reasons that might be more influential to 

users (i.e., more likely linked to permanent attrition). 

How do former users view previously incorporating personal quantification technolo-

gies? An emerging criticism of tracking physical parameters for body and health optimization 

is that fitness tracking might cause undesirable consequences (Rockmann & Gewald, 2018; 

Toner, 2018). For instance, activity tracking may diminish exercise enjoyment (Attig & Franke, 

2019; Etkin, 2016; Toner, 2018) and trigger obsessive tracking behaviors (Attig & Franke, 2019; 

Coorevits & Coenen, 2016; Maher et al., 2017). Experiencing such negative consequences may 

engender more negative attitudes towards personal quantification in general. Moreover, users 

may become dissatisfied with the last tracker they used. Hence, with Q4a, we aim to assess 

users’ general attitude towards tracker usage regarding personal quantification and general ac-

ceptance of their last used tracker. Moreover, we propose that the retrospective tracker evalu-

ation and the phenomenon of personal quantification depend on the reason for abandonment. 

For example, if a user discontinues tracking because they perceived numerical feedback as de-

motivating, then they might appraise tracking critically in general. However, acceptance of the 

last used tracker may not be reduced. Consequently, with Q4b, the relationship between retro-

spective attitude towards personal quantification, user acceptance, and abandonment reasons 

is examined. 
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Table 2. Research Questions of the Present Study 
No. Research question Examined variables 

Q1 
What is the relative importance of specific reasons for 
abandonment (i.e., which reasons are mentioned more 
frequently than others)? Reasons for tracker abandonment 

Q2 Which reasons co-occur? 

Q3a How can former users be characterized in terms of usage 
patterns? 

Past activity tracker usage, intensity of 
former activity tracker usage, current 
physical activity, permanence of aban-
donment Q3b How are usage patterns linked to abandonment reasons? 

Q4a How do former users evaluate activity trackers and 
personal quantification retrospectively?  Evaluation of personal quantification, 

activity tracker acceptance 
Q4b How are evaluations of personal quantification and user 

acceptance linked to abandonment reasons? 

4 Method 

4.1 Participants 

To sample German-speaking former users of wearable activity trackers, we recruited individu-

als from German-language interest groups on social media websites (Instagram, Facebook, 

Twitter) regarding activity tracker usage, fitness, and weight loss. Moreover, a press release 

was published to recruit additional participants (Technische Universität Chemnitz, 2018). The 

questionnaire study employed the LimeSurvey platform (LimeSurvey GmbH, 2018) where the 

participants also gave their informed consent. Data acquisition occurred from September to 

November 2018. In sum, 167 participants (who were not compensated) completed the question-

naire. Four participants were excluded from the analyses because they still used their activity 

tracker, while four additional participants were excluded due to poor data quality (i.e., repeated 

implausible answers). Thus, the analysis included data from 159 participants. The sample had a 

mean age of M = 32.4 (SD = 11.2, Min = 18, Max = 80) and the majority were female (74%).  

4.2 Scales and measures 

Cronbach’s alpha was interpreted according to common practice (see e.g., Cripps, 2017) as poor 

(.5 ≤ α < .6), questionable (.6 ≤ α < .7), acceptable (.7 ≤ α < .8), good (.8 ≤ α < .9), or excellent (≥ 

.9). Participants provided their answers (if not stated otherwise) on 6-point Likert scales ranging 

from 1 (completely disagree) to 6 (completely agree). 

4.2.1 Reasons for Activity Tracker Abandonment 

To assess reasons for activity tracker abandonment, we developed a questionnaire based on 

prior literature (see Background section). Our scale development procedure was as follows: (1) 

The identified reasons from the literature (see Table 1) were complemented by additional rea-

sons based on past research (Attig, & Franke, 2019; i.e., reasons directly linked to the 
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dependency effect were added). (2) An initial 147-item pool was generated. (3) The initial item 

pool was condensed and items were reformulated according to three criteria: (a) coverage (item 

phrasing should cover all aspects of individual identified reasons), (b) reliability (categories 

should be assessed by at least two items to avoid single-item clusters), and (c) economy (assess-

ment with as few items as possible). Consequently, rephrasing consolidated single behaviors 

into higher-order abandonment motives according to the 11 categories identified in the litera-

ture. For instance, the item “I stopped using the activity tracker because my tracker was defec-

tive, or the battery wouldn’t charge anymore” assessed abandonment due to a disrupted track-

ing routine caused by technical issues with the device itself (i.e., unnecessary to distinguish 

prototypic battery problems from other technical defects). The final scale consisted of 31 items 

(see Table A.2 of the appendix). Internal consistencies were computed after factor analysis and 

reported in Section 5.4. 

In addition to this quantitative assessment, we also incorporated an open, qualitative 

item (“Are there other reasons that significantly contributed to your activity tracker abandon-

ment in addition to what we have already asked? If yes, which reasons?”). 

4.2.2 Past Activity Tracker Usage 

By applying a broad range of items, we aimed to comprehensively characterize participants’ 

past activity tracker usage. Items focusing on participants’ last-owned activity tracker assessed 

the tracker type (i.e., worn on the wrist, worn on clothing, non-wearable activity tracking via 

smartphone app), brand and model, usage duration (months, hours in a typical day, and days in 

a typical week), usage frequency in a typical day (i.e., tracking only specific physical activities 

vs. entire everyday physical activity), and assessed data types. 

Items centering on participants’ general activity tracker usage (i.e., since their first de-

vice) examined the number of different trackers used, usage duration in months, usage disrup-

tions, and alternative methods for tracking physical data. 

4.2.3 Intensity of Activity Tracker Usage and Permanence of Abandonment 

Four self-generated items measured former tracker usage intensity. Two focused on general 

estimated tracker usage intensity (“I think I used the tracker very intensively.”, “Compared to 

other users, I probably have not used the tracker as intensively.”) and two on intensity of 

tracker/data interaction (“In a typical day, I looked at the tracker or the corresponding app 

often.”, “I encountered my gathered data frequently.”). Internal consistency was acceptable for 

both subscales (general: a = .72; interaction: a = .70). 

Three self-generated items assessed permanence of tracker abandonment (“I imagine 

that I will resume tracking eventually.”, “I have ruled out ever resuming tracking.”, “Ultimately, 

I have permanently stopped tracking.”). Internal consistency was excellent (a = .91). 
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4.2.4 Current Physical Activity 

Four self-generated items measured participants’ self-reported current level of physical activity. 

First, two numerical items assessed the amount of physical activity (i.e., exercise duration in 

hours/week, everyday physical activity in hours/day) and one Likert-scale item stated: “Gener-

ally, I try being physically active during my everyday activities.”. Second, the item “How often 

are you currently physically active compared to when you used your activity tracker?” assessed 

physical activity change on a 7-point bipolar scale (from much less physical activity to much 

more physical activity). 

4.2.5 Activity Tracker Acceptance and Evaluation of Personal Quantification 

For assessing activity tracker acceptance, the nine items of the 5-point bipolar Van der Laan 

scale were used (Van der Laan, Heino, & De Waard, 1997). This scale measures acceptance on 

usefulness and satisfaction subscales. Internal consistency was good (usefulness: a = .82), resp. 

acceptable (satisfaction: a = .76). 

Lastly, three self-generated items evaluated personal quantification (“I would recom-

mend using an activity tracker to my best friend.”, “I am convinced that assessing physical ac-

tivities with an activity tracker is a good idea.”, “Retrospectively, I am rather critical of track-

ing/personal quantification.”, reverse coded). Internal consistency was good (a = .83). 

5 Results 

5.1 Relative Importance of Reasons for Abandonment (Q1) 

To investigate Q1, we dichotomized participants’ responses on abandonment reasons into either 

agree (strongly, widely, and rather agree) or disagree (strongly, widely, and rather disagree). 

Figure 2 depicts the percentage of agreement with the individual reasons (i.e., items) sorted by 

size. 

The most agreed upon reason for abandonment was decreasing intrinsic tracking mo-

tivation. After this came disrupted tracking routines and changes in priorities or life circum-

stances, indicating that context factors which interrupt or deprioritize activity tracking are no-

tably contributing to abandonment. Reasons directly linked to the characteristics of the weara-

ble device (i.e., perceived measurement inaccuracy, design/comfort, usability) scored consecu-

tively less. Around a third of participants stated that obsessive tracking (i.e., tracking for satis-

fying feedback instead of for health/activity itself) and one aspect of “happy abandonment” (i.e., 

habitualized activity) contributed to tracking attrition, reflecting the coexisting potentials and 

risks of fitness tracking. 

The open-ended question responses regarding additional abandonment reasons were 

compared to the questionnaire item responses. Most answers constituted more detailed 
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depictions of already existing items in the questionnaire. However, several participants named 

additional reasons: 5% of participants stated they felt stressed by the tracker or reported having 

a guilty conscience when failing to reach their daily goals. Another 4% stated they felt the 

tracker overly affected their daily lives or that the tracker’s controlling influence impeded their 

feeling of personal freedom. Another 3% mentioned they preferred wearing analogue watches. 

Finally, 1% reported they developed an eating disorder and felt that activity tracking might have 

exacerbated their symptoms, and another 1% blamed failing battery life for abandonment. All 

other additional reasons were only mentioned once (tracker malfunctions, annoying notifica-

tions, wristband getting dirty, incompatibility of app and smartphone, insufficient incentives 

from health insurance).  

Figure 2. Percentage of Participants Confirming Relevance of the 31 Individual Abandonment 
Reasons 
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5.2 Co-occurrence of Reasons for Abandonment (Q2) 

To gain insight into co-occurrence of abandonment reasons and to reduce data complexity for 

correlation analyses, we conducted a principal axis factor analysis with oblique rotation (Pro-

max) regarding the individual abandonment reasons. The Kaiser-Mayer-Olkin measure (KMO 

= .72) was acceptable according to Kaiser (1974) and the Bartlett’s test of sphericity was signif-

icant (p < .001), indicating that the data was suitable for factor analysis. An initial analysis was 

conducted to compute eigenvalues for each factor. Nine factors were obtained with eigenvalues 

exceeding Kaiser’s criterion of 1. However, the scree plot suggested a six-factor solution. We 

repeated the analysis with a predefined number of six factors to be extracted. The final solution 

was reasonably interpretable and explained 54% of the variance. Table 3 depicts factor loadings 

after rotation. 

Results suggested that perceived measurement inaccuracy and perceived data useless-

ness often go together (Factor 1). Privacy concerns and usage of a tracking alternative (e.g., 

smartphone) loaded together on Factor 2. Discomfort regarding handling/charging/wearing the 

tracker and simply forgetting to wear the tracker loaded together on Factor 3. Factor 4 com-

prised demotivating effects, oversaturation of social comparison, high temporal effort, and 

abandonment due to a broken tracker (albeit negatively loaded). Factor 5 represented reasons 

connected to perceived loss of tracking feasibility or necessity (i.e., disrupted routine, changes 

in health, priorities or activity goals, loss of motivation for exercising, mismatch regarding daily 

routines). Finally, Factor 6 represents “happy abandonment”. Two reasons loaded poorly on all 

factors and could not be classified. 

Table 3. Results of Principal Component Analysis for the Higher Order Abandonment Reasons 

Abandonment reason Rotated factor loadings 

F1 F2 F3 F4 F5 F6 

1 Perceived measurement 
inaccuracy .95 -.22 .01 .03 -.01 .01 

2 Measurement distrust .95 -.05 -.04 .08 -.06 .01 

3 Incorrect activity tracking .85 .04 .03 .04 -.11 -.00 

4 Useless data/data interpretation .61 .09 -.02 .07 .03 .00 

5 Tracker did not assess relevant 
data/activities .46 .18 .03 -.15 .16 -.02 

6 Uncertainty regarding personal 
data transfer .01 .95 -.20 .13 -.07 -.09 

7 Privacy concerns .02 .87 -.19 .05 -.12 .04 

8 Switch to a more time- or cost-
effective alternative -.02 .52 .04 .13 .02 .17 

9 Tracking per smartphone more 
convenient -.27 .40 .15 -.04 -.00 .13 
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10 Too few opportunities for social 
interaction .09 .29 .12 -.12 .26 -.14 

11 Data unsynchronizable with 
other apps .15 .21 .17 -.18 .16 -.05 

12 Tracker discomfort/annoyance 
during exercise -.01 -.11 .69 .12 -.11 .02 

13 Tracker no longer aesthetically 
appealing -.01 -.21 .65 .07 .04 .01 

14 Charging discomfort .01 .10 .61 -.16 -.01 .01 

15 Forgot to wear tracker -.12 .06 .44 -.07 .30 .02 

16 Allergic reaction to wristband .04 -.09 .44 .16 -.13 .00 

17 Usage of tracker/app too 
inconvenient/demanding .22 .19 .32 -.00 .05 .06 

18 Obsessive tracking .23 .00 -.15 .59 .13 -.05 

19 Oversaturation of social com-
parison -.13 .30 .18 .58 -.20 -.03 

20 Demotivation through negative 
feedback .09 .03 .01 .48 .25 -.21 

21 Intrinsic tracking motivation 
loss (i.e., loss of interest/fun) .07 -.02 .19 .44 .06 .20 

22 Tracker broken/could not be 
charged .25 .16 .05 -.43 -.01 -.11 

23 Tracking took too much 
temporal effort .18 .13 .20 .39 .04 .17 

24 Tracking routine disruption -.04 -.11 .14 .02 .63 -.14 

25 Health status change .01 -.07 -.29 -.05 .60 .24 

26 Loss of motivation for physical 
activity -.12 .00 .03 .29 .53 -.37 

27 Tracker unable to support new 
activity goals .12 .11 -.04 -.05 .46 .33 

28 Change of priorities/life 
circumstances -.10 -.07 -.12 .25 .45 .25 

29 Tracking did not fit into daily 
routine -.01 .06 .23 .09 .38 .10 

30 Activity has become habitual .05 .02 .15 .04 -.10 .68 

31 Long-term goal attained -.07 .06 -.09 -.01 .18 .64 

Eigenvalues 5.28 2.54 1.89 1.60 1.22 1.07 

Percentage of variance 17.05 8.20 6.11 5.16 3.93 3.44 

Note. Factor loadings over .30 are boldfaced, N = 159. F1 = Data inaccuracy/uselessness, F2 = Privacy 
concerns/ switch to alternative, F3 = Design/ discomfort, F4 = Motivation loss, F5 = Loss of tracking 
feasibility/ necessity, F6 = Habit formed 

5.3 Former Users’ Usage Patterns (Q3a) 

Table 4 depicts participants’ usage characteristics. Regarding usage duration, 27% of partici-

pants used their last-owned tracker more than one year and 49% used activity trackers in gen-

eral more than one year. Regarding typical daily usage of their last-owned tracker, 56% stated 
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they wore the tracker more than 23 hours in a typical day. Most participants (77%) mentioned 

they typically wore their last-owned tracker 7 days a week. Only 3% stated they used the tracker 

to exclusively monitor their sporting activities, while the rest (97%) noted that they fully used 

the tracker or primarily used it to monitor their entire everyday activities. Regarding usage 

disruptions, 45% stated using the tracker continuously, 30% experienced brief usage disruptions, 

whereas 25% experienced usage disruptions longer than one month. After using their wearable 

activity tracker, 26% incorporated tracking alternatives, and of these participants, 78% continue 

to do so. 

The large majority (96%) noted wearing their last-owned activity tracker on the wrist 

while the rest (3%) attached their trackers to their clothes (e.g., belt, bra) or used a standalone 

app (1%). The most highly represented brand was Fitbit (44%), followed by Polar (12%), Garmin 

(9%), Xiaomi (7%), Jawbone (5%), Samsung (5%), and Apple (2%). Participants stated that their 

last-owned tracker could gather the following type of data: step count (99%), calorie consump-

tion (90%), heart rate (77%), sleep activity (22%), distance (8%), and stairs (7%). 

Participants used the tracker rather intensively. Mean scores for both general usage (M 

= 4.47, t(158) = 11.32, p < .001, d = 0.90) and data/device interaction (M = 4.50, t(158) = 11.36, p 

< .001, d = 0.90) were significantly above the scale midpoint (3.5). In contrast, abandonment 

duration was significantly below the scale midpoint (M = 2.63, t(158) = -7.83, p < .001, d = -0.62), 

indicating that many participants might resume tracking in the future. Dichotomizing the re-

sponses revealed that 74% of former users’ abandonment decisions might not be permanent. 

Regarding current physical activity, participants noted sports engagement for an aver-

age of 3.78 hours/week and everyday physical activity engagement for 5.18 hours/day. The ma-

jority (84%) stated they generally try being physically active during everyday activities. Com-

pared to their fitness tracker usage phase, 38% mentioned they were currently less physically 

active whereas 13% mentioned they were more physically active. The rest (49%) stated that their 

current physical activity level did not change. 

Table 4. Usage Characteristics of the Participant Sample 

M SD Range 25th per-
centile 

75th per-
centile 

Usage duration of last-owned tracker (in 
months)  10.77 0.63 0.70-36.00 4.00 14.00 

Usage duration of last-owned tracker in a 
typical day (in hours) 19.94 5.79 1.00-24.00 16.00 24.00 

Usage duration of last-owned tracker in a 
typical week (in days) 6.64 0.06 2.00-7.00 7.00 7.00 

Usage duration of activity trackers in gen-
eral (in months) 17.11 23.62 0.00-260.00 5.98 21.96 

Number of activity trackers used 1.52 0.74 1.00-5.00 1.00 2.00 
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Current exercise duration (in hours/week) 3.78 3.49 0.00-25.00 2.00 5.00 

Current everyday physical activity (in 
hours/day) 5.18 3.81 0.00-16.00 2.00 8.00 

Tendency to be physically active during 
everyday activities 4.34 1.14 1.00-6.00 4.00 5.00 

Physical activity change during/post 
tracker usage 3.60 1.24 1.00-7.00 3.00 4.00 

5.4 Relationships between Usage Patterns and Abandonment Reasons (Q3b) 

To calculate two-tailed Pearson correlations between usage pattern variables and abandonment 

reasons, we computed mean scores for each of the six factors emerging from the factor analysis 

(see Table 3). However, three problems impeded a straightforward approach: First, Items 10 and 

11 did not load substantially (i.e., factor loading >.30) on any factor and were therefore excluded 

from further analyses (according to Furr, 2011). Second, some items also loaded substantially 

high on a second factor, although in all cases, the primary factor loading was considerably 

higher. Third, Item 22 had a notable, but negative loading on the “loss of motivation” factor. To 

ensure interpretability of this factor, we deleted this item from further analyses. Internal con-

sistency (calculated via Cronbach’s alpha) was acceptable for most of the six scores: habit 

formed (Items 30, 31): a = .65; loss of tracking feasibility/necessity (Items 24-29): a = .68; de-

sign/discomfort (Items 12-17): a = .70; motivation loss (Items 18-21, 23): a = .70; privacy con-

cerns/switch to alternative (Items 6-9): a = .72; data inaccuracy/uselessness (Items 1-5): a = .88. 

A principal axis factor analysis and scree test condensed the general tracker usage fre-

quency items (i.e., usage duration in hours in a typical day, usage duration in days in a typical 

week, usage intensity in a typical day, general estimated tracker usage intensity) into a clear 

one-factor solution. Similarly, physical activity items were condensed into one factor. However, 

everyday physical activity in hours/day was excluded because of insignificant low correlations 

with the other three items (all r < .08). Effect sizes were interpreted according to Cohen (1992). 

Results (see Table 5) indicated that less intensive general tracker usage was moderately 

linked to higher abandonment probability due to design/discomfort and slightly connected to 

abandonment due to privacy concerns/switch to alternatives, loss of tracking feasibility/neces-

sity and data inaccuracy/uselessness. Less intensive tracker/data interaction was slightly linked 

negatively to higher abandonment probability due to design/discomfort and privacy con-

cerns/switch to alternatives. In contrast, motivation loss was slightly, but insignificantly related 

positively to intensity of tracker/data interaction. Current amount of physical activity was mod-

erately related positively to habit formed and moderately to loss of tracking feasibility/necessity 

in the negative direction. Hence, abandonment due to successful habit formation was associated 

with a higher physical activity intensity after tracker use. On the contrary, users who aban-

doned their tracker because of a loss of tracking feasibility/necessity were less physically active 



160 

after tracker usage. Permanence of abandonment was slightly related positively to motivation 

loss. Moreover, weak but insignificant correlations existed between habit formed and data in-

accuracy/uselessness (positive) as well as with loss of tracking feasibility/necessity (negative). 

Thus, happy abandonment, perceived data inaccuracy, and particularly demotivation were as-

sociated with firm abandonment decisions, whereas former users who stopped tracking because 

of decreasing tracking feasibility/necessity more likely resumed tracking in the future. 

Table 5. Correlations between Abandonment Reasons and Tracker Usage Patterns, Tracker Ac-
ceptance and Evaluation of Personal Quantification 

Re-
search 
Ques-
tion 

Variable 

r (p) 

Data 
inaccuracy/ 
uselessness 

Privacy 
concerns/ 
switch to 

alternative 

Design/ 
discomfort 

Motivation 
loss 

Loss of 
tracking fea-

sibility/ 
necessity 

Habit 
formed 

Q3b 

General 
tracker usage 
intensity 

-.16 (.048) -.25 (.001) -.35 (<.001) -.14 (.085) -.22 (.005) .04 (.616) 

Intensity of 
tracker/data 
interaction 

.03 (.751) -.18 (.025) -.21 (.007) .13 (.108) .02 (.838) .04 (.578) 

Current physi-
cal activity .11 (.160) -.01 (.858) -.04 (.629) -.08 (.758) -.30 (<.001) .30 (<.001) 

Permanence of 
abandonment .14 (.078) -.02 (.782) -.11 (.181) .26 (<.001) -.15 (.057) .15 (.061) 

Q4b 

Acceptance – 
Usefulness  -.34 (<.001) -.14 (.084) -.10 (.223) -.22 (.006) .07 (.389) .10 (.191) 

Acceptance – 
Satisfaction  -.36 (<.001) -.06(.449) -.16 (.047) -.24 (.002) .04 (.578) .04 (.664) 

Evaluation of 
personal 
quantification 

-.21 (.009) -.06 (.447) .04 (.582) -.33 (<.001) .09 (.268) -.05 (.499) 

Note. Significant correlations (a = .05) are boldfaced, N = 159. 

5.5 Former Users’ Evaluation of Activity Tracking and Personal Quantification 

(Q4a) 

Across all participants, activity tracker acceptance was quite positive. Mean scores for the use-

fulness and satisfaction subscales differed significantly from the scale midpoint of 3 (Musefulness 

= 3.61; t(158) = 9.99, p < .001, d = 0.79; Msatisfaction = 3.35, t(158) = 5.82, p < .001, d = 0.46). The 

subscales were strongly positively correlated (r = .68, p < .001). Both usefulness (r = -.50, p < 

.001) and satisfaction (r = -.48, p < .001) strongly correlated negatively with permanence of 

abandonment. Hence, the lower activity tracker acceptance of former users, the more perma-

nent their abandonment decision. Regarding usage intensity, usefulness slightly correlated pos-

itively with general estimated tracker usage intensity (r = .25, p = .001) and intensity of 

tracker/data interaction (r = .17, p = .029). In contrast, satisfaction slightly correlated positively 
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with general usage intensity (r = .17; p = .029), but not with interaction intensity (r = .00, p = 

.985).  

The mean score for evaluation of personal quantification was also rather positive across 

all participants, differing significantly from the scale midpoint of 3.5 (M = 3.85, t(158) = 3.93, p 

< .001, d = 0.32) and strongly correlated with both acceptance subscales (usefulness: r = .58, p < 

.001; satisfaction: r = .56, p < .001). Moreover, it was strongly related negatively to permanence 

of abandonment (r = -.67, p < .001). Hence, the more negatively former users evaluated personal 

quantification, the more permanent their abandonment decision. Furthermore, evaluation of 

personal quantification seemed unrelated to usage intensity, both generally (r = .10, p = .192) 

and regarding interaction (r = .05, p = .541). 

5.6 Relationships between Evaluation of Activity Tracking, Personal Quantifica-

tion, and Abandonment Reasons (Q4b) 

Table 5 depicts the results for Q4b. Regarding activity tracker acceptance, the usefulness sub-

scale was moderately linked negatively to abandonment due to data inaccuracy/uselessness and 

slightly negatively to motivation loss. The satisfaction subscale was moderately correlated neg-

atively to data inaccuracy/uselessness and slightly negatively to motivation loss and design/dis-

comfort. Hence, the more participants evaluated the tracker as useless or ineffective, the more 

likely they abandoned their tracker because of data accuracy/usefulness issues or demotivation. 

In addition, the more participants evaluated the tracker as unsatisfying or undesirable, the more 

likely they abandoned it because of data accuracy/usefulness issues, demotivation, or de-

sign/comfort issues. 

Evaluation of personal quantification was slightly related negatively to data inaccu-

racy/uselessness and moderately negatively to motivation loss. Thus, data accuracy or useful-

ness issues and demotivating effects might lower attitudes concerning personal quantification 

overall. 

6 Discussion 

6.1 Summary of Results 

 The present research exploratively investigated four research questions to comprehensively 

characterize former activity tracker users and the reasons why they stopped tracking. Results 

revealed that most former users experienced decreased intrinsic tracking motivation, followed 

by tracking routine disruption and changes in priorities or life circumstances (Q1). A factor 

analysis showed that the abandonment reasons could be condensed into six broader factors: 

data inaccuracy/uselessness, privacy concerns/switch to alternative, design/discomfort, moti-

vation loss, loss of tracking feasibility/necessity, and habit formed (Q2). Former users in our 

sample were frequently using their tracker and the majority stated that they may return to 



162 

using their tracker after abandonment. Moreover, almost half stated that their physical activity 

levels remained consistent after abandonment, whereas most of the other half reported an ac-

tivity level reduction (Q3a). Examining relationships between usage patterns and abandonment 

reasons showed that less intensive usage was related to abandonment because of design/dis-

comfort, loss of tracking feasibility/necessity, and privacy concerns/switch to alternatives. 

Moreover, motivation loss and habit formed were associated with more permanent abandon-

ment decisions, whereas users who stopped tracking because of decreasing tracking feasibil-

ity/necessity were more likely to say they would resume tracking in the future. Higher physical 

activity levels after tracking were linked to abandonment because of successful habit formation 

and lower activity levels were connected to abandonment because of tracking feasibility/neces-

sity (Q3b). Former users in our sample evaluated acceptance of their last-owned tracker and 

personal quantification rather positively as a whole (Q4a). The less useful participants rated 

their last used tracker, the more likely they discontinued tracker usage because of data inaccu-

racy/uselessness and privacy concerns/switch to alternative. The less satisfied with their 

tracker, the more likely they stopped tracking because of data inaccuracy/uselessness or demo-

tivation. The same pattern existed for evaluation of personal quantification, however with a 

stronger link to motivation loss (Q4b).  

6.2 Implications 

In the following, we discuss theoretical and practical implications of the present findings. More-

over, we derived six design guidelines [DG] to enhance sustained use of wearable fitness track-

ers (see Table 6 for a concise summary). 

Table 6. Design Guidelines based on Core Results and Related Research 

Result Design Guideline Related Research 

Motivation loss linked to 
lower user acceptance, 
more negative evaluation of 
personal quantification, and 
more permanent abandon-
ment decisions 

[DG1] Implement meaningful re-
minders for continued usage 
• remind users of the activity’s

health benefits
• strengthen users’ autonomous

motivation

Coorevits & Coenen, 2016; 
Clawson et al., 2015; Epstein, 
Kang, Pina, Fogarty, & Mun-
son, 2016b 

[DG2] Give personalized feedback: 
• support reflection and update of

self-knowledge
• provide tailored interpretations

rather than mere numerical feed-
back

• take user group, behavioral
stage, and goals into account

Baretta, Perski, & Steca, 2019; 
Canhoto & Arp, 2016; Rapp & 
Tirassa, 2017; Niess & 
Woźniak, 2018; Purpura, 
Schwanda, Williams, Stubler, 
& Sengers, 2011; Rapp & Tira-
beni, 2018; Li, Dey, & Forlizzi, 
2010; Li, Dey, & Forlizzi, 2011 

Perceived measurement is-
sues linked to lower tracker 
acceptance and more nega-
tive attitudes towards per-
sonal quantification 

[DG3] Advance users’ trust in activ-
ity tracker measurement 
• optimize sensor technologies and

algorithms

Niess & Woźniak, 2018; 
Trommler et al., 2018; Xie et 
al., 2018 
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• enhance measurement transpar-
ency

Design/discomfort are sig-
nificant reasons for aban-
donment  

[DG4] Support user identification 
with the tracker 
• provide customizable tracker de-

signs

Kang, Binda, Argawal, Saconi, 
& Choe, 2017; Pateman, Harri-
son, Marshall, & Cecchinato, 
2018 

A third of participants 
stated that obsessive track-
ing contributed to their 
abandonment decision 

[DG5] Enhance understanding of 
problematic tracker usage 
• identify usage patterns automati-

cally
• make users aware of deviation

from beneficial tracker usage
patterns

Attig & Franke, 2019; Fritz, 
Huang, Murphy, & Zimmer-
mann, 2014; Gouveia et al., 
2015 

A fifth of participants stated 
that privacy concerns con-
tributed to their abandon-
ment decision 

[DG6] Enhance data authority 
• provide transparency regarding

data sharing with companion 
and third-party applications 

• give freedom to prohibit data
transfer

Lydinia, Schomakers, & Ziefle, 
2018b; Maltseva & Lutz, 2018; 
Zimmer et al., 2018 

Regarding which factors might have led to tracking attrition, our research showed that 

the most important reasons were demotivation and contextual factors interrupting or deprior-

itizing activity tracking. The finding that motivation loss was associated with lower user ac-

ceptance, a more negative evaluation of personal quantification, and more permanent abandon-

ment decisions highlights the particularly harmful effect of demotivation on long-term tracker 

usage. Consequently, as a first design guideline [DG1], implementations to prevent lapses and 

remind users to keep wearing the tracker (Coorevits & Coenen, 2016) and why tracking is ben-

eficial (i.e., remind users of the activity’s value, i.e., the various health benefits) might encourage 

long-term use even after longer usage interruptions (Clawson et al., 2015; Epstein et al., 2016b). 

In terms of self-determination theory, this would mean strengthening users’ autonomous mo-

tivation, that is, integrating the activity’s value into users’ sense of self (Deci & Ryan, 2008). 

Hence, tracker feedback should focus on supporting self-knowledge, self-determination, and 

self-efficacy rather than mere behavioral change (Rapp & Tirassa, 2017). From a phenomeno-

logical and constructivist perspective, the sense of self is dynamically constructed on the basis 

of self-knowledge, which itself is dynamically constructed through interactions with the world, 

other individuals, and itself (Rapp & Tirassa, 2017). Thus, to make quantified feedback truly 

meaningful to the individual user, it should support updating self-knowledge by taking the in-

dividual user’s perspective (e.g., needs, expectations, goals, context) into account [DG2]. Provid-

ing tailored interpretations and guidance rather than mere numerical feedback (Baretta et al., 

2019; Rapp & Tirassa, 2017) while leaving room for reflection and mindfulness (Niess & 

Woźniak, 2018; Purpura et al., 2011) would likely strengthen self-understanding, autonomy, the 

individual significance of personal quantification as a whole, and thus, continued use. For in-

stance, individual differences in tracker usage (exploratory vs. focused use) reflecting variances 
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in tracking motivation between amateur and elite athletes (Rapp & Tirabeni, 2018) should be 

considered to make data interaction more meaningful for these different user groups. Moreover, 

stage-based models of personal quantification suggest that user perception of meaningfulness 

differs with the behavioral stage they are in (Li et al., 2010; Li et al., 2011): What users consider 

helpful to boost motivation for physical activity in early usage stages (i.e., discovery phase) 

might be perceived as meaningless or even annoying in later stages (i.e., maintenance phase). 

Furthermore, users’ initial goal type (e.g., fitness vs. weight goal) should be considered when 

creating tailored feedback (Canhoto & Arp, 2016). In sum, tracker feedback should be flexible 

and tailored to different user groups as well as to different usage stages and goals. 

Abandonment reasons linked to the tracking device (e.g., measurement inaccuracy, us-

ability issues, discomfort) were also identified as substantial, corroborating previous studies 

(Brandao, 2016; Coorevits & Coenen, 2016; Fausset et al., 2013; Harrison et al., 2015; Hermsen 

et al., 2017; Lazar et al., 2015; Shih et al., 2015). This finding mirrors the positive relations be-

tween perceived ease of use/usefulness with tracker usage (Lunney, Cunningham, & Eastin, 

2016). In addition, our correlational analyses suggested that lower tracker acceptance and more 

negative attitudes towards personal quantification reflect perceived measurement issues. Con-

sequently, enhancing users’ trust in activity tracker measurement [DG3], either through opti-

mized sensor technologies and algorithms (Xie et al., 2018) or enhanced measurement transpar-

ency (Niess & Woźniak, 2018; Trommler et al., 2018), is a key design goal for boosting user 

acceptance and satisfaction. Enhancing user identification with the tracker through cosmetic 

modifications in design (i.e., customizable physical appearance of the tracker; [DG4]; Kang et 

al., 2017; Pateman, et al., 2018) can also encourage user engagement.  

A third of participants stating that obsessive tracking contributed to their abandonment 

decision underlines the risk of some users developing undesirable, excessive tracking behaviors 

that impede user satisfaction, sustained tracker use, and well-being (Attig & Franke, 2019). Past 

research has shown that glances (i.e., brief interactions to check current activity status; Gouveia 

et al., 2015) dominates activity tracker usage. Here, intensive device/data interaction was 

slightly related positively, albeit insignificantly, to abandonment due to demotivation. Conse-

quently, excessive, short interactions might indicate problematic tracker usage and are worthy 

of further investigation. However, past research also suggests that a strong tracker attachment 

and obsessive tracking behavior automatically weaken in some users, leading to more moderate 

and less emotion-laden use (Fritz et al., 2014). Thus, continuously engaging in highly frequent 

micro-interactions with the device might signal problematic tracker usage. Automated detec-

tion of such usage patterns could foster reasoned and beneficial tracking [DG5], for instance, 

through enhancing self-understanding (i.e., making users aware of deviation from beneficial 

tracker usage patterns). 
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Around a quarter of participants mentioned privacy concerns as contributing to their 

decision to stop tracking. This is a considerable figure compared to most past research on the 

relative importance of reasons. Generally, privacy concerns are barely mentioned as contrib-

uting to tracker attrition (Chan, 2017; Clawson, 2015; Coorevits & Coenen, 2016; Fadhil, 2019a; 

2019b; Garg and Kim (2018); Hermsen, 2017; Kononova et al., 2019; Maher et al., 2017; Pour, 

2019; Rieder et al., 2019; Siscoe, 2019). Exceptions include research conducted by Epstein et al. 

(2016a) and Garg (2019) who both reported that more than 35% of participants stopped tracking 

because of data sharing concerns. Apparently, tracker users’ level of privacy concerns vary 

substantially, from pronounced distrust (Maltseva & Lutz, 2018) to being unaware of the relative 

sensitivity regarding gathered health and location data (Lydinia, Brauner, & Ziefle, 2018a; Os-

therr et al., 2017; Zimmer et al., 2018). It seems that strong concerns might prevent potential 

users from tracker adoption, possibly resulting in lower mean privacy concerns in tracker user 

versus non-user samples (Lydinia et al., 2018b). Data sharing enables personalized feedback and 

social interactions, serving basic psychological needs of competence and relatedness (Lomborg 

& Frandsen, 2016). Although sharing and transfer of most personal activity data serves a rea-

sonable purpose (e.g., comparing step count data with other users), other data might not be 

perceived as essential for benefiting personal quantification (e.g., GPS data; Zimmer et al., 2018). 

Consequently, tracker users should receive transparency regarding data sharing with compan-

ion as well as third-party applications and should be free to prohibit data transfer [DG6]. 

Previous research has identified “happy abandonment” as a key factor for stopping 

tracker use (Brandao, 2016; Clawson et al., 2015; Coorevits & Coenen, 2016; Epstein et al., 2016a; 

Maher et al., 2017). In our research, around a third of users stated they ceased tracking because 

they became habitually active, indicating they no longer needed to rely on the tracker’s external 

control. Additionally, successful habit formation was linked to higher amounts of current phys-

ical activity. Thus, participants’ self-reported data suggests that sustaining physical activity af-

ter tracker usage is feasible, which supports activity trackers’ potential for positive health ef-

fects (Stiglbauer, Weber, & Batinic, 2019). 

The aforementioned findings (e.g., data on the relative importance of reasons, see Figure 

2), emphasize the enormous diversity of former users. As many different reasons contribute to 

abandonment decisions, no one-size-fits-all solution exists to support long-term usage of activ-

ity trackers (Shin et al., 2019). Although the current research focused on individually differing 

usage characteristics, personality differences can also affect tracker abandonment decisions. For 

instance, prior research has shown that affinity for technology interaction (Franke, Attig, & 

Wessel, 2019) or trust in activity tracker measurement (Rupp et al., 2016; 2018; Trommler et al., 

2018) are associated with tracker usage variables (Attig & Franke, 2019). Hence, further research 

should investigate user diversity variables in more detail to examine abandonment decisions 

and, thus, barriers to long-term adoption more comprehensively. 
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6.3 Limitations and Future Research 

As obtaining a sufficient sample of former users is challenging, especially for longitudinal ob-

servational studies, we investigated the research questions using an online questionnaire. Even 

though we recruited a considerably large sample, our methodological approach is only a first 

and limited step to assess the chain of causation between activity tracker usage and abandon-

ment. The next step for making the results more robust is to build on the present findings and 

use a stringent, hypothesis-driven explanatory approach (e.g., structural equation modeling).  

Moreover, because our questionnaire assessing abandonment reasons created some un-

systematic factor loadings and some rather low reliability scores, it should be revised and ex-

tended for future use (e.g., by incorporating additional items and rephrasing). In addition, we 

used four self-constructed items to economically assess participants’ current physical activity 

and one self-constructed item to specifically measure physical activity pre and post- tracker 

usage. Future studies should employ validated scales for physical activity assessment (e.g., 

World Health Organization Global Physical Activity Questionnaire; Armstrong & Bull, 2006) at 

least in addition to more context-specific self-constructed items to examine and ensure assess-

ment validity. 

Based on the correlational design, we cannot draw causal inferences. However, rela-

tionships between variables corresponding to different usage stages (e.g., tracker usage pat-

terns, reasons for abandonment) are valuable hints to test precise chains of causation when 

utilizing longitudinal designs. 

The current sample’s gender distribution (biased towards female users, 74%) differs 

from the relatively even gender distribution of health and fitness tracker users in Germany 

(GfK, 2016). Therefore, the relative importance of design issues for abandonment might be over-

estimated as female users have been reported to place higher importance on tracker design than 

male users (Shih et al., 2015). Furthermore, based on our research design, we could not assess 

how participants corresponded to certain types of tracker users as identified in past research 

(Jarrahi et al., 2018). We can only assume that specific user types were likely underrepresented 

(e.g., quantified selfers, elite athletes). Future research should focus on combining abandonment 

reasons and specific user type characterizations.  

6.4 Conclusion 

To exploit the full potential of wearable activity trackers for maximizing health benefits, exam-

ining why former users discontinued tracking and thereby identifying key usage barriers are 

crucial research goals. Furthermore, insight into usage characteristics of former users can reveal 

the psychological mechanisms involved in tracker abandonment decisions. The objectives of 

the present research were thus to highlight the reasons for wearable activity tracking attrition, 

to advance understanding regarding the relative importance of reasons, and to gain insight into 
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the psychological processes that might underlie abandonment decisions by clarifying usage 

characteristics of former users. 

The present research has comprehensively examined and integrated past findings re-

garding tracker abandonment reasons. These reasons were ranked by relative importance, in-

dicating the core long-term adoption barriers of wearable fitness trackers. Specific abandon-

ment reasons were linked to usage variables, suggesting that these factors varying across indi-

viduals play an important role regarding wearable activity tracking attrition. Given the meth-

odological limitations of questionnaire-based research, our study can only indicate, not identify 

chains of causation leading to abandonment. Despite this constraint, our findings can serve as 

the foundation for future research regarding abandonment and usage barriers of wearable ac-

tivity trackers and digital health applications in general. 
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Appendix 

Table A.1: Characteristics of the Studies Included in the Systematic Literature Review 

Reference Focus of study Methodology Sample size 

Brandao 
(2016) 

Factors linked to long-
term adoption of wearable 
activity trackers

Online-survey and follow-up 
interviews (quantitative and 
qualitative analysis) 

Survey: N = 335 (n = 17 
ex-users) 
Interview: N = 10 (n = 
4 ex-users) 

Chan (2017) Motivational impact of 
wearable fitness devices Qualitative online-survey N = 68 (n = 8 ex-users) 

Clawson et 
al. (2015) 

Abandonment of health 
tracking devices 

Qualitative analysis of sec-
ondary sales posts on 
Craigslist 

N = 462 Craigslist 
postings 

Coorevits & 
Coenen 
(2016) 

Abandonment of health 
tracking devices 

Qualitative analysis of Reddit 
posts about fitness tracker 
abandonment (netnography) 

N = 93 

Epstein et al. 
(2016a) 

Abandonment of quanti-
fied self-technologies 

Survey and interviews (quan-
titative and qualitative analy-
sis) 

Survey: N = 175 (n = 64 
former activity tracker 
users) 
Interview: N = 12 

Fadhil 
(2019a) 

Abandonment of wearable 
health and fitness trackers 

Qualitative analysis of sec-
ondary sales posts on Kijiji 
and Gumtree 

N = 484 Kijiji postings, 
N = 624 Gumtree post-
ings 

Fadhil 
(2019b) 

Stages of wearable health 
tracking adoption and 
abandonment 

Qualitative analysis of sec-
ondary sales posts on Kijiji 
(see Fadhil, 2019a) and addi-
tional user survey 

N = 26 (current and ex-
users) 

Fausset et al. 
(2013) 

Older adults’ use of and 
attitudes toward activity 
tracking devices 

Interview with older adults 
(qualitative analysis) N = 8 

Garg & Kim 
(2018) 

Reasons for (non-)use of 
Internet of Things Qualitative online-survey 

N = 489 (n = 193 ex-us-
ers of health weara-
bles/personal infor-
matics systems) 

Garg (2019) Reasons for (non-)use of 
Internet of Things Qualitative online-survey N = 834 (n = 113 ex-us-

ers of heath wearables) 

Harrison et 
al. (2015) 

Adoption barriers and 
reasons for activity 
tracker abandonment 

Online-survey and interviews 
(qualitative analysis) N = 24 (n = 8 ex-users) 

Hermsen et 
al. (2017) 

Determinants for sus-
tained use of an activity 
tracker  

Observational study with 3 
online-surveys (quantitative 
analysis) 

N = 711 (after 90 days 
of usage n = 40 
stopped tracking; after 
232 days of usage n = 
187 stopped tracking) 

Jeong et al. 
(2017) 

Smartwatch usage pat-
terns 

Longitudinal study (quantita-
tive and qualitative analysis) N = 50 (n = 4 ex-users) 

Kononova et 
al. (2019) 

Usage of wearable activity 
trackers in older adults Focus groups N = 11 ex-users 

Lazar et al. 
(2015) 

Usage and abandonment 
of smart devices 

Interview after 2 months of 
usage (qualitative analysis) 

N = 17 (36 of 49 smart 
devices were aban-
doned) 
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Maher et al. 
(2017) 

Users’ experiences of 
wearable activity trackers 

Online-survey (quantitative 
analysis) 

N = 237 (n = 37 ex-us-
ers) 

Pour (2019) 
Factors influencing adop-
tion and attrition of fit-
ness trackers 

Qualitative analysis of cus-
tomer reviews on Amazon N = 60 reviews 

Rieder et al. 
(2019) 

Habitual usage of weara-
ble activity trackers 

Qualitative analysis of narra-
tive interviews 

N = 10 (current and ex-
users) 

Shih et al. 
(2015) 

Adoption challenges of 
wearable activity trackers 

Observational study with 2 
surveys (quantitative and 
qualitative analysis) 

N = 26 (n = 17 stopped 
usage after two weeks) 

Siscoe (2019) Effects of fitness tracker 
usage on motivation 

Qualitative and quantitative 
online survey 

N = 420 (n = 60 ex-us-
ers) 
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Table A.2: Questionnaire Items for the Assessment of Activity Tracker Abandonment Reasons 
and Short Descriptions as used in Figure 2 

Item 
No. Item Text Short Description 

I stopped using the activity tracker because… 

1 …I felt that the tracker wasn’t measuring accurately. Perceived measurement 
inaccuracy 

2 …I didn’t trust the results of the measurements. Measurement distrust 

3 …I experienced that the tracker wasn’t correctly regis-
tering my activities. Incorrect activity tracking 

4 …I had no use for the data, or the data was ambiguous. Useless data/data interpretation 

5 …the tracker didn’t register activities which were rele-
vant to me. 

Tracker did not assess relevant 
data/activities 

6 … I didn’t know what would happen to my data. Uncertainty regarding personal 
data transfer 

7 … I had concerns regarding the circulation of my per-
sonal data. Privacy concerns 

8 … I found an alternative which used less time or cost 
less. 

Switch to a more time- or cost- 
effective alternative 

9 … tracking with my smartphone is more convenient, be-
cause I have it with me anyway. 

Tracking per smartphone more 
convenient 

10 
… the tracker and/or the companion app did not offer 
enough possibilities to interact with others (e.g., chal-
lenges). 

Too few opportunities for social 
interaction 

11 …the tracker didn’t synchronize my gathered data with 
other apps. 

Data unsynchronizable with other 
apps 

12 …the tracker was uncomfortable or bothered me during 
my activities. 

Tracker discomfort/annoyance 
during exercise 

13 …I didn’t like the visual appearance of the tracker (any-
more). 

Tracker no longer aesthetically 
appealing 

14 …charging the battery was inconvenient. Charging discomfort 

15 …I forgot to wear my tracker. Forgot to wear tracker 

16 …my skin under the wristband became irritated or had 
an allergic reaction. Allergic reaction to wristband 

17 …I found the use of the tracker and/or the companion 
app complicated, wearisome or cumbersome. 

Usage of tracker/app too incon-
venient/demanding 

18 
…I had the feeling that I was no longer doing activities 
for myself, but rather for a satisfying result on my 
tracker. 

Obsessive tracking 

19 … I was no longer interested in comparing myself to 
other users. 

Oversaturation of social 
comparison 

20 …I was demotivated by seeing my failures. Demotivation through negative 
feedback 

21 …I didn’t have any further interest in tracking my data 
and/or I no longer had fun tracking. 

Intrinsic tracking motivation loss 
(i.e., loss of interest/fun) 

22 …my tracker was defective, or the battery wouldn’t 
charge anymore. 

Tracker broken/could not be 
charged 
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23 …tracking meant investing more time than I wanted to. Tracking took too much temporal 
effort 

24 …I paused my tracking routine (e.g., because of vaca-
tions or sickness) and didn’t start again thereafter. Tracking routine disruption 

25 … my state of health had changed, and tracking was no 
longer meaningful and/or possible. Health status change 

26 …I lost interest in physical activity. Loss of motivation for physical 
activity 

27 … my activity goals had changed, and my tracker could 
no longer support me in achieving these. 

Tracker unable to support new 
activity goals 

28 … my priorities/life situation had changed, and tracking 
my activities was no longer important. 

Change of priorities/life 
circumstances 

29 …I couldn’t integrate tracking into my day-to-day. Tracking did not fit into daily 
routine  

30 … my activities were now a habit and I no longer had to 
control them. Activity has become habitual 

31 … I reached the long-term goal that I had wanted to 
achieve with the use of the tracker. Long-term goal attained 

Note. Items were answered on a 6-point Likert scale from 1 (completely disagree) to 6 (completely agree). 
Original German wording can be obtained from the corresponding author. 
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Activity trackers are promising tools to increase the motivation to be physically active, thus 
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of trackers seems to be necessary. However, the usage behavior of many tracker users is char-

acterized by interruptions or complete discontinuation after only a few months. Which factors 
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sity to investigate how inter-individual differences are related to reasons for usage interruptions 
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1 Introduction 

Wearable activity trackers (i.e., fitness trackers, smartwatches) are increasingly widely used 

devices for monitoring various personal activities, fitness, and health parameters (e.g., step 

count, heart rate, energy expenditure, sleep cycles). Because of their broad functionality, they 

are used by different user groups with individual goals. For instance, athletes use activity track-

ers to check their training progress and customize their workout routine (Wiesner et al., 2018) 

or people with many sedentary activities use activity trackers to enhance their everyday move-

ment (Alley et al., 2016). The latter might especially profit from activity tracker use (Chandra-

sekaran et al., 2020), as pronounced sedentary behavior is associated with poorer metabolic and 

cardiovascular health (Owen et al., 2010; Warren et al., 2010). Even moderate physical exercise 

such as walking is associated with increased fitness and cardiovascular health (Murphy et al., 

2007). However, for substantial and sustained health effects to manifest, regular physical exer-

cise is necessary (Wei et al., 2015). 

Activity trackers can help to incorporate regular exercise into users’ lives by providing 

external motivation through quantified behavioral feedback which can increase goal focus and 

anticipated motivation (Pettinico & Milne, 2017). This mechanism might be especially beneficial 

for users who have little intrinsic motivation for exercising. For this user group, physical activ-

ity might be very closely linked to wearing the tracker (Attig & Franke, 2019). Hence, a pro-

longed activity tracker use might be crucial for achieving positive health effects (Hancı et al., 

2020), particularly for users with low intrinsic motivation for exercising. 

Research on wearable activity tracker abandonment has shown that around 30-70% of 

users discontinue tracking after a few months (e.g., Alley et al., 2016; Hermsen et al., 2017; Lee 

& Lee, 2017). Reasons for abandoning the device are extensive and cover factors related to the 

tracker itself (e.g., perceived measurement reliability issues), the user (e.g., changes in life cir-

cumstances) or user-tracker interaction outcomes (e.g., obsessive tracking; see Attig & Franke, 

2020 for an overview). However, discontinuation does not necessarily mean abandoning self-

tracking altogether (Attig & Franke, 2020; Epstein et al., 2015; Gorm & Shklovski, 2019; Meyer 

et al., 2017; Trace & Zhang, 2019). In fact, episodic use might even be inherent to self-tracking 

as it might serve as a mechanism for coping with tracker-related stress (Gorm & Shklovski, 

2019). Hence, while some users decide not to self-track anymore, others simply forget tracking 

from time to time, and others consciously interrupt continuous tracking as a means of keeping 

self-control (Epstein et al., 2015; Gorm & Shklovski, 2019). What is yet little understood is which 

factors contribute to abandonment decisions, lapses, and episodic tracking, that is, why users 

differ regarding their temporal usage patterns. However, this knowledge is necessary to opti-

mally support different user groups regarding beneficial tracker use with the aim to ensure 

long-lasting motivation for physical activity. However, in order to enable the support of differ-

ent user groups, a sound understanding of user diversity in tracker abandonment is essential. 
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In fact, scholars have repeatedly argued to place more focus on the role of user diversity regard-

ing research on human-centred technology development (Franke et al., 2019; Pozzi & Bagnara, 

2011; Szalma, 2009). But still, research on the role of user diversity variables in activity tracker 

usage and abandonment is scarce. 

The objective of the present research is therefore to advance understanding of user di-

versity factors that predict discontinued use (i.e., abandonment) of activity trackers. To this end, 

we aim at taking user diversity variables into account which have already been identified as 

relevant to tracker use in past research but have not been connected to tracking attrition so far. 

Specifically, we intend to examine the relationships of inter-individually differing usage mo-

tives (i.e., level of autonomy regarding usage motivation), domain-specific personality traits 

(i.e., affinity to technology interaction), and interaction variables (i.e., dependency effect, trust 

in activity tracker measurement) to reasons for abandonment and permanence of abandonment 

decisions. 

2 Background 

2.1 Reasons for Activity Tracker Abandonment 

Several qualitative and quantitative empirical studies have examined the reasons for usage in-

terruptions and terminations of activity trackers (e.g., Clawson et al., 2015; Hermsen et al., 2017; 

Lazar et al., 2015; Maher et al., 2017). However, the different survey methods and questionnaires 

used in these studies make it difficult to compare the available research results as they differ 

greatly in the level of detail regarding assessed reasons for abandonment (e.g., open interview 

questions vs. quantitative assessment of preselected abandonment reasons). Moreover, given 

the large proportion of qualitative studies in this field of research, quantified results (e.g., re-

garding the relative importance of the abandonment reasons) are scarce, impeding the deriva-

tion of robust findings regarding possible causal chains of activity tracker adoption, usage, and 

(dis)continued use. 

Based on a systematic literature review that condensed the multitude of studies, Attig 

and Franke (2020) developed a questionnaire for assessing reasons for wearable activity tracker 

abandonment. Using this questionnaire in a quantitative study with former users of activity 

trackers, the authors were able to group abandonment reasons based on a factor-analytical ap-

proach into six broader factors (Attig & Franke, 2020). First, data inaccuracy/uselessness depicts 

tracker abandonment because of perceived measurement issues or perceived irrelevance of pre-

sented data (e.g., Yang et al., 2015). Privacy concerns/switch to alternative reflects users’ con-

cerns about data transfer to third parties that might lead to abandoning the device as well as to 

using an alternative, more convenient tracking device (e.g., standalone smartphone app; e.g., 

Fietkiewicz & Ilhan, 2020). Design/discomfort refers to tracking discontinuation because the 

device was considered unesthetic, uncomfortable or annoying (e.g., Harrison et al., 2015). 
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Motivation loss depicts tracker abandonment due to demotivating negative feedback, tracker-

related stress and lost interest in the data (e.g., Epstein et al., 2016). Loss of tracking feasibil-

ity/necessity comprises changes in health status, priorities, life circumstances, and fitness goals 

that make tracking redundant or impractical (e.g., Clawson et al., 2015). Finally, habit formed 

refers to “happy abandonment” (Clawson et al., 2015), that is, stopping to track because the 

activity has become habitual, or the long-term goal was attained. 

To comprehensively understand (dis)continued activity tracker usage, however, it is 

essential not only to examine the role of different abandonment reasons but also to take the 

durability of tracking interruptions into account. Given that some users tend to interrupt track-

ing as a means for keeping self-control (Epstein et al., 2015; Gorm & Shklovski, 2019), it is rea-

sonable to ask which factors contribute to implementing lapses into one’s usage routine. As a 

first step to shed light on this question, Attig and Franke (2020) showed that the six broad aban-

donment reasons differed with respect to permanence of abandonment: Motivation loss was 

significantly positively linked to permanence of abandonment and negative attitudes towards 

personal quantification, making it the most detrimental factor for beneficial long-term usage of 

activity trackers. However, these correlations were no more than medium-sized, indicating that, 

for instance, not every user who experiences motivation losses decides to stop tracking alto-

gether. Taking user diversity variables into account might therefore be fruitful to shed light on 

the causal chain between activity tracking adoption and discontinuation. 

2.2 Fitness Tracking and User Diversity 

User diversity research indicates that inter-individual difference characteristics affect how dig-

ital technologies are accepted and used (Burton-Jones & Hubona, 2005; Svendsen et al., 2013). 

In the case of self-tracking, personal variables (i.e., traits, states, interaction variables) are still 

understudied (Hermsen et al., 2016; Jin et al., 2020). However, some personal variables which 

shape tracker use have been identified. These are rather domain-specific as the bandwidth-fi-

delity dilemma (Cronbach & Gleser, 1957; Salgado, 2017) suggests: Broad and theoretically well-

established personality dimensions like the Big Five tend to show little explanation of variance 

with respect to specific behavior whereas domain-specific personal variables tend to show 

higher explanation of variance but are typically less theory-driven and sometimes conceptually 

overlapping (see also Kraus et al., 2020). In the case of fitness tracking, findings regarding rela-

tionships between broad personality traits and usage variables are thus unsurprisingly incon-

sistent. For instance, Maltseva and Lutz (2018) found, contrary to their assumptions, only con-

scientiousness and neuroticism to be related to self-tracking practices. Attig and Franke (2019) 

did not find any significant relationships between Big Five dimensions and intrinsic tracking 

motivation. These findings indicate that broad personality traits might have an indirect effect 

on tracker use (Jin et al., 2020), that is, the relationship between traits such as extraversion and 

tracker usage intention might be mediated through interaction variables such as device usability 
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(Rupp et al., 2018). Being the first study to investigate user diversity regarding discontinued use 

of fitness trackers, the present research focused on domain-specific variables which might ex-

plain variance more directly. To this end, four user diversity variables covering three categories 

of factors (usage motives, personality traits, and interaction variables) which were identified as 

related to tracker use in past research have been selected. 

First, when examining inter-individual differences in motivated behavior such as activ-

ity tracker use, it is reasonable to start at a fundamental level such as usage motives (Lee et al., 

2015). Activity tracker users have been shown to differ regarding their usage motives. Broadly, 

they might use their tracker because it is inherently interesting and fun (Lazar et al., 2015) or 

because it supports achieving an external, usually health-related goal (Day, 2016), or both (Attig 

et al., 2019). In terms of self-determination theory (Deci & Ryan, 1985), motivation can be char-

acterized in terms of perceived locus of causality as well as level of autonomy, and vary from 

highly autonomous motivation (intrinsic motivation, integrated, and identified regulation) to 

external and controlled motivation (introjected and external regulation). Prior research has 

found that autonomous motivation is positively related to intense and continuous tracker usage 

(Attig et al., 2019; Rupp et al., 2018). The link of motivation for discontinued use and abandon-

ment is unclear so far. Hence, we propose that motivations with varying levels of autonomy are 

linked to different reasons for abandonment (e.g., highly extrinsic motivation might be linked 

to tracker abandonment due to demotivation) but follow an explorative approach for answering 

this research question (RQ1). Regarding permanence of abandonment, we propose autonomous 

motivation to be linked to less permanent abandonment decisions (i.e., lapsing instead of aban-

doning; H1).  

Second, on the level of personality traits, domain-specific constructs, rather than broad 

personality dimensions, have been shown to explain substantial amounts of variance regarding 

technology use (Attig et al., 2017; Kraus et al., 2020). One such domain-specific variable with 

robust connections to technology use in various fields is affinity for technology interaction 

(ATI; Franke et al., 2019). ATI is defined as a domain-specific personality trait that is rooted in 

need for cognition (Cacioppo & Petty, 1982) and determines an individual’s tendency to engage 

in intensive technology interaction (Franke et al., 2019). It has repeatedly been shown to be 

related to a variety of technology interaction scenarios, for instance, to a greater variety of 

learning strategies for information technology use (Wensing et al., 2019), to greater trust in 

intelligent systems (Tolmeijer et al., 2021), to greater trust in automation and acceptability of 

automated vehicles (Kraus et al., 2020), and to a greater use intention of care and production 

robots (Biermann et al., 2020). Regarding activity tracker interaction, ATI has been found to be 

positively related to intrinsic tracker usage motivation, i.e., high interest in the gathered data 

(Attig & Franke, 2019; Attig et al., 2019). Hence, we propose ATI to be related to abandonment 

due to perceived data uselessness (H2). For instance, users who enjoy intensive interaction with 
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the device may appreciate access to comprehensive data, thus, if the tracker does not provide 

the desired data richness, dissatisfaction and abandonment might emerge. Additionally, having 

attained a personal health goal should not be connected to tracking abandonment in high-ATI 

individuals as they are likely inherently interested in their data, regardless of their health goals. 

Thus, we propose ATI to be negatively related to abandonment due to a formed habit (H3). 

Moreover, as high ATI should translate into high interest in technology, we propose ATI to be 

negatively linked to permanence of abandonment (H4). That is, high-ATI users might start 

tracking again at some later point, possibly with another device, because they are inherently 

interested in technology.  

Third, interaction variables (i.e., characteristics of the interaction between user and 

technology) are shaped through the interplay between dispositional factors (e.g., personality 

traits) and experience with technology in general or handling specific technological devices 

(e.g., computer self-efficacy; Gist et al., 1989; attitudes towards technology; Davis et al., 1989; 

trust in technology, Li et al., 2008). Therefore, they are more dynamic across situations and 

technologies than domain-specific personality traits (Gist et al., 1989). Regarding activity track-

ers, two interaction variables have been identified in past research that can predict usage moti-

vation and intention to use and might therefore also be linked to (dis)continued use: (1) the 

dependency effect and (2) trust in activity tracker measurement. First, based on self-determina-

tion theory (Deci & Ryan, 1985), it has been argued that external rewards such as quantified 

feedback might undermine motivation to track, particularly in situations when the tracker is 

not at hand (Attig & Franke, 2019). Moreover, this effect, which was termed dependency effect 

because of a proposed dependency of tracking motivation on the presence of the tracker, can 

manifest on behavioral (e.g., less effort in physical activities without the tracker), cognitive (e.g., 

cognitive occupancy with tracker-related thoughts, devaluation of not correctly tracked activi-

ties), and affective levels (e.g., less fun during physical activities without tracker). Past research 

has shown initial motivation for tracker use and physical activity to be linked to the experience 

of this effect, that is, the more that users are extrinsically motivated for tracker usage and phys-

ical activity, the more they are inclined to perceive the interaction with their tracker as control-

ling and stressful, ultimately harming tracking motivation (Attig & Franke, 2019). First research 

suggests that this kind of obsessive tracking is related to abandonment (Coorevits & Coenen, 

2016; Maher et al., 2017), but it is yet unclear how robust and strong this relationship is. Thus, 

we propose a positive link between the dependency effect and abandonment due to demotiva-

tion (H5). In addition, we propose a positive link between the dependency effect and perma-

nence of abandonment (H6) because demotivation has been shown to be an important factor 

for particularly strong abandonment decisions (Attig & Franke, 2020). Second, tracker users 

might differ regarding how much they perceive the measurement sensors and algorithms to be 

trustworthy, probably affecting usage intention (Rupp et al., 2016). Measurement accuracy of 
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fitness trackers is a topic that has received much scientific attention, and review articles show 

that measurement inaccuracy is indeed a problem, particularly in relation to energy expenditure 

(Feehan et al., 2018; Fuller et al., 2020). Generally, diminished trust might compromise perceived 

usefulness and intention to use (e.g., Pavlou, 2003). First research in the field of self-tracking 

showed that this effect probably also applies for fitness trackers (Trommler et al., 2018; Rupp et 

al., 2016). Given that measurement inaccuracy has repeatedly been named as a reason for track-

ing attrition, we propose low trust in fitness tracker measurement to be linked to abandonment 

because of measurement inaccuracy (H7). Moreover, based on the relationship between trust 

and intention to use, we assume trust in fitness tracker measurement to be negatively linked to 

permanence of abandonment (H8). See Table 1 for an overview of the proposed hypotheses. 

Table 1. Hypotheses of the present study. 

User diversity 
variable Hypothesis 

Motivations for 
fitness tracker  
usage 

RQ1 How are usage motivations linked to specific reasons for aban-
donment? 

H1 
More autonomous motivations (i.e., intrinsic and autonomous 
motivation) are linked to less permanent abandonment deci-
sions. 

Affinity for 
technology 
interaction (ATI) 

H2 ATI is positively linked to abandonment due to data inaccu-
racy/uselessness. 

H3 ATI is negatively liked to abandonment due to a formed habit. 

H4 ATI is negatively linked to permanence of abandonment. 

Dependency 
effect 

H5 The dependency effect is positively linked to abandonment due 
to demotivation. 

H6 The dependency effect is positively linked to permanence of 
abandonment. 

Trust in fitness 
tracker  
measurement 

H7 Trust in activity tracker measurement is positively linked to 
abandonment due to data inaccuracy/uselessness. 

H8 Trust in activity tracker measurement is negatively linked to 
permanence of abandonment. 

3 Materials and Methods 

3.1 Participants 

The present research represents the second part of the online study by Attig and Franke (2020). 

Former users of wearable activity trackers were recruited through German-language interest 

groups on social media websites (Instagram, Facebook, Twitter) regarding activity tracker us-

age, fitness, and weight loss. Additionally, a press release was published to recruit further par-

ticipants (Technische Universität Chemnitz, 2018). The online study was realized on the Lime-

Survey platform (LimeSurvey GmbH, 2018) where the participants also gave their informed 
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consent. Data acquisition occurred from September to November 2018. A total of 167 partici-

pants (who were not compensated) completed the questionnaire. Four participants were ex-

cluded from the analyses because they still used their activity tracker, whereas four additional 

participants were excluded because of poor data quality (i.e., repeated implausible answers). 

Thus, the final data set included data from 159 participants. The sample had a mean age of M = 

32.4 (SD = 11.2, Min = 18, Max = 80) and the majority were female (74%). 

3.2 Scales and Measures 

Cronbach’s alpha was interpreted according to common practice (see e.g., Cripps, 2017) as poor 

(.5 ≤ ⍺ < .6), questionable (.6 ≤ ⍺ < .7), acceptable (.7 ≤ ⍺ < .8), good (.8 ≤ ⍺ < .9), or excellent (≥ 

.9). Participants provided their responses (if not stated otherwise) on 6-point Likert scales rang-

ing from 1 (completely disagree) to 6 (completely agree). 

3.2.1 Reasons for Activity Tracker Abandonment 

We assessed reasons for activity tracker abandonment with a self-constructed 31-item scale (for 

details on the scale development process and the final scale, see Attig & Franke, 2020). Aban-

donment reasons (i.e., single items) were grouped into higher-order factors using a principal 

axis factor analysis with oblique rotation. Internal consistency for the subscales varied between 

questionable and good (habit formed: ⍺ = .65; loss of tracking feasibility/necessity: ⍺ = .68; de-

sign/discomfort: ⍺ = .70; motivation loss: ⍺ = .70; privacy concerns/switch to alternative: ⍺ = 

.72; data inaccuracy/uselessness: ⍺ = .88). 

3.2.2 Motivation for Tracker Usage 

To assess motivation for tracker usage according to self-determination theory, we presented 13 

items based on the Treatment-Self Regulation Questionnaire (TSRQ; Levesque et al., 2007; Ryan 

& Connell, 1989), which were translated into German and linguistically modified for past activ-

ity tracker usage (for a similar approach see Attig et al., 2019). Two items assessed intrinsic 

motivation (e.g., “I used my activity tracker because it was simply fun to deal with my data.”), 

six items assessed autonomous (i.e., identified and integrated) motivation (e.g., “I used my ac-

tivity tracker because I personally believed that it was the best for my health.”), two items as-

sessed introjected motivation (e.g., “I used my activity tracker because I would have felt guilty 

or ashamed if I didn’t do it.”), and four items assessed external regulation (e.g., “I used my ac-

tivity tracker because others would have been disappointed with me if I didn’t do it.”). The 

factor amotivation was not assessed. Answers were provided on a 7-point Likert scale from 1 

(not at all true) to 7 (very true). Internal consistency varied from poor (intrinsic motivation: ⍺ = 

.55), over acceptable (introjected motivation: ⍺ = .76, external regulation: ⍺ = .75) to good (au-

tonomous motivation: ⍺ = .85). 
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3.2.3 Affinity for Technology Interaction and Trust in Activity Tracker Measure-

ment 

We assessed ATI with the 9-item ATI scale (Franke et al., 2019). Internal consistency was excel-

lent (⍺ = .93). To assess trust in activity tracker measurement, the 5-item facets of system trust-

worthiness (FOST) scale was used (Franke et al., 2015). Item texts were modified for activity 

data measurement (e.g., “The data measurement was precise.”). Internal consistency was excel-

lent (⍺ = .95). 

3.2.4 Dependency Effect 

To assess the dependency effect, we used the 13-item scale (Attig & Franke, 2019) which 

measures demotivation on five dimensions: shift to external attribution, behavioral outcomes 

of not wearing the tracker, activity devaluation, affective outcomes of motivation loss, and cog-

nitive occupancy. Items were rephrased into past tense. In the instruction, participants were 

asked to remember their active tracking phase and answer the items accordingly. Internal con-

sistency was excellent (⍺ = .93). 

3.2.5 Permanence of Abandonment 

Permanence of tracker abandonment was assessed with three self-generated items (“I imagine 

that I will resume tracking eventually.”, “I have ruled out ever resuming to track.”, “I have 

stopped tracking permanently.”). Internal consistency was excellent (⍺ = .91). 

4 Results 

4.1 Descriptive Analyses 

Permanence of abandonment was significantly below the scale midpoint of 3.5 (M = 2.63, t(158) 

= -7.83, p < .001, d = -0.62), indicating that many participants consider resuming to track at a 

later point. Dichotomizing the responses revealed that 74% of former users’ abandonment deci-

sions were rated as rather fragile. 

Regarding usage motivation, most participants stated that they were more strongly mo-

tivated by autonomous than externally controlled forms of motivation when they started track-

ing their activities. Both intrinsic (M = 5.61, t(158) = 19.22, p < .001, d = 1.52) and extrinsic, but 

autonomous motivation (M = 4.54, t(158) = 5.27, p < .001, d = 0.44) were significantly above the 

scale midpoint 4.0. In contrast, the more externally controlled forms of extrinsic motivation, 

namely introjected motivation (M = 2.20, t(158) = -15.05, p < .001, d = -1.19) and external regu-

lation (M = 1.82, t(158) = -25.82, p < .001, d = -2.04) were significantly below the scale midpoint. 

Dichotomizing participants’ mean scores showed that 94% stated to have been intrinsically mo-

tivated when they started tracking and 76% extrinsically, but autonomously motivated. Intro-

jected motivation was relevant only for 17%, and external regulation for 6% of the participants. 
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Our sample of former users had a rather high ATI; the mean score was significantly 

above the scale midpoint 3.5 (M = 4.17, t(158) = 7.45, p < .001, d = 0.59). Across all participants, 

the dependency effect mean score was significantly below the scale midpoint 3.5 (M = 3.30, 

t(158) = -2.19, p = .030, d = -0.17). Dichotomizing participants’ mean scores revealed that 46% 

stated to be familiar with the effect from their usage phase. Trust in activity tracker measure-

ment was significantly above the scale midpoint of 3.5 (M = 4.15, t(158) = 7.22, p < .001, d = 0.57). 

4.2 Relationships Between User Diversity Variables and Abandonment Reasons 

To calculate Pearson correlations between user diversity variables and abandonment reasons, 

we computed mean scores for each of the six factors emerging from the factor analysis. Tests 

for the directed hypotheses were one-tailed; all other correlations analyses were based on two-

tailed tests. Effect sizes were interpreted according to Cohen (1992). Results are depicted in 

Table 2. 

Table 2. Correlations between Abandonment Reasons and User Diversity Variables. 

Re-
search 
Ques-
tion/ 

Hypo-
thesis 

Variable 

r (p) 

Data 
inaccuracy/ 
uselessness 

Privacy 
concerns/ 
switch to 

alternative 

Design/ 
discomfort 

Loss of 
motivation 

Loss of 
tracking 

feasibility/ 
necessity 

Habit 
formed 

RQ1 

Intrinsic mo-
tivation for 
tracker usage 

.01 (.865) .06 (.454) .07 (.402) -.04 (.665) -.03 (.703) -.02 (.830) 

Autonomous 
motivation 
for tracker 
usage 

-.12 (.148) -.02 (.784) -.09 (.289) .09 (.253) .18 (.026) .13 (.101) 

Introjected 
motivation 
for tracker 
usage 

.10 (.218) .10 (.219) -.04 (.663) .29 (<.001) .24 (.003) .07 (.361) 

External mo-
tivation for 
tracker usage 

.11 (.152) .23 (.003) .07 (.370) .30 (<.001) .26 (.001) .09 (.241) 

H2/H3 
Affinity for 
technology 
interaction 

-.01 (.445)* .17 (.036) .03 (.709) -.08 (.344) -.05 (.503) -.14 (.038)* 

H5 Dependency 
effect .13 (.101) -.02 (.798) .08 (.920) .50 (<.001)* .32 (<.001) -.10 (.201)

H7 

Trust in ac-
tivity tracker 
measure-
ment 

-.81 (<.001)* -.06 (.452) -.09 (.294) -.15 (.069) .00 (.973) .05 (.551) 

Note. Significant correlations (a = .05) are boldfaced, N = 159. * = one-tailed tests because of directed 
hypotheses; all other tests were two-tailed. 
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Regarding RQ1, results from two-tailed Pearson correlations showed that the lower au-

tonomous participants’ initial motivation for tracker usage was, the more relationships to par-

ticular abandonment reasons were found. Intrinsic motivation did not correlate significantly 

with any abandonment reason. Autonomous motivation correlated weakly positively with loss 

of tracking feasibility/necessity. Introjected motivation correlated weakly positively with loss 

of motivation and loss of tracking feasibility/necessity. External regulation correlated weakly 

positively with privacy concerns/switch to alternatives and loss of tracking feasibility/neces-

sity, and moderately positively with loss of motivation. 

ATI was uncorrelated to abandonment due to data inaccuracy/uselessness (H2 not sup-

ported) but weakly negatively correlated to abandonment due to a formed habit (H3 supported). 

Additionally, it was weakly positively linked to privacy concerns/switch to alternatives. Thus, 

the higher that participants’ ATI was, the less likely they discontinued tracking because they 

reached their health goals and the more likely they discontinued tracking because of privacy 

concerns/switch to tracking alternatives. 

The dependency effect was strongly positively linked to loss of motivation (H5 sup-

ported). Moreover, it was moderately positively to loss of tracking feasibility/necessity. This 

supports the assumption that the dependency effect not only reduces tracking motivation but 

might also lead to tracking discontinuation because of demotivating effects. As hypothesized, 

FOST was strongly negatively linked to data inaccuracy/uselessness (H7 supported), indicating 

the chain of causation that distrust in measurement might lead to tracker abandonment. No 

other significant correlations between FOST and abandonment reasons were found. 

4.3 Relationships Between User Diversity Variables and Permanence of Abandon-

ment 

All Pearson correlation analyses were based on one-tailed tests because of directed hypotheses. 

Results are depicted in Table 3. 

The two highly autonomous motivations (i.e., intrinsic and autonomous motivation for 

tracker usage) were both significantly negatively linked to permanence of abandonment, 

whereas as the correlation between external motivation and permanence of abandonment was 

significant and positive (weak to moderate effects). No significant link between introjected mo-

tivation and permanence of abandonment was found. Hence, highly autonomous initial moti-

vation for using the tracker is related to less permanent abandonment decisions, that is, auton-

omously motivated users may be more inclined to interrupt usage rather than stop using com-

pletely (H1 supported). 

No significant relationships between permanence of abandonment and ATI (H4 not 

supported) as well as the dependency effect (H6 not supported) were found. In contrast, trust 

in activity tracker measurement was significantly negatively related to permanence of 
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abandonment (weak effect; H8 supported). Thus, the higher former users’ trust, the less aban-

donment decisions may be cast in stone. 

Table 3. Correlations between Permanence of Abandonment and User Diversity Variables. 

Hypothesis Variable 
Permanence of 
Abandonment 

r p 

H1 Intrinsic motivation for tracker usage -.22 <.001 

Autonomous motivation for tracker usage -.29 <.001 

Introjected motivation for tracker usage .00 .489 

External motivation for tracker usage .14 .044 

H4 Affinity for technology interaction -.04 .302 

H6 Dependency effect .06 .245 

H8 Trust in activity tracker measurement -.19 .009 

Note. One-tailed significant correlations (a = .05) are boldfaced, N = 159. 

5 Discussion 

5.1 Summary of Results 

The present study sought to advance understanding of user diversity factors that predict dis-

continued use (i.e., abandonment) of activity trackers in three areas of inter-individual differ-

ences: usage motives (i.e., level of autonomy regarding initial usage motivation), domain-spe-

cific personality traits (i.e., affinity for technology interaction), and interaction variables (expe-

rience of the dependency effect and trust in activity tracker measurement). 

Participants were on average characterized by a strong initial autonomous motivation 

to track and a pronounced affinity for technology interaction as well as trust in activity tracker 

measurement. Three quarters of them stated to reconsider tracking in the future. Almost half 

of participants stated to be familiar with the dependency effect. The more controlled their mo-

tivation was, the more relationships to abandonment reasons were found (RQ1). The higher 

participants’ ATI, the less likely they abandoned tracking because they reached their health 

goal (H3 supported), and the more likely they did so because of privacy concerns/switch to 

alternatives. The proposed link to abandonment due to data inaccuracy/uselessness was not 

found (H2 not supported). Having experienced the dependency effect increased likelihood of 

abandonment because of motivation loss (H5 supported), and, additionally, loss of tracking fea-

sibility/necessity. The lower participants’ trust in measurement, the more likely they stopped 

tracking because of data inaccuracy/uselessness (H7 supported). The decision to stop using fit-

ness trackers was rated as less permanent when initial motivation to use was highly autono-

mous and trust in activity tracker measurement was high (H1 and H8 supported). How high 
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former users’ affinity for technology was or whether they experienced the dependency effect 

indicated nothing about the permanence of their abandonment decision (H4 and H6 not sup-

ported). 

5.2 Implications 

The present research provides insights into the user diversity of former activity tracker users. 

Comparing the presented descriptive statistics from former users to those of current users re-

veals that those user groups are, on average, very similar regarding user diversity variables. In 

comparison to a sample of current users (Attig et al., 2019), former users in the present research 

are similarly characterized by higher autonomous and lower controlled usage motivation. 

Moreover, both current and former users have a rather high ATI (Attig & Franke, 2019; Attig et 

al., 2019) and trust in measurement (Trommler et al., 2018). In contrast, experience of the de-

pendency effect in everyday usage in the sample of former users (46%) is higher than in a sample 

of current users (36%; Attig & Franke, 2019). Hence, one could assume that experiencing the 

dependency effect (i.e., obsessive tracking behaviors and diminished motivation to track) likely 

leads to abandoning the device. However, an alternative explanation would be that the depend-

ency effect and its related experience of stress are rather related to episodic tracking: Users who 

perceive the tracker’s feedback to be demotivating and stressful might use deliberate lapses as 

a coping mechanism (Gorm & Shklovski, 2019). The missing link between the dependency effect 

and permanence of abandonment suggests that both explanations might be applicable, that is, 

the dependency effect might lead to behavioral adaptations, namely usage interruptions or 

abandonment. 

More controlled initial tracking motivation (i.e., introjected and external motivation) 

was related to specific abandonment reasons, specifically loss of motivation and tracking feasi-

bility/necessity. Moreover, autonomous motivation was linked to less permanent abandonment. 

These findings are in line with self-determination theory which proposes that controlled moti-

vation elicits feelings of being pressured to behave in particular ways that might impede long-

time persistence while autonomous motivation supports adherence (Deci & Ryan, 2008). Con-

sequently, interaction with self-tracking devices such as activity trackers should underline us-

ers’ autonomy need to avoid external pressure and negative emotional outcomes (e.g., guilt, 

disappointment) that might stem from negative feedback (Shi & Cristea, 2016). Importantly, 

user diversity must be taken into account when designing for high autonomy because different 

users with different personality profiles might be motivated through different strategies (Ram-

sey & Hall, 2016). 

The higher users’ ATI was, the more likely they would stop tracking because of privacy 

concerns, but the less likely they would stop tracking because of successful habit formation. 

This suggests, as proposed, that high-ATI users may continue tracking even when they attained 

their goal or might not even have had an external goal in the first place (i.e., tracking because 
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of high intrinsic interest in technology and data). Research on different tracker user types sug-

gests that “quantified selfers” are characterized by high usage rates and long usage periods, 

rooted in their strong desire to gather self-knowledge through finely grained quantified feed-

back (Jarrahi et al., 2018). Such users, which are likely tech-savvy, high-ATI users, have lower 

interest in motivational affordances and higher interest in numbers. Personal quantification is 

an autotelic behavior for them; hence, they should greatly appreciate high data quality. How-

ever, in our sample, ATI was unrelated to abandonment because of data inaccuracy/uselessness. 

Even though the participants had strong intrinsic tracking motivation and affinity for technol-

ogy interaction, “quantified selfers” might not be included or at least underrepresented in our 

sample of ex-users, as they are defined by continually using tracking devices (Jarrahi et al., 2018; 

see also Maltseva & Lutz, 2018).  

Finally, low trust in tracker measurement was strongly linked to abandonment due to 

data inaccuracy/uselessness and permanence of abandonment, suggesting a chain of causation 

from perceived inaccuracy to tracking attrition. Studies focusing on evaluation of objective 

measurement accuracy highlight the varying accuracy of tracker data types (e.g., step count, 

heart rate, energy expenditure; Alinia et al., 2017; Fuller et al., 2020; Beagle et al., 2020). Less 

clear is how users actually use measurement data to support their goal achievement and the 

extent to which inaccurate data prevents them from achieving their goals. For instance, it is 

conceivable that individuals with the external goal of losing body weight may use the indicated 

energy expenditure to adjust their intake of food calories. However, if the energy consumption 

is systematically overestimated by the tracker (as it is the case with Apple and Polar devices; 

Fuller et al., 2020), then the food energy supplied might also be too high to achieve the targeted 

weight reduction. Transparency regarding the accuracy of tracked data is essential (Yang et al., 

2015) so that such a user does not falsely attribute the non-attainment of the target to their own 

failure. To best support users in achieving their health goals, the complex interplay between 

data accuracy, trust, transparency, and tracking motivation needs more scientific consideration. 

5.3 Limitations and Future Research 

Our research utilized an online questionnaire to recruit a considerably large sample, but, based 

on the correlational design, causal inferences cannot be drawn. Hence, the presented results can 

only serve as a starting point for the investigation of user diversity variables related to the 

temporal progression of activity tracker use. Longitudinal data and quasi-experimental designs 

are needed to verify the proposed relationships between user diversity variables and usage pat-

terns. Moreover, a closer look at tracking discontinuation is necessary to more clearly distin-

guish between involuntary lapses, deliberate episodic use, and ultimate abandonment (see e.g., 

Epstein et al., 2015). Furthermore, forced discontinuation of self-tracking practices may be an 

additional valuable method to examine cognitive, emotional and behavioral responses to tracker 
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loss that enables further insights into temporal usage patterns, for instance, the probability of 

resuming (“removal as a method”; Homewood et al., 2020). 

In future studies, more diversity factors should be considered. The present sample was 

rather age-diverse but biased towards female users, and the focus on former users hindered 

taking other usage stages into account (e.g., individuals contemplating use, current users; König 

et al., 2018). Moreover, user types of self-tracking devices for physical activity (e.g., quantified 

selfers, recreational athletes, elite athletes) were not assessed. Future research should incorpo-

rate usage stages and user types when investigating temporal patterns of activity tracker usage. 

5.4 Conclusion 

Self-tracking device usage is characterized by high abandonment rates a few months after adop-

tion. Past research has identified numerous reasons for tracker abandonment and highlighted 

that tracking discontinuation does not necessarily equal ultimate abandonment. However, why 

users differ regarding their stated reasons for tracking attrition and temporal usage patterns 

(e.g., permanent abandonment vs. episodic use) has not been thoroughly investigated yet. The 

present research was the first to take user diversity variables, which were previously identified 

as relevant to activity tracker usage, into account to gain first insights into this question. Results 

showed that types of controlled tracking motivation were related to tracking discontinuation 

due to loss of motivation and perceived tracking feasibility/necessity as well as more permanent 

abandonment, whereas autonomous motivation was linked to a higher probability of resuming 

to track. Affinity for technology interaction and trust in activity tracker measurement were 

related to specific abandonment reasons, but only the latter was linked to strong abandonment 

decisions, making trust a critical factor for long-term adherence. Having experienced the de-

pendency effect (i.e., problematic usage patterns such as obsessive tracking) was strongly re-

lated to tracking discontinuation due to demotivation, but the missing link to permanence of 

abandonment suggests that users might tend to deliberately interrupt tracking as a coping 

mechanism. 

To conclude, for comprehensively understanding technology adoption and attrition, 

user diversity variables need to be considered. However, the present research constitutes only 

a small step in the long-term agenda of implementing user diversity factors into HCI research. 

Particularly, more follow-up research is needed to link user diversity variables to self-tracking 

practices for answering the question how self-tracking devices can be used in a beneficial man-

ner to accomplish substantial and sustained health effects on individual as well as large-scale 

levels. 
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