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Introduction

Epidemiology:  The study of how infectious disease 
spreads in a population

 Face‐to‐face contact is 
primary means of 
transmission

 Understanding behavior 
is key to modeling, 
prediction, policy



The Problem

 Models exist, but lack real data on behavior changes 
due to infection:

 large numbers of people, many interactions
 symptom reports
 behavior, mobility patterns, social interactions

 Clinical symptoms/effects are understood, but...
 Identification requires in‐person physician or self‐

diagnosis
 Real‐time automatic data collection not possible



Questions Being Answered

 How do physical and mental health symptoms 
manifest themselves as behavioral patterns?

 Can cellphone be used as sensor to detect these 
behavior changes?

 Can behavioral pattern changes be used to identify 
underlying symptoms/syndrome?



Related Work
Social Sensing:

“Reality Mining” (Bluetooth proximity, call records, cell tower) ‐‐> social network structure ,patterns of activity

Human location trace: call records ‐‐> temporal and spatial regularity in mobility patterns

Electronic sensor badges (Sociometric badge) ‐‐> human activity patterns and conversational prosody features.

CENS and mHealth projects ‐‐>  mobile phone to map human interaction networks

Computational Social Science:

Google Flue Trends ‐‐> search queries used to predict flu activity 

Physical Symptoms / Behavioral Changes (Medical Literature)

stress ‐‐> illness behavior

stress ‐‐> infectious pathology

medical conditions ‐‐> depression symptoms



Methodology

 70 residents of a dorm in North America
 Windows‐Mobile device
 Daily Survey (symptom data)
 Sensor‐based Social Interaction Data
 10 weeks



Methodology (Symptom Data)

 Daily survey launcher 
 6AM ‐ respond to symptom questions



Methodology (Social Interaction Data)
Raw Data Captured:

 Bluetooth (scan every 6 minutes)

 WLAN: (scan every 6 minutes)

 SMS and Call records (log every 20 minutes)

 Late night / early morning

 On campus / off campus

 Absolute counts,  Entropy

Provides evidence of

 Proximity to other devices (face‐to‐face)

 Approximate location

 Intensity of ties, size and dynamics of social network

 Consistency of behavior



Methodology (Data / Relationships)



Results:



Behavioral Effects of Runny Nose, 
Congestion, Sneezing

 Total communication increases (p<.001)
 Late‐night communication increases (p<.01)
 Total WLAN AP increases (p<.01)
 Bluetooth entropy decreases (p<.05)



Behavioral Effects of Sore Throat, Cough

 Bluetooth entropy increases (p<.001)
 Total WLAN entropy (univ) decreases (p<.05)
 Total WLAN entropy (external) decreases (p<.01)



Behavioral Effects of Fever

 Early/Late Calls/SMS decreases (p<.01)
 Early/Late Bluetooth decreases (p<.05)
 WLAN entropy (university) decreases (p<.001)
 WLAN entropy (external) decreases (p<.001)



Results:  Behavioral Effects of...

 “Sad/Lonely/Depressed”
 6 factors with p<.05

 “Stressed”
 5 factors with p<.05

Conclusion:  Behavioral changes are identified as 
having statistically significant association with 
reported symptoms.



Goal 2: Symptom Classification based on  
Behavioral Features

 Need to consider 
correlation between 
symptoms

 K‐nearest neighbor 
clustering (4 main 
clusters identified)

 Detect variations in behavior ‐> identify likelihood 
of symptom and take action
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Symptom Classification using Behavioral 
Features

 Bayes Classifier w/MetaCost for misclassification 
penalty

 60% to 90% Recall 
for the 4 symptom 
classes



Conclusion

 Mobile phone successfully used as sensing device 
to capture behavior changes from cold, influenza, 
stress, depression

 Demonstrated the ability to predict health status 
from behavior, without direct health 
measurements

 Opens avenue for real‐time automatic 
identification and improved modeling
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