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Abstract: This  study  examined  the  stability  of  the  functional  connectome  (FC)  over  time using 

fingerprint analysis in healthy subjects. Additionally, it investigated how a specific stressor, namely 

sleep  deprivation,  affects  individuals’  differentiation.  To  this  aim,  23  healthy  young  adults 

underwent magnetoencephalography (MEG) recording at three equally spaced time points within 

24 h: 9 a.m., 9 p.m., and 9 a.m. of the following day after a night of sleep deprivation. The findings 

indicate that the differentiation was stable from morning to evening in all frequency bands, except 

in the delta band. However, after a night of sleep deprivation, the stability of the FCs was reduced. 

Consistent with this observation, the reduced differentiation following sleep deprivation was found 

to be negatively correlated with the effort perceived by participants in completing the cognitive task 

during sleep deprivation. This correlation suggests that individuals with less stable connectomes 

following sleep deprivation experienced greater difficulty in performing cognitive tasks, reflecting 

increased effort. 
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1. Introduction 

In  recent  years,  the  so-called  “functional  connectome”  (FC)  has  been  widely 

employed in studying brain functions both in health and disease [1]. The FC is represented 

as a matrix in which each component quantifies the statistical interdependency between 

pairs of brain regions disposed on  the corresponding rows and columns. The patterns 

expressed  by  FC  have  been mainly  explored  by  comparing  different  populations  or 

groups of individuals in different conditions. More recently, the enhancement of tailored 

therapies  has  led  to  interest  in  a  deeper  understanding  of  the  potential  information 

contained  in  a  subject-specific  FC  (i.e.,  the  brain fingerprint). Within  this  framework, 

Amico and Goñi developed  the concept of  the “identifiability matrix”, a mathematical 

approach  able  to  differentiate  different  subjects  on  the  basis  of  the  FC  [2].  The 

identifiability matrix is defined as the Pearson correlation between the test and retest FCs 
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of  individuals within a specific dataset, allowing one to assess whether two FCs of the 

same individual are more similar than two FCs of different individuals. 

This approach has demonstrated its effectiveness in the clinical field; in fact, the loss 

of brain fingerprinting predicts clinical impairment in several neurological diseases, such 

as Alzheimer’s disease [3]. However, it is worth noting that the fingerprint performance 

is highly dependent on the specific experimental conditions [4]. The usual procedure for 

fingerprint  evaluation  considers  consecutive  acquisitions  spaced  by  a  few 

seconds/minutes,  and  thus,  the  quest  for  identifiability  is  fulfilled  in  a  limited  time 

interval,  leading  to  a  paramount  question  regarding  its  stability  across  time  [5]. 

Investigations dealing with the relationship between brain fingerprints and time are still 

open, and several works have explored this aspect, considering different time  intervals 

spanning from a few weeks to 1–2 years [5–9]. In these works, it is possible to observe a 

stable  pattern  of  the  fingerprint  across  time,  with  some  exceptions  in  cases  of 

neuropsychiatric disorders,  such as  in  subjects with  schizophrenia  spectrum disorders 

and  in  individuals with  a  high  cumulative  polygenic  risk  for  schizophrenia  [8].  The 

aforementioned  considerations  arouse  a  debate  on  the  impact  that  some  non-

physiological conditions can have on the stability of the fingerprint across time. 

Another poorly investigated aspect concerns the stability of the fingerprint in relation 

to stress conditions [4]. Among the possible stress conditions, sleep deprivation represents 

an interesting case study since it has been shown to alter the brain network [10,11] in a 

temporary  and  non-pathological  fashion,  allowing  one  to  observe  possible  individual 

variations.  Even  though  the  underlying  neurophysiological  mechanisms  are  poorly 

understood,  several  studies  have  investigated dynamic  changes  in  brain  connectivity, 

including  electroencephalography  (EEG)  and  functional magnetic  resonance  imaging 

(fMRI)  approaches  [12–14], which  underline  severe  alterations  in  the  connectivity  of 

several networks, including dorsal attention, default mode, and hippocampal networks.   

In this framework, the scope of the present study is threefold. Firstly, we aimed to 

investigate the stability of the FC fingerprint over time. Most of the works that deal with 

the stability of the fingerprint compare recordings occurring at two different time instants 

very close to each other (e.g., a few minutes). In this manuscript, we explored the stability 

of the brain fingerprint by considering two recordings far from each other  in time,  i.e., 

measures  collected  at  different  times  of  day.  Secondly, we  aimed  to  verify whether 

stressful  conditions  such  as  sleep  deprivation  can  interfere  with  the  stability  of  the 

connectome fingerprint. Lastly, we  aimed  to  explore  the  correlation  between  reduced 

stability in the brain fingerprint and perceived stress in performing a cognitive task. 

For this purpose, we analyzed data from twenty-three young males in three different 

MEG recording sessions performed at three different time points. MEG allows for data 

acquisition with considerable temporal and spatial resolution [15]. Additionally, we co-

registered the MRI scans of individual participants to enable an accurate reconstruction 

of signal sources. The first session was performed in the morning after a night of usual 

sleep, the second in the evening after twelve hours, and, finally, the third the following 

morning, after a night spent in the company of the other participants. During each session, 

two distinct  recordings  separated by a  few minutes were carried out  to obtain  the FC 

fingerprints of each participant and  to compare  them between  the  three different  time 

points. After filtering  the  source-reconstructed  signals  in  the five  canonical  frequency 

bands,  we  used  the  phase  linearity  measurement  (PLM)  to  build  the  FCs  of  each 

participant  [16].  Finally,  in  order  to  verify  whether  the  possible  reduction  in  brain 

fingerprint identifiability would relate to cognitive impairment or sleepiness, after each 

session,  cognitive  performance  (selective  attention  and  switching  ability)  and  the 

subjective level of sleepiness were assessed.   
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2. Materials and Methods 

2.1. Participants 

Thirty-two young male adults were enrolled (mean age ± standard deviation, 24.84 ± 

2.85 years), but nine were excluded from the analysis, as further explained in the Statistical 

Analysis section (i.e., new sample size = twenty-three participants). Female participants 

were not included in the study design due to the hormonal variations in the menstrual 

cycle, which  influence  brain  connectivity  [17]. All  the  participants were  right-handed 

Italian speakers, and none of them had any history of medical, neurological, or psychiatric 

illness  nor medication  or  drug  intake.  The  requirements  for  the  involvement  in  the 

experiment  were  normal  sleep  duration  and  no  excessive  daytime  sleepiness.  The 

ingestion  of  coffee,  beverages  containing  stimulating  active  ingredients,  and  intense 

physical activity were prohibited starting 24 h before the experimental procedure, which 

was performed during the working week to avoid changes related to weekend activities. 

All the participants gave their written informed consent. The study was approved by the 

Ethical Committee of Psychological Research of  the Department of Humanities of  the 

University of Naples Federico II (prot. n. 11/2020) and was conducted in accordance with 

the Declaration of Helsinki. 

Concerning  sleep  quality,  a  proper  qualitative  and  quantitative  analysis  on  the 

participants  was  performed  via  the  Pittsburgh  sleep  quality  index  (PSQI)  [18],  the 

Epworth  sleepiness  scale  (ESS)  [19],  and  the  Karolinska  sleep  diary  (KSD)  [20].  The 

thresholds to allow the subjects to take part in the study were fixed at 5 for the PSQI and 

10  for  the  ESS;  thus,  participants  with  scores  lower  than  the  previously mentioned 

thresholds were allowed to take part in the study. 

2.2. Sleep Deprivation Protocol (SDP) 

The  procedure  involved  groups  of  four  participants  per  night  of  the  SDP.  The 

experimental protocol included three sessions which took place at 9.00 a.m. on day 1 (𝑀ଵ), 

9.00 p.m. on day 1  ሺ𝐸ଵ ), and 9.00 a.m. on day 2  (𝑀ଶ ).  In each session,  the participants 

underwent  two  consecutive MEG  recordings  at  rest  separated by  1 min.  Immediately 

after, the subjects performed a letter cancellation task (LCT) and task switching (TS) test 

(see  in  the Cognitive Assessment  section  for more  info  on  these  tasks). During  each 

experimental session, the participants were seated on a comfortable chair in a soundproof 

room. After the first session, the participants were free to return to their daily life activities 

and then come back to the laboratory for the next session (𝐸ଵ) in the evening and start the 
SDP  under  the  experimenter’s  supervision.  Short walks  outside  the  laboratory were 

allowed to prevent the participants from falling asleep. In all the sessions, the perceived 

subjective state of sleepiness was assessed through the administration of the Karolinska 

sleepiness scale (KSS) [21] and the cognitive load by means of the NASA Task Load Index 

(NASA-TLX).  In more detail,  the NASA-TLX  is  a multidimensional  scale designed  to 

obtain  the  cost  incurred by an  individual  to achieve a particular  level of performance 

while performing a task. It consists of six subscales that refer to mental (RM), physical 

(RF), and temporal (RT) demands; effort (S); performance (P); and frustration (F) [22,23]. 

The NASA-TLX  test  is  considered  the most  cited  and widely  used  test  for workload 

assessment [24]. It is widely applicable across various contexts and fields of research due 

to its versatility and generalizability. Its items are easily adaptable, making it suitable for 

diverse scenarios and allowing researchers to assess cognitive workload effectively [25]. 

2.3. MRI Acquisition 

All the participants were subjected to magnetic resonance imaging (MRI) after the 

SDP,  then  after  the  MEG  recording  in  order  to  minimize  the  noise  derived  from 

electromagnetic  fields.  These  data were  fundamental  for  allowing  an  accurate  source 

reconstruction with  regard  to  the MEG signal processing pipeline. The MRI  images of 

thirty-two young male adults were acquired on a 1.5 T Signa Explorer scanner equipped 
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with an 8-channel parallel head coil (General Electric Healthcare, Milwaukee, WI, USA). 

In particular, three-dimensional T1-weighted images were acquired (details are reported 

in [26]). 

2.4. MEG System 

The data were acquired by using a MEG system equipped with SQUID magnetome-

ters developed by the Institute of Applied Sciences and Intelligent Systems at the Italian 

National Research Council  [27]. The MEG system consisted of an ultra-thermally  insu-

lated cylindrical container (dewar), inside which the SQUID sensors were placed on a hel-

met-shaped support to adapt to the shape of the patient’s head (Figure 1a); the dewar was 

filled with liquid helium (T = 4.2 K) to cool the sensors to its working temperature. The 

distance  between  neighboring  sensors was  3  cm, while  the distance  from  outside  the 

dewar, where the patient’s head was housed, was just 2 cm thanks to the effectiveness of 

thermal insulation, which ensured a normal room temperature on the external surface of 

the dewar. The helmet  included 154 SQUID magnetometers as measurement channels, 

while another 9 SQUIDs were organized into three triplets and positioned further away 

from the measurement surface to measure the environmental noise.   

 

Figure 1. Details of  the MEG recording and data processing pipeline. The neuronal activity was 

recorded via 154 SQUID sensors (a); then, the raw signal was filtered from the noise (e.g., cardiac 

activity and blinking artifacts) (b,c). The cleaned signal was then co-registered with the MRI signal 

of each subject to obtain the source activity reconstruction (d). Finally, the functional connectivity 

among brain areas was estimated for each of the 90 brain areas, obtaining a functional connectome 

(FC)  for each  frequency band. Two recordings  (test and retest) were performed  in  three sessions 

(first morning (M1), evening (E1), and second morning (M2)). 

Such sensors consist of fully integrated SQUID magnetometers based on a Ketchen-

type design and include a superconducting flux transformer inductively coupled to the 

SQUID loop in a washer shape [28]. Since the readout electronics require a negative feed-

back circuit to linearize the output extending the linear dynamic range, the magnetometer 

also  included a  feedback coil  in a bipolar shape  to minimize  the crosstalk between  the 

neighboring channels. All coils and a resistor network for the SQUID operation were in-

tegrated  on  the  same  chip  in  order  to  avoid  additional  noise  due  to  external  circuit 
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elements. The SQUID sensitivity, usually reported as the spectral density of magnetic field 

noise, measured at T = 4.2 K was less than 2.0 fT/√Hz down to 1–2 Hz. 
In order to drastically reduce the environmental magnetic signals, which are much 

more intense than the signals generated by the brain, the system and the patients were 

housed in a magnetic shielded room made of a layer of aluminum and two layers of µ-

metal (high-permeability materials), showing a shielding factor of 35 dB at 10 mHz that 

increases up to 100 dB starting from 20 Hz. The background residual magnetic noise inside 

the shielded room was about 5 fT/√Hz, which represents the sensitivity of the MEG system 

[27]. Note that the noise level does not depend on the signal amplitude, which arises only 

from the brain activity. After the first system cooling, each sensor was set at the optimal 

working point and related values were stored in a configuration file. The sensors always 

remained at T = 4.2 K, with the liquid helium refilled periodically (one time per week). 

The configuration file was recalled if the sensors were turned off in order to reduce the 

liquid helium consumption.   

Furthermore, it should be noted that unlike electric fields, magnetic fields recorded 

by SQUIDs are less prone to distortion by the scalp and skull [29]. 

2.5. MEG Acquisition and Processing 

MEG data were acquired and processed  like  in  [30].  In particular,  two closed-eye 

resting-state segments were recorded, each lasting 3.5 min, with a minute interval between 

the two consecutive acquisitions. During the acquisitions, the volunteers were seated in-

side a magnetically shielded room. Moreover, before the measurements, the position of 

four anatomical landmarks (nasion, right and left pre-auricular points, and vertex of the 

head) and the position of four reference coils (attached to the head of the subject) were 

digitalized by using Fastrak (Polhemus®, FTGui v1.0.0.1, Colchester, VT, USA) to define 

the position of  the head under  the helmet. Before each segment of  the registration,  the 

position of  the head was checked, and during  the acquisition, cardiac activity and eye 

blinking were  recorded by using  an  electrocardiogram and  electro-oculogram,  respec-

tively, to remove physiological artifacts. After that, an anti-aliasing filter was applied, and 

the data were sampled at 1024 Hz. A detailed description of  the processing pipeline  is 

available in the Supplementary Materials. 
Consequently, the MEG data were filtered in the frequency band of interest (0.5–48 

Hz) using a 4th-order Butterworth IIR band-pass filter implemented using Matlab scripts 

in the Fieldtrip toolbox [31]. As reported in [26], the data were then processed via principal 

component analysis (PCA) for environmental noise reduction, and noise channels and bad 

segments of the acquisition were successively identified and removed via visual inspec-

tion by an experienced rater, like in [32]. Then, the signal was processed via independent 

component analysis (ICA) and visual inspection for physiological-artifact reduction (e.g., 

eye blinking and heart activity).   
A linearly constrained minimum variance (LCMV) beamformer [33] was adopted to 

reconstruct the time series signals related to the centroids of 116 brain regions of interest 

(ROIs), according to the Automated Anatomical Labelling atlas. To this aim, the geomet-

rical  information derived  from  the MRI acquisition and  the volume conduction model 

proposed by Nolte [34] were exploited. Lastly, the reconstructed time series were filtered 

into five standard frequency bands: delta (0.5–4.0 Hz), theta (4.0–8.0 Hz), alpha (8.0–13.0 

Hz), beta (13.0–30.0 Hz), and gamma (30.0–48.0 Hz). Figure 1 illustrates the whole MEG 

data processing pipeline. 
To provide an estimate of the connectivity among each pair of brain areas, a phase 

linearity measurement (PLM) was performed [16]. In particular, the 26 cerebellar regions 

were excluded from the analysis due to the low reliability of the signal, and thus, 90 re-

gions encompassing the cerebral cortex and the basal ganglia were considered. The result 

of this operation was the generation of a 90 × 90 matrix describing the connectivity be-

tween brain areas for a specific subject (also known as the “functional connectome” (FC)). 

To perform the analysis, we constructed a matrix for each of the two recording trials in 
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each session. Thus, we obtained one FC test and one FC retest for each of the three sessions 

for each subject [2,4,35]. 

2.6. Fingerprint Analysis 

As mentioned  in  the previous  subsection, fingerprint  analysis  based  on  FCs  is  a 

methodology  able  to  define  subject-specific  characteristics.  Briefly,  it  starts  from  the 

definition of a matrix known as an “identifiability” or “differentiation” matrix [2]. In this 
context, the similarity is defined as the Pearson correlation between the FCs at hand. Thus, 

the identifiability matrix “A”, i.e., the matrix of correlations (square and non-symmetric) 

between  the subjects’ FCs’  test and  retest, has subjects both as  rows and columns and 

encodes  information  regarding  the  similarity  of  each  subject with  themself  (the main 

diagonal of the matrix—Iself metric in Formula (1)), as well as the similarity of each subject 

to the others (off-diagonal elements—Iothers metric in Formula (2)). Thus, starting from the 

identifiability matrix “A”, the following metrics can be defined [2]: 

𝐼௦௘௟௙
௜ ൌ 𝑎௜௜   (1)

𝐼௢௧௛௘௥௦
௜ ൌ  

ଵ

ଶே
∑ ൫𝑎௜௝ ൅ 𝑎௝௜൯
ே
௝ୀଵ
௝ஷ௜

   (2)

𝐼ௗ௜௙௙
௜  ൌ  𝐼௦௘௟௙

௜  െ  𝐼௢௧௛௘௥௦
௜   (3)

𝑖 ൌ 1,2, . . . ,𝑁  (4)

in which “𝑎௜௝” refers to the element of the identifiability matrix at the  𝑖-th row and  𝑗-th 
column, and “𝑁” is the number of subjects. It is worth noting that the metric Idiff quantifies 

the difference between the average within-subject-FC similarity and the between-subject-

FC similarity. The higher this value, the higher the individual fingerprint overall across 

the population. 

More specifically, we considered four different combinations to perform the analysis 

and verify the stability of fingerprint analysis as a function of time and stress (i.e., one 

night of sleep deprivation): 

 Combination M1M1: this refers to the test and retest collected on the same day at very 

close time instants during the morning (one-minute time distance)—no sleep depri-

vation. 

 Combination M1E1: this refers to the comparison between the morning acquisitions 

and the evening acquisitions—no sleep deprivation. 

 Combination E1M2: this refers to the comparison between the evening acquisitions 

and the next-morning acquisitions—including sleep deprivation. 

 Combination M1M2: this refers to the comparison between the two different morning 

acquisitions—including sleep deprivation. 

In each case where different sessions were compared, the fingerprint was calculated 

by averaging the comparison between the test of session 1 and the retest of session 2, and 

vice versa. 

2.7. Cognitive Assessment 

After each MEG  registration,  the participants performed  the cognitive assessment 

tests via LCT and TS. For each test, the experimenter provided the instructions and left 

the  room  immediately, making  sure  that  the  tests  ran without  any  distraction  in  the 

soundproof room.   
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2.7.1. Letter Cancellation Task 

The letter cancellation task [36] required participants to sequentially search and mark 

(from left to right and from top to bottom), as fast and accurate as possible, three target 

letters within a 36 × 50 matrix of capital letters (font: New York Times, “12”) printed on an 

A4 paper sheet. The total time allowed for the completion was 5 min, and every target 

appeared 100 times in a random sequence. The number of hits, assumed as a measure of 

accuracy, and the number of completed rows, assumed as a measure of speed, were con-

sidered dependent variables. 

2.7.2. Task Switching 

In task switching, two different tasks were considered in rapid succession according 

to the presentation of a random sequence of tasks. Thus, two consecutive tasks might rep-

resent the same one, i.e., a “repetition” trial, or different ones, i.e., a “switch” trial. In this 

specific experiment, the two tasks consisted of the following: (i) task A: the digit is odd or 

even; (ii) task B: the digit is greater or smaller than 5. 

The difference  in  terms of accuracy and  time  for  the  two  trials was  referred  to as 

“switch cost”, which can be considered an operational measure of executive control [37]. 

All the participants were individually tested in a comfortable, soundproof room and sat 

in front of a 15-inch monitor illustrating the tasks. The instructions were both displayed 

on the screen and explained verbally by the experimenter at the beginning of each session, 

underlining the need for both accuracy and speed in performing the TS test. Further de-

tails on how the TS test was performed can be found in [26]. 

2.8. Subjective Evaluations 

Two  subjective  sleepiness  evaluations were  used  in  the  protocol:  the Karolinska 

sleepiness scale (KSS) and the NASA Task Load Index (NASA-TLX) [23]. The former scale 

measures the subjective level of sleepiness at a particular time during the day. The KSS is 

a measure of situational sleepiness, and it is sensitive to fluctuations. It is a 10-point scale 

and self-report measure which takes 5 min to be completed. The latter, the NASA-TLX, is 

a  subjective  assessment  tool used  to measure  the perceived workload  and mental de-

mands experienced by individuals while performing tasks. This test assesses the work-

load across six dimensions: (i) mental demand (RM): the cognitive effort and complexity 

required to perform the task.; (ii) physical demand (RF): the physical effort and exertion 

required to complete the task, (iii) temporal demand (RT): the time pressure or urgency 

associated with  the  task;  (iv) performance  (P):  the perceived  level of success or accom-

plishment in performing the task, (v) effort (S): the level of effort or exertion invested in 

completing the task; (vi) frustration (F): the extent to which the task was frustrating, stress-

ful, or challenging. 

For each dimension, participants rated their perceived workload on a scale ranging 

from low to high. The ratings were then combined using a weighting and averaging pro-

cedure  to calculate an overall workload score, which  indicates  the perceived workload 

intensity. 

2.9. Statistical Analysis 

To  identify  potential  significance  among  the  different  experimental  conditions,  a 

PERMANOVA test (with 10,000 permutations) was run on the four different combinations 

(i.e., M1M1, M1E1, M1M2, E1M2) for each metric described in the Fingerprint Analysis sec-

tion and for each frequency band (i.e., delta, theta, alpha, beta, and gamma). After that, a 

post hoc analysis via a permutation test was performed to identify the pairs that signifi-

cantly differed. Specifically, the labels of the two given cases were shuffled 10,000 times 

to obtain  two surrogate groups of values, and each time,  the absolute difference of  the 

mean values of the two surrogate groups was computed. Finally, the absolute difference 

of the actual cases was compared to the 10,000 surrogate differences to obtain a statistical 
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significance. Lastly, the results were corrected by adopting the Benjamini–Hochberg pro-

cedure (BH step-up procedure) [38] to control the false discovery rate (FDR) at a level of 

0.05.   

Subsequently, Pearson’s correlation was used to find possible correlations between 

fingerprint metrics and behavioral performance. A correlation analysis was carried out 

between  the fingerprint metrics and  the difference between  the  tests’  scores  (Δ)  corre-

sponding to sessions used to estimate the fingerprint metrics. For instance, the Iself related 

to the M1E2 case was correlated with the difference between the cognitive scores obtained 

during the first morning and the second morning. These tests were conducted on a popu-

lation of 23 subjects, since 9 subjects were excluded from the analysis as it was not possible 

to obtain both test and retest connectomes for each recording session, following the signal 

cleaning procedure. 

3. Results 

We found a statistically significant difference in all frequency bands for both Iself and 

Idiff when the basal combination (i.e., M1M1) was compared with the other three combina-

tions (i.e., M1E1, E1M2, and M1M2). In particular, the values of Iself and Idiff obtained from the 

fingerprinting of the first morning session were higher than (1) the fingerprint between 

the evening and  the second morning, and  (2)  the fingerprint between  the first and  the 

second mornings. It should be noted that both comparisons included a night of sleep dep-

rivation and only differed in the time passing between the sessions. Interestingly, the Iself 

and Idiff values of the basal condition (i.e., first-morning recordings) were not significantly 

different from the Iself and Idiff values of the combination without sleep deprivation (i.e., the 

M1E1), except for the delta band. Figure 2 shows the comparison for the Iself metric as well 

as the Idiff metric. 

 

Figure 2. Iself and Idiff for each frequency band. Violin plot of the fingerprint scores representing the 

similarity between two functional connectomes (FCs) of the same individual obtained at different 

time points (Iself), and the extent to which an individual is differentiable within the dataset consider-

ing each case (Idiff). Colored dots represent the  individuals, horizontal  lines represent the average 

value, and white dots represent the median value. M1M1 compares the two recordings performed 

during the first morning (9:00 a.m. on day 1)—1 min distance; M1E1 compares the FC of the first 

morning and the FC of the evening (9:00 p.m. on day one)—12 h distance; E1M2 compares the FC of 

the evening and the FC of the second morning (9:00 a.m. on day two)—12 h distance including sleep 
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deprivation; M1M2 compares the FC of the first morning and FC of the second morning—24 h dis-

tance including sleep deprivation. * = pfdr < 0.05, ** = pfdr < 0.01. 

After the identification of the significant differences between the four combinations, 

a correlation analysis (Pearson’s correlation) was carried out. In detail, we performed a 

correlation test between the Iself and Idiff fingerprint metrics of the groups M1M2 and E1M2 

(the ones presenting significant differences across all frequency bands) and the differences 

in  scores within  the  respective  time points on  the  cognitive  tests  (LCT, TS),  subjective 

sleepiness  evaluations  (KSS),  and  stress  perceived  in  performing  the  cognitive  tests 

(NASA-TLX). Specifically, the notation “∆𝑋” refers to the difference between the specific 

“𝑋” subscore of the NASA-TLX test between two sessions. For instance, if the subscore 

“𝑆” (effort) is considered between the times 𝑀ଵ  and 𝑀ଶ, then the adopted notation will 

be  ∆𝑆 ൌ 𝑆ெభ െ 𝑆ெమ . Following  FDR  correction, we  found  that  the  Iself  between  the  two 

morning recordings was inversely correlated with the ΔS in all frequency bands. Hence, 

the higher the similarity of the recordings after 24 h including sleep deprivation, the lower 

the perceived effort in performing cognitive tasks. The Idiff presented the same significant 

inverse correlations, suggesting that the more an individual was differentiable within the 

dataset, the lower the effort was in completing the cognitive tasks. None of the remaining 

tests reported significant correlations. Statistical data are reported  in Table 1, while the 

scatter plots of the correlations are reported in Figure 3. 

Table 1. Pearson’s correlations (corr) and p-values before (p-value) and after (p-value (FDR)) correc-

tion (Benjamini–Hochberg) between the fingerprint metrics  𝐼௦௘௟௙  and  𝐼ௗ௜௙௙  and the differences in 
the  𝑆  subscore (effort) of the NASA-TLX test for the M1M2 case for each frequency band. 

M1M2 
∆𝑺 െ 𝑰𝒔𝒆𝒍𝒇 ∆𝑺 െ 𝑰𝒅𝒊𝒇𝒇 

δ  Θ  α  β  γ  δ  θ  α  β  γ 

p-value  0.024  0.005  0.008  0.011  0.019  0.017  0.010  0.010  0.017  0.026 

p-value (FDR)  0.024  0.018  0.018  0.018  0.024  0.022  0.022  0.022  0.022  0.026 

corr  −0.47  −0.56  −0.54  −0.52  −0.48  −0.49  −0.52  −0.53  −0.49  −0.46 

 

Figure 3. Pearson’s correlation analysis of  Iself and  Idiff with  ∆𝑆   of  the NASA-TLX  in  the five  fre-

quency bands for the M1M2 case (24 h with sleep deprivation). The difference in perceived effort is 

negatively correlated in each frequency band, hence, the higher the effort, the lower the differentia-

tion of the subject. 
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4. Discussion 

In  this work, we explored  the stability of  the FC over a 24 h period, assessing  the 

ability to differentiate each individual from all the others. Moreover, we also evaluated 

the effect of a particular stress condition, i.e., sleep deprivation, on the stability of the brain 

fingerprint. Finally, we  investigated  the possible  correlation between  the brain finger-

printing  characteristics,  cognitive  condition,  and  subjective  sleepiness  evaluations  as-

sessed before and after sleep deprivation. To this aim, a population of 23 healthy young 

adults was  tested. Based on  the source-reconstructed MEG signals,  test and  retest FCs 

were generated  for each recording session carried out 12 h apart, with  the second and 

third recording sessions  interspersed with a night of sleep deprivation. The first result 

concerns the stability of the connectomes at a 12 h time distance. The comparison between 

Iself values in all frequency bands, except the delta band, obtained from the test and retest 

recordings performed at 9 a.m. on the first day and 9 p.m. on the same day was not statis-

tically different from the comparison of recordings that occurred only in the early morn-

ing. This also applies to the differential score (Idiff), which, besides reaffirming the similar-

ity between the recordings performed at different times, also confirms fair discrimination 

among the different participants included in the dataset. These results demonstrate the 

stability of the FC fingerprint over time (at least limited to 12 h of daytime). 

Such an aspect has been investigated by several articles using different technologies 

(e.g., fMRI, EEG, intra-cranial electrodes, etc.), but almost no work has explored this as-

pect using MEG, which represents one of the main novel aspects of the proposed analysis. 

One study, by adopting the fMRI dataset from the Human Connectome Project (www.hu-

manconnectome.org),  found  that  the best  identification of brain fingerprints occurs  at 

longer time scales, but short bursts of identifiability associated with neuronal activity per-

sist even at shorter time scales [39]. Additionally, Ousdal et al., investigating the stability 

of the connectome by means of fMRI, reported that it remains stable over a 2–3-year period 

in middle and older age [40]. These findings suggest that the brain functional connectome 

can be stable over time, and our results align with this outcome. It is important to note 

that in the delta band, a significant decrease in stability after 12 h was observed. The high 

amplitude of the signals in this frequency band is often associated with deep sleep [41], 

but numerous studies report that this band also plays a role in the wakeful state, such as 

in  the  case  of  neocortical  background  activity, memory  consolidations,  and  plasticity 

modulations [42,43]. Activity in the delta band has also been found to be altered due to 

sleep inertia effects [44,45] that may also last hours [46]. This may explain why we found 

such instability in the delta band, even though specific study designs are needed to fully 

confirm this statement. 

Then, we  investigated what happens  to  connectome  stability when  introducing  a 

stress factor. We observed that the stability of the FC fingerprint over time was reduced 

following sleep deprivation. In particular, we found a reduction in both the Iself and the Idiff 

when considering  the recordings  that occurred 12  (E1M2) and 24  (M1M2) hours apart. A 
reduction in these parameters suggests that the differentiability of individuals decreases, 

which could inferentially be translated as an alteration of the network occurring following 

sleep deprivation. Specifically, for the Iself, a reduction in its value indicates less similarity 

between the two recordings, while there are deeper considerations to be made regarding 

Idiff, which refers to the differentiability of an individual compared to a group. Hence, con-

sidering that differential scores higher than zero represent a positive differentiation of a 

given subject compared to the group, we can assert that, despite a significant decrease, 

most participants retained a positive value even after  the sleep deprivation night. This 

suggests that the alteration of the functional network, although capable of altering test–

retest repeatability following stressful factors (in  this case, sleep deprivation), does not 

damage  the brain network  to  the extent of altering  important subject-specific elements 

that allow for differentiation. Furthermore, it must be noted that if no significant differ-

ence is detected in the Iothers scores, the variation in Idiff largely depends upon the reduction 

in Iself. Several studies have demonstrated the profound impact of sleep deprivation on both 
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structural and functional aspects of the brain. Wang L. et al., using electron microscopic 

analyses of neurons, reported that sleep loss can alter the structures of various organelles 

in the brain, which may disrupt fundamental cellular processes [47]. Wang C. et al., using 

surface morphological  analysis  and  graph  theoretical  analysis,  showed  that  sleep  re-

striction decreases cortical thickness and enhances the topological properties of the struc-

tural covariance network [43]. Additionally, total sleep deprivation affects functional con-

nectivity, as observed by EEG recordings [48] and event-related potential analysis [49]. 

However, the impairment induced by sleep deprivation appears to be temporary and re-

versible with sufficient sleep, as demonstrated by resting-state functional MRI data [50]. 
Another interesting aspect concerns the correlation between reduced individual dif-

ferentiability (for both the Iself and Idiff parameters) due to sleep deprivation and cognitive 

assessment. We observed an  inverse correlation between  Iself and  Idiff  related  to  the  two 

morning  recordings  (M1M2)  and  the  subscore  (effort)  of  the NASA-TLX  test.  In  other 

words, we showed that the increase in perceived effort during test performance following 

sleep deprivation was  correlated with  reduced  stability  in  the  functional  connectome. 

Hence, the subjects who reported having to spend more effort to complete cognitive tasks 

after a night of deprivation were also those whose connectome had varied the most. Sleep 

deprivation has been shown to be associated with decreased cognitive performance [51], 

and changes  in functional connectivity following sleep deprivation have been found to 

correlate with worsened executive functions [52]. Speculatively, we suppose that the aug-

mented effort may be caused by the increased attentional processing required to complete 

the tasks in hindering conditions. Indeed, sleep deprivation has been found to have a neg-

ative impact on attention [53,54]. However, further studies specifically designed to inves-

tigate this are required in order to confirm this hypothesis [54]. 

The described study has several limitations. Firstly, the size of the sample was rela-

tively small and further investigation should focus on larger samples to confirm these re-

sults. During the nocturnal period, the participants stayed in groups of four in a lit envi-

ronment and were allowed to converse with each other. An operator checked that they 

did not fall asleep. The fact that the control was not performed using a video recording 

system and that the participants were not alone could represent limitations of the work. 

5. Conclusions 

In conclusion, this study assessed the short-term (24 h) stability of the functional con-

nectome using brain fingerprinting. We observed that a stress-inducing physiological con-

dition can globally  impair  this  temporal stability. Additionally, we  found a correlation 

between impaired fingerprint stability and the perceived effort of participants during cog-

nitive tasks under conditions of sleep deprivation. Furthermore, it is paramount to note 

that the proposed work represents one of the first studies analyzing the stability of the FC 

fingerprint over time with MEG data processing, which has been poorly investigated in 

the scientific literature and which does represent an interesting alternative to conventional 

technologies (e.g., fMRI, EEG, etc.) thanks to its excellent time resolution. 

Supplementary  Materials:  The  following  supporting  information  can  be  downloaded  at: 

https://www.mdpi.com/article/10.3390/s24072301/s1, Detailed processing and analysis pipeline. 

Author Contributions: Conceptualization, M.A. and E.T.L.; methodology, P.S. and L.C.; validation, 

A.P., G.C., and R.M.; formal analysis, M.A. and E.T.L.; investigation, P.S., A.P., and R.M; resources, 

G.S., C.G., L.M., G.C., and A.V.; data curation, A.P. and R.M.; writing—original draft preparation, 

M.A., G.S., and E.T.L.; writing—review and editing, A.P., R.M., P.S., L.C., G.C., C.G., L.M., and A.V.; 

visualization, A.P.; supervision, E.T.L.; project administration, P.S. and G.S.;  funding acquisition, 

G.S. All authors have read and agreed to the published version of the manuscript. 

Funding: This work was supported by the Ministry of Enterprises and made  in Italy. ACCORDI 

PER INNOVAZIONE. Approccio User-friendly integrato per Diagnosi, Assistenza e Cura Efficaci—

AUDACE. CUP: B69J23006050007 and European Union “NextGenerationEU”, (Investimento 3.1.M4. 

C2), project IR0000011, EBRAINS-Italy of PNRR. 



Sensors 2024, 24, 2301  12  of  14 
 

 

Institutional Review Board Statement: This study was conducted in accordance with the Declara-

tion of Helsinki and approved by Ethics Committee of Psychological Research of the Department of 

Humanities of the University of Naples Federico II (protocol code n. 11/2020). 

Informed Consent Statement:  Informed consent was obtained  from all  subjects  involved  in  the 

study. 

Data Availability Statement: The data presented  in  this study are available on request  from  the 

corresponding author (Pierpaolo Sorrentino) upon approval by the ethics committee. Availability 

for  the data was not previously  included  in  the ethical approval, and  therefore, data  cannot be 

shared directly. In case the data are requested, the corresponding author will request an amendment 

from the local ethics committee. 

Conflicts of Interest: The authors declare no conflicts of  interest. The funders had no role  in the 

design of the study; in the collection, analyses, or interpretation of data; in the writing of the manu-

script; or in the decision to publish the results. 

References 

1. Sporns,  O.  The  Human  Connectome:  A  Complex  Network.  Ann.  New  York  Acad.  Sci.  2011,  1224,  109–125. 

https://doi.org/10.1111/j.1749-6632.2010.05888.x. 

2. Amico, E.; Goñi, J. The Quest for Identifiability in Human Functional Connectomes. Sci. Rep. 2018, 8, 8254. 

3. Sorrentino, P.; Rucco, R.; Lardone, A.; Liparoti, M.; Troisi Lopez, E.; Cavaliere, C.; Soricelli, A.; Jirsa, V.; Sorrentino, G.; Amico, 

E.  Clinical  Connectome  Fingerprints  of  Cognitive  Decline.  NeuroImage  2021,  238,  118253. 

https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2021.118253. 

4. Sareen, E.; Zahar, S.; Ville, D.V.D.; Gupta, A.; Griffa, A.; Amico, E. Exploring MEG Brain Fingerprints: Evaluation, Pitfalls, and 

Interpretations. NeuroImage 2021, 240, 118331. https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2021.118331. 

5. da Silva Castanheira, J.; Orozco Perez, H.D.; Misic, B.; Baillet, S. Brief Segments of Neurophysiological Activity Enable Individ-

ual Differentiation. Nat. Commun. 2021, 12, 5713. https://doi.org/10.1038/s41467-021-25895-8. 

6. Demeter, D.V.; Engelhardt, L.E.; Mallett, R.; Gordon, E.M.; Nugiel, T.; Harden, K.P.; Tucker-Drob, E.M.; Lewis-Peacock, J.A.; 

Church, J.A. Functional Connectivity Fingerprints at Rest Are Similar across Youths and Adults and Vary with Genetic Similar-

ity. iScience 2020, 23, 100801. https://doi.org/10.1016/j.isci.2019.100801. 

7. Horien, C.; Shen, X.; Scheinost, D.; Constable, R.T. The Individual Functional Connectome Is Unique and Stable over Months to 

Years. NeuroImage 2019, 189, 676–687. https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2019.02.002. 

8. Kaufmann, T.; Alnæs, D.; Brandt, C.L.; Bettella, F.; Djurovic, S.; Andreassen, O.A.; Westlye, L.T. Stability of the Brain Functional 

Connectome  Fingerprint  in  Individuals  with  Schizophrenia.  JAMA  Psychiatry  2018,  75,  749–751. 

https://doi.org/10.1001/jamapsychiatry.2018.0844. 

9. Jalbrzikowski, M.; Liu, F.; Foran, W.; Klei, L.; Calabro, F.J.; Roeder, K.; Devlin, B.; Luna, B. Functional Connectome Fingerprint-

ing Accuracy in Youths and Adults Is Similar When Examined on the Same Day and 1.5-Years Apart. Hum. Brain Mapp. 2020, 

41, 4187–4199. https://doi.org/10.1002/hbm.25118. 

10. Krause, A.J.; Simon, E.B.; Mander, B.A.; Greer, S.M.; Saletin, J.M.; Goldstein-Piekarski, A.N.; Walker, M.P. The Sleep-Deprived 

Human Brain. Nat. Rev. Neurosci. 2017, 18, 404–418. https://doi.org/10.1038/nrn.2017.55. 

11. Mander, B.A.; Reid, K.J.; Davuluri, V.K.; Small, D.M.; Parrish, T.B.; Mesulam, M.-M.; Zee, P.C.; Gitelman, D.R. Sleep Deprivation 

Alters Functioning within the Neural Network Underlying the Covert Orienting of Attention. Brain Res. 2008, 1217, 148–156. 

https://doi.org/10.1016/j.brainres.2008.04.030. 

12. Chee, M.W.L.; Choo, W.C. Functional Imaging of Working Memory after 24 Hr of Total Sleep Deprivation. J. Neurosci. 2004, 24, 

4560–4567. https://doi.org/10.1523/JNEUROSCI.0007-04.2004. 

13. Gao, L.; Bai, L.; Zhang, Y.; Dai, X.; Netra, R.; Min, Y.; Zhou, F.; Niu, C.; Dun, W.; Gong, H.; et al. Frequency-Dependent Changes 

of  Local  Resting  Oscillations  in  Sleep-Deprived  Brain.  PLoS  ONE  2015,  10,  e0120323.  https://doi.org/10.1371/jour-

nal.pone.0120323. 

14. Tomasi, D.; Wang, R.L.; Telang, F.; Boronikolas, V.; Jayne, M.C.; Wang, G.-J.; Fowler, J.S.; Volkow, N.D. Impairment of Atten-

tional Networks after 1 Night of Sleep Deprivation. Cerebral Cortex 2009, 19, 233–240. https://doi.org/10.1093/cercor/bhn073. 

15. Zhang, S.; Yang, W.; Mou, H.; Pei, Z.; Li, F.; Wu, X. An Overview of Brain Fingerprint Identification Based on Various Neuroim-

aging Technologies. IEEE Trans. Cogn. Dev. Syst. 2024, 16, 151–164. https://doi.org/10.1109/TCDS.2023.3314155. 

16. Baselice, F.; Sorriso, A.; Rucco, R.; Sorrentino, P. Phase Linearity Measurement: A Novel Index for Brain Functional Connectivity. 

IEEE Trans. Med. Imaging 2019, 38, 873–882. https://doi.org/10.1109/TMI.2018.2873423. 

17. Hwang, R.J.; Chen, L.F.; Yeh, T.C.; Tu, P.C.; Tu, C.H.; Hsieh, J.C. The Resting Frontal Alpha Asymmetry across the Menstrual 

Cycle: A Magnetoencephalographic Study. Horm. Behav. 2008, 54, 28–33. https://doi.org/10.1016/j.yhbeh.2007.11.007. 

18. Buysse, D.J.; Reynolds, C.F.; Monk, T.H.; Berman, S.R.; Kupfer, D.J. The Pittsburgh Sleep Quality Index: A New Instrument for 

Psychiatric Practice and Research. Psychiatry Res. 1989, 28, 193–213. https://doi.org/10.1016/0165-1781(89)90047-4. 

19. Johns, M.W. A New Method  for Measuring Daytime  Sleepiness:  The  Epworth  Sleepiness  Scale.  Sleep  1991,  14,  540–545. 

https://doi.org/10.1093/sleep/14.6.540. 



Sensors 2024, 24, 2301  13  of  14 
 

 

20. Åkerstedt, T.; Hume, K.; Minors, D.; Waterhouse, J. The Subjective Meaning of Good Sleep, An Intraindividual Approach Using 

the Karolinska Sleep Diary. Percept. Mot. Skills 1994, 79, 287–296. https://doi.org/10.2466/pms.1994.79.1.287. 

21. Åkerstedt,  T.; Gillberg, M.  Subjective  and Objective  Sleepiness  in  the Active  Individual.  Int.  J. Neurosci.  1990,  52,  29–37. 

https://doi.org/10.3109/00207459008994241. 

22. Hart, S.G. Nasa-Task Load  Index  (NASA-TLX); 20 Years Later. Proc. Hum. Factors Ergon. Soc. Annu. Meet. 2006, 50, 904–908. 

https://doi.org/10.1177/154193120605000909. 

23. Hart, S.G.; Staveland, L.E. Development of NASA-TLX (Task Load Index): Results of Empirical and Theoretical Research. In 

Advances in Psychology; Hancock, P.A., Meshkati, N., Eds.; Human Mental Workload: North-Holland, The Netherlands, 1988; 

Volume 52, pp. 139–183. 

24. Grier, R.A. How High Is High? A Meta-Analysis of NASA-TLX Global Workload Scores. Proc. Hum. Factors Ergon. Soc. Annu. 

Meet. 2015, 59, 1727–1731. https://doi.org/10.1177/1541931215591373. 

25. Noyes,  J.M.;  Bruneau,  D.P.J.  A  Self-Analysis  of  the  NASA-TLX  Workload  Measure.  Ergonomics  2007,  50,  514–519. 

https://doi.org/10.1080/00140130701235232. 

26. Pesoli, M.; Rucco, R.; Liparoti, M.; Lardone, A.; D’Aurizio, G.; Minino, R.; Troisi Lopez, E.; Paccone, A.; Granata, C.; Curcio, G.; 

et al. A Night of Sleep Deprivation Alters Brain Connectivity and Affects Specific Executive Functions. Neurol. Sci. 2022, 43, 

1025–1034. https://doi.org/10.1007/s10072-021-05437-2. 

27. Rombetto, S.; Granata, C.; Vettoliere, A.; Russo, M. Multichannel System Based on a High Sensitivity Superconductive Sensor 

for Magnetoencephalography. Sensors 2014, 14, 12114–12126. https://doi.org/10.3390/s140712114. 

28. Vettoliere, A.; Granata, C. Highly Sensitive Tunable Magnetometer Based on Superconducting Quantum Interference Device. 

Sensors 2023, 23, 3558. https://doi.org/10.3390/s23073558. 

29. Singh,  S.P.  Magnetoencephalography:  Basic  Principles.  Ann.  Indian.  Acad.  Neurol.  2014,  17,  S107–S112. 

https://doi.org/10.4103/0972-2327.128676. 

30. Sorrentino, P.; Petkoski, S.; Sparaco, M.; Troisi Lopez, E.; Signoriello, E.; Baselice, F.; Bonavita, S.; Pirozzi, M.A.; Quarantelli, M.; 

Sorrentino, G.; et al. Whole-Brain Propagation Delays in Multiple Sclerosis, a Combined Tractography—Magnetoencephalog-

raphy Study. J. Neurosci. 2022, 42, 8807–8816. https://doi.org/10.1523/JNEUROSCI.0938-22.2022. 

31. Oostenveld, R.; Fries, P.; Maris, E.; Schoffelen, J.M. FieldTrip: Open Source Software for Advanced Analysis of MEG, EEG, and 

Invasive Electrophysiological Data. Comput. Intell. Neurosci. 2011, 2011, 156869. https://doi.org/10.1155/2011/156869. 

32. Rucco, R.; Liparoti, M.; Jacini, F.; Baselice, F.; Antenora, A.; De Michele, G.; Criscuolo, C.; Vettoliere, A.; Mandolesi, L.; Sorrentino, 

G.; et al. Mutations in the SPAST Gene Causing Hereditary Spastic Paraplegia Are Related to Global Topological Alterations in 

Brain Functional Networks. Neurol. Sci. 2019, 40, 979–984. https://doi.org/10.1007/s10072-019-3725-y. 

33. Van Veen, B.D.; Van Drongelen, W.; Yuchtman, M.; Suzuki, A. Localization of Brain Electrical Activity via Linearly Constrained 

Minimum Variance Spatial Filtering. IEEE Trans. Biomed. Eng. 1997, 44, 867–880. https://doi.org/10.1109/10.623056. 

34. Nolte, G. The Magnetic Lead Field Theorem  in  the Quasi-Static Approximation and  Its Use  for Magnetoenchephalography 

Forward  Calculation  in  Realistic  Volume  Conductors.  Phys.  Med.  Biol.  2003,  48,  3637–3652.  https://doi.org/10.1088/0031-

9155/48/22/002. 

35. Finn, E.S.; Shen, X.; Scheinost, D.; Rosenberg, M.D.; Huang, J.; Chun, M.M.; Papademetris, X.; Constable, R.T. Functional Con-

nectome  Fingerprinting:  Identifying  Individuals Using  Patterns  of  Brain Connectivity. Nat. Neurosci.  2015,  18,  1664–1671. 

https://doi.org/10.1038/nn.4135. 

36. Casagrande, M.; Violani, C.; Curcio, G.; Bertini, M. Assessing Vigilance through a Brief Pencil and Paper Letter Cancellation 

Task  (LCT):  Effects  of  One  Night  of  Sleep  Deprivation  and  of  the  Time  of  Day.  Ergonomics  1997,  40,  613–630. 

https://doi.org/10.1080/001401397187919. 

37. Couyoumdjian, A.; Sdoia, S.; Tempesta, D.; Curcio, G.; Rastellini, E.; De Gennaro, L.; Ferrara, M. The Effects of Sleep and Sleep 

Deprivation on Task-Switching Performance. J. Sleep Res. 2010, 19, 64–70. https://doi.org/10.1111/j.1365-2869.2009.00774.x. 

38. Benjamini, Y.; Hochberg, Y. Controlling the False Discovery Rate: A Practical and Powerful Approach to Multiple Testing. J. R. 

Stat. Soc. Ser. B (Methodol.) 1995, 57, 289–300. 

39. Van De Ville, D.; Farouj, Y.; Preti, M.G.; Liégeois, R.; Amico, E. When Makes You Unique: Temporality of the Human Brain 

Fingerprint. Sci. Adv. 2021, 7, eabj0751. https://doi.org/10.1126/sciadv.abj0751. 

40. Ousdal, O.T.; Kaufmann, T.; Kolskår, K.; Vik, A.; Wehling, E.; Lundervold, A.J.; Lundervold, A.; Westlye, L.T. Longitudinal 

Stability of the Brain Functional Connectome Is Associated with Episodic Memory Performance in Aging. Hum. Brain Mapp. 

2020, 41, 697–709. https://doi.org/10.1002/hbm.24833. 

41. Malik, A.S.; Amin, H.U. Chapter 1—Designing an EEG Experiment. In Designing EEG Experiments for Studying the Brain; Malik, 

A.S., Amin, H.U., Eds.; Academic Press: Cambridge, MA, USA, 2017; pp. 1–30, ISBN 978-0-12-811140-6. 

42. Todorova, R.; Zugaro, M. Isolated Cortical Computations during Delta Waves Support Memory Consolidation. Science 2019, 

366, 377–381. https://doi.org/10.1126/science.aay0616. 

43. Wang, C.; Zhang, P.; Wang, C.; Yang, L.; Zhang, X. Cortical Thinning and Abnormal Structural Covariance Network after Three 

Hours Sleep Restriction. Front. Psychiatry 2021, 12, 664811. 

44. Chen, X.; Hsu, C.; Xu, D.; Yu, J.; Lei, X. Loss of Frontal Regulator of Vigilance during Sleep Inertia: A Simultaneous EEG-fMRI 

Study. Hum. Brain Mapp. 2020, 41, 4288–4298. https://doi.org/10.1002/hbm.25125. 



Sensors 2024, 24, 2301  14  of  14 
 

 

45. Hilditch, C.J.; Bansal, K.; Chachad, R.; Wong, L.R.; Bathurst, N.G.; Feick, N.H.; Santamaria, A.; Shattuck, N.L.; Garcia,  J.O.; 

Flynn-Evans, E.E. Reconfigurations in Brain Networks upon Awakening from Slow Wave Sleep: Interventions and Implications 

in Neural Communication. Netw. Neurosci. 2023, 7, 102–121. https://doi.org/10.1162/netn_a_00272. 

46. Trotti, L.M. Waking up Is the Hardest Thing I Do All Day: Sleep Inertia and Sleep Drunkenness. Sleep Med. Rev. 2017, 35, 76–84. 

https://doi.org/10.1016/j.smrv.2016.08.005. 

47. Wang, L.; Aton, S.J. Perspective—Ultrastructural Analyses Reflect the Effects of Sleep and Sleep Loss on Neuronal Cell Biology. 

Sleep 2022, 45, zsac047. https://doi.org/10.1093/sleep/zsac047. 

48. Lian, J.; Xu, L.; Song, T.; Peng, Z.; Zhang, Z.; An, X.; Chen, S.; Zhong, X.; Shao, Y. Reduced Resting-State EEG Power Spectra and 

Functional Connectivity  after  24  and  36 Hours of Sleep Deprivation. Brain Sci.  2023,  13,  949. https://doi.org/10.3390/brain-

sci13060949. 

49. Wu, J.; Zhou, Q.; Li, J.; Chen, Y.; Shao, S.; Xiao, Y. Decreased Resting-State Alpha-Band Activation and Functional Connectivity 

after Sleep Deprivation. Sci. Rep. 2021, 11, 484. https://doi.org/10.1038/s41598-020-79816-8. 

50. Xu, Z.; Chang, Y.; Guo, F.; Wang, C.; Chai, N.; Zheng, M.; Fang, P.; Zhu, Y. The Restoration Ability of a Short Nap after Sleep 

Deprivation on the Brain Cognitive Function: A Dynamic Functional Connectivity Analysis. CNS Neurosci. Ther. 2023, 30, e14413. 

https://doi.org/10.1111/cns.14413. 

51. Mukli, P.; Csipo, T.; Lipecz, A.; Stylianou, O.; Racz, F.S.; Owens, C.D.; Perry, J.W.; Tarantini, S.; Sorond, F.A.; Kellawan, J.M.; et 

al. Sleep Deprivation Alters Task-Related Changes in Functional Connectivity of the Frontal Cortex: A near-Infrared Spectros-

copy Study. Brain Behav. 2021, 11, e02135. https://doi.org/10.1002/brb3.2135. 

52. Khan, M.A.; Al-Jahdali, H. The Consequences of Sleep Deprivation on Cognitive Performance. Neurosci.  J. 2023, 28, 91–99. 

https://doi.org/10.17712/nsj.2023.2.20220108. 

53. Rodrigues,  T.;  Shigaeff, N.  Sleep Disorders  and Attention: A  Systematic  Review. Arq. Neuro‐Psiquiatr.  2022,  80,  530–538. 

https://doi.org/10.1590/0004-282X-ANP-2021-0182. 

54. Riontino, L.; Cavallero, C. Impact of Sleep Deprivation on Attentional Networks: Disentangling Orienting Components. Brain 

Cogn. 2022, 159, 105863. https://doi.org/10.1016/j.bandc.2022.105863. 

Disclaimer/Publisher’s Note: The statements, opinions and data contained in all publications are solely those of the individual au-

thor(s) and contributor(s) and not of MDPI and/or the editor(s). MDPI and/or the editor(s) disclaim responsibility for any injury to 

people or property resulting from any ideas, methods, instructions or products referred to in the content. 


