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Аннотация. Целью работы является изучение эффектов однодневной депривации сна с использованием представлений
о координации между ритмами мозга как сложной сети. Методом исследования является взаимный корреляционный
анализ нестационарных процессов, представляющий собой расширение флуктуационного анализа на случай двух
сигналов. Рассматриваются записи электрокортикограмм мышей в двух состояниях — до и после депривации сна.
В результате проведенных исследований установлены различия между функциональными состояниями, диагно-
стика и количественное описание которых могут быть проведены с помощью локального показателя скейлинга.
Заключение. В проведенном исследовании проиллюстрированы дополнительные возможности анализа сложной дина-
мики электрической активности головного мозга в рамках концепции координации ритмов.
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Abstract. Purpose of this work is to study the effects of one-day sleep deprivation using the concept of coordination between
brain rhythms as a complex network. The research method is the cross-correlation analysis of non-stationary processes, which
is an extension of fluctuation analysis to the case of two signals. Recordings of electrocorticograms of mice in two states
are considered: before and after sleep deprivation. As a result of the studies carried out, differences have been established
between functional states, the diagnosis and quantitative description of which can be carried out using local scaling exponent.
Conclusion. Additional possibilities for analyzing the complex dynamics of electrical activity of the brain within the framework
of the concept of rhythm coordination are illustrated.
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Введение

Cети взаимодействующих элементов встречаются в разных областях науки и техники. Орга-
низм человека можно рассматривать в контексте сложной сети, в которой многокомпонентные
физиологические системы, каждая со своим механизмом регуляции, постоянно взаимодействуют
для координации своих функций [1–4]. Но, несмотря на значительный прогресс и достижения в
физиологии за последние десятилетия, до сих пор остаются неизвестными принципы и механизмы,
посредством которых различные системы и подсистемы в организме человека динамично взаимо-
действуют как единая сеть и интегрируют свои функции для формирования физиологических
состояний в норме и при патологии. Поиск ответов на эти фундаментальные вопросы предпри-
нят в рамках междисциплинарной концепции сетевой физиологии (“Network Physiology”) [5, 6].
Помимо определения здоровья и болезни через структурные, динамические и регуляторные
изменения в отдельных физиологических системах, она фокусируется на координации и сетевых
взаимодействиях между различными системами и подсистемами. Выявление и количественная
оценка взаимодействий представляют собой актуальную проблему в связи со сложной динамикой
систем организма [7,8], и совершенствование соответствующего инструментария является важной
задачей [9, 10].

Развитие сетевой физиологии позволило с других позиций взглянуть на многие проблемы,
в частности, на исследования динамики ритмов мозга. Ритмы известны в нервной системе давно,
но до сих пор остается загадкой, какие биофизические механизмы их производят и каким функци-
ям они служат. В последнее десятилетие появилось много работ, связывающих ритмы на разных
частотах с вниманием [11], восприятием [12], обучением и памятью [13, 14], а также с моторным
поведением [15]. Исследования в области нейронауки традиционно сосредоточены на изучении

512
Павлов А. Н.

Известия вузов. ПНД, 2024, т. 32, № 4

https://doi.org/10.18500/0869-6632-003116
https://doi.org/10.18500/0869-6632-003116


частоты генерации потенциалов действия нейронами на микроуровне, тогда как на макроуровне
проводится изучение областей мозга, участвующих в решении различных задач. При этом намного
менее понятны принципы организации сигналов более низкого уровня для получения эффектов,
наблюдаемых в макродинамике. Ряд исследований на микроуровне сосредоточен на потенциалах
локальных полей и соответствующих взаимодействиях между нейронными колебаниями [16].
На макроскопическом уровне исследования традиционно рассматривают когерентность одного
и того же ритма в разных областях мозга [17] с ограниченными исследованиями синхронного
появления определенных пар кортикальных ритмов [18–20].

Недавно была предложена парадигма сетевых взаимодействий физиологически значимых
ритмов и обнаружены различные классы форм связей, которые сосуществуют во время опреде-
ленного физиологического состояния и реорганизуются при переходах между физиологическими
состояниями [21, 22]. В этих работах было продемонстрировано наличие динамических сетей вза-
имодействий между ритмами мозга и показано, что физиологические состояния нельзя полностью
описать, сосредотачиваясь только на отдельных ритмах и на определенных парных взаимо-
действиях. Согласно выводам данных исследований, именно непрерывная координация между
всеми ритмами мозга как сложной сети лежит в основе физиологической функции. При этом
микроархитектура модуляции волновых процессов на коротких промежутках времени несет
важную информацию о характере взаимодействий ритмов. Авторы работ [21, 22] обосновали, что
взаимодействие между каждой парой ритмов мозга характеризуется определенным профилем
и в совокупности эти взаимодействия представлены ансамблем профилей, который является
типичным для конкретного физиологического состояния.

Основываясь на идеях, озвученных в работах [21, 22], в данной статье проводится ис-
следование эффектов координации ритмов мозга в экспериментах на мышах, подверженных
однодневной депривации сна. Несмотря на то, что кратковременные эффекты депривации сна
недостаточно изучены по сравнению с длительной депривацией, они также приводят к изменени-
ям электрической активности мозга [23]. В статье изучается возможность выявлений изменений
в координации ритмов на основе взаимного корреляционного анализа, адаптированного на случай
нестационарной динамики [24, 25].

1. Методы

1.1. DCCA. Учитывая ограничения классических вероятностных методов анализа сигналов
при рассмотрении динамики систем с меняющимися во времени характеристиками, достаточно
популярными являются подходы, применяющие различные варианты флуктуационного анали-
за [26–28]. Их основная особенность заключается в удалении медленной нестационарности
(тренда) из профиля сигнала, что формально может интерпретироваться как процедура сведения
к стационарности. Тем не менее такая процедура далеко не всегда эффективна, и применять ее
целесообразно после предварительной обработки данных, что следует, в частности, из работы [27].
Другой особенностью методов флуктуационного анализа является построение возрастающей
функции в зависимости от параметра масштаба в отличие от спадающей автокорреляционной
функции, и это обстоятельство упрощает анализ дальнодействующих корреляций, снижая погреш-
ность проводимых оценок показателя скейлинга [26]. При изучении динамики физиологических
систем методы флуктуационного анализа применяются достаточно часто, особенно detrended
fluctuation analysis (DFA) [26], позволяя получать диагностически значимые результаты.

В работах [24, 25] было предложено обобщение флуктуационного анализа на случай двух
одновременно регистрируемых сигналов динамической системы и предложен метод количествен-
ного описания дальнодействующих взаимных корреляций в нестационарной динамике – метод
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DCCA (detrended cross-correlation analysis). Этот метод предусматривает построение профилей [26]
анализируемых сигналов 𝑥𝑖 и �̃�𝑖, 𝑖 = 1, . . . , 𝑁 :

𝑦𝑘 =

𝑘∑︁
𝑖=1

𝑥𝑖, 𝑦𝑘 =

𝑘∑︁
𝑖=1

�̃�𝑖. (1)

Иногда предварительно осуществляется сведение сигналов 𝑥𝑖 и �̃�𝑖 к нулевому среднему
значению [26], но это не является обязательной процедурой и не влияет на результаты вычислений
в связи с последующей аппроксимацией и удалением локального тренда. Профили 𝑦𝑘 и 𝑦𝑘
разбиваются на сегменты длины 𝑛, которые могут не перекрываться, и в этом случае их число
𝑀 = [𝑁/𝑛], или перекрываться, что увеличивает количество сегментов до 𝑀 = [(𝑁 − 𝑛)/∆] + 1,
и тогда 𝑀 определяется степенью перекрытия ∆ соответствующих участков. В пределах каждого
сегмента осуществляется аппроксимация локального тренда 𝑧𝑘 и 𝑧𝑘, для чего обычно проводится
линейная аппроксимация, и результирующие зависимости 𝑧𝑘 и 𝑧𝑘 представляют собой кусочно-
линейные функции. По аналогии с DFA также могут быть рассмотрены варианты аппроксимации
нелинейными функциями.

Взаимные корреляции профилей 𝑦𝑘 и 𝑦𝑘 после удаления тренда вычисляются сначала для
индивидуальных сегментов 𝑗

𝑓2
DCCA(𝑛, 𝑗) =

1

𝑛

(𝑗−1)∆+𝑛∑︁
𝑘=1+(𝑗−1)∆

(𝑦𝑘 − 𝑧𝑘)(𝑦𝑘 − 𝑧𝑘), (2)

а затем проводится процедура усреднения

𝐹 2
DCCA(𝑛) =

1

𝑀

𝑀∑︁
𝑗=1

𝑓2
DCCA(𝑛, 𝑗). (3)

Предполагается, что при наличии дальнодействующих взаимных корреляций исходных
сигналов 𝑥𝑖 и �̃�𝑖, носящих степенной характер, зависимость 𝐹DCCA(𝑛) имеет вид

𝐹DCCA(𝑛) ∼ 𝑛λ (4)

и характеризуется показателем скейлинга λ. Его вычисляют путем линейной аппроксимации
lg𝐹DCCA (lg 𝑛). Величина λ позволяет фиксировать положительные степенные корреляции
(0.5 < λ < 1), антикорреляции (0 < λ < 0.5), некоррелированное поведение (λ = 0.5) и т. д.
В случае если в качестве 𝑥𝑖 и �̃�𝑖 выбрать один и тот же сигнал, метод DCCA преобразуется
в более простой подход – DFA. Отметим, что вычисленный при этом показатель скейлинга λ
связан с показателями, описывающими частотную зависимость функции спектральной плотности
или спад автокорреляционной функции. В работе [24] приводятся примеры применения DCCA
к анализу сигналов электрической активности головного мозга – электроэнцефалограммам, для
которых установлено наличие степенных закономерностей вида (4).

1.2. Экспериментальные данные. Используемая в работе база данных экспериментов,
выполнявшихся на мышах, содержала двухканальные записи электрокортикограмм (ЭКоГ), запи-
санных с левого и правого полушарий с помощью вживленных на глубину 150 мкм серебряных
микроэлектродов с диаметром наконечника 2–3 мкм. Эксперименты проводились через 10 дней
после вживления электродов и включали записи ЭКоГ в состоянии обычного бодрствования и
сразу после суточной депривации сна, которая осуществлялась с 20:00 до 8:00 по методу [29, 30].
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Сигналы записывались в течение 2-х часов с частотой дискретизации 2 кГц. На этапе предва-
рительной обработки удалялись артефакты с помощью фильтрации или исключались сбойные
участки для получения сравнительно «чистых» записей ЭКоГ.

Далее выделялась электрическая активность, соответствующая основным частотным диапа-
зонам: волновым процессам в диапазонах волн дельта (0.25...4 Гц), тета (4...8 Гц), альфа (8...13 Гц),
бета (13...20 Гц) и низкой гамма-активности (20...30 Гц) [31]. С этой целью проводилась полосо-
вая фильтрация в указанных диапазонах, и полученные сигналы использовались при изучении
координации ритмов мозга.

1.3. Результаты. В соответствии с теоретическими основами метода DCCA [24,25] или
DFA [26], оценка показателя скейлинга проводится при наличии степенных зависимостей вида (4).
Такие степенные закономерности достаточно часто встречаются на практике, в том числе при ана-
лизе динамики физиологических систем. Тем не менее простой вид зависимости lg𝐹DCCA (lg 𝑛),
который характеризуется ее одинаковым наклоном независимо от диапазона 𝑛, наблюдается
не всегда, и это может быть связано не только с динамикой системы, но и c другими факторами.
Например, регистрируемый с электроэнцефалографа сигнал обычно проходит процедуру филь-
трации с помощью фильтра верхних частот с частотой среза до 1 Гц. В этом случае диапазон
масштабов для расчета зависимостей (4) будет ограничен. Для иллюстрации рассмотрим случай
анализа одного сигнала (метод DFA вместо DCCA) и сопоставим результаты для исходного сигна-
ла ЭКоГ и динамики отдельных ритмов (рис. 1). В первом случае зависимость lg𝐹DFA (lg 𝑛) близка
к линейной в рассматриваемом диапазоне масштабов, а для динамики отдельных ритмов верхняя
граница линейного участка снижается с ростом частоты ритма. Следует обратить внимание на
важное обстоятельство. С одной стороны, скейлинговый показатель DFA связан с показателем
скейлинга автокорреляционной функции, который, в свою очередь, связан с показателем Хёрста и
фрактальной размерностью [32]. Но если зависимость lg𝐹DFA (lg 𝑛) не является строго линейной,
то вопрос о наличии такой связи становится неочевидным, выявляя ограничения применяемого
метода анализа. С другой стороны, если указанная зависимость отклоняется от линейной, но
может быть приближенно описана (аппроксимирована) линейной функцией в рассматриваемом
диапазоне масштабов, то вычисляемый локальный показатель скейлинга часто оказывается полез-
ной количественной мерой, позволяющей решать различные задачи диагностики, в том числе
в нейродинамике [33, 34].
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Рис. 1. Зависимости lg𝐹DFA(lg𝑛) для исходного сигнала
ЭКоГ и отдельных ритмов (цвет онлайн)

Fig. 1. Dependencies lg𝐹DFA(lg𝑛) for original ECoG signal
and individual rhythms (color online)

Картина, аналогичная рис. 1, наблюда-
ется и при применении метода DCCA к раз-
личным парам ритмов одной ЭКоГ (рис. 2).
В случае медленных ритмов (например, коор-
динации дельта-волн с другими ритмически-
ми процессами, рис. 2, а) отклонения от близ-
кой к линейной зависимости lg𝐹DCCA (lg 𝑛)
наблюдаются при более высоких значениях
lg 𝑛, а для более быстрых ритмов диапазон
lg 𝑛, который может быть рассмотрен, сокра-
щается. Это обстоятельство следует учиты-
вать при проведении расчетов.

Проведя предварительную оценку участ-
ков зависимостей 𝐹DCCA(𝑛), которые целе-
сообразно рассматривать для каждой пары
ритмов, далее проводилось сопоставление
сигналов ЭКоГ в состояниях до и после
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Рис. 2. Зависимости lg𝐹DCCA(lg𝑛) для различных пар ритмов типичной записи ЭКоГ: a — пары δ – θ, δ –α, δ – β, δ – γ,
θ –α; b — пары θ – β, θ – γ, α – β, α – γ, β – γ (цвет онлайн)

Fig. 2. Dependencies lg𝐹DCCA(lg𝑛) for different pairs of rhythms of a typical ECoG recording: a — pairs δ – θ, δ –α, δ – β,
δ – γ, θ –α; b — pairs θ – β, θ – γ, α – β, α – γ, β – γ (color online)

депривации сна. Диапазон для расчета показателей скейлинга при этом выбирался до появ-
ления выраженных отклонений от линейной зависимости. Проведем вначале сравнение для одной
мыши (была выбрана наиболее «чистая» запись, в наименьшей степени подверженная искажениям
за счет артефактов, сбойных участков и т. п.). На рис. 3 приведены примеры оценок λ для трех пар
ритмов, где различия между состояниями обычного бодрствования и депривации сна были наибо-
лее выраженными (что подтверждалось с помощью теста Манна–Уитни с уровнем значимости
𝑝 < 0.01). Расчеты проводились по 10-минутным фрагментам ЭКоГ, после чего осуществлялось
усреднение, и на рис. 3 показаны средние значения вместе со стандартной ошибкой среднего.
Отметим, что для всех приведенных пар ритмов фиксируются значительные изменения λ, что
позволяет использовать показатель скейлинга как диагностически значимую меру.

Статистический анализ по группе мышей подтверждает вывод о различиях между функцио-
нальными состояниями, диагностика и количественное описание которых для отдельных пар рит-
мов могут быть проведены с помощью метода DCCA, однако для группы различия являются менее
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Рис. 3. Значения показателя скейлинга DCCA для типичной
записи ЭКоГ до (1) и после (2) депривации сна (цвет он-
лайн)

Fig. 3. Values of DCCA scaling exponent for typical ECoG
recording before (1) and after (2) sleep deprivation (color
online)

выраженными (рис. 4, а). Для наглядности
на рис. 4, b показаны нормированные пока-
затели скейлинга λ𝑛 (нормировка проводилась
на значение λ в состоянии до депривации
сна). Изменения λ𝑛, вызванные депривацией
сна, являются хорошо различимыми, особен-
но для пары ритмов θ –α. Обратим внима-
ние на следующие обстоятельства. При вы-
боре уровня значимости 𝑝 < 0.05 разделе-
ние состояний было проведено только для
пары ритмов θ –α. Для пары α – β разделе-
ние осуществляется при уровне 𝑝 < 0.1. Тем
не менее полученные результаты свидетель-
ствуют о диагностическом потенциале метода
DCCA при рассмотрении задач смены функ-
ционального состояния организма. В данной
работе не ставилось целью нахождение наибо-
лее эффективных маркеров смены состояния,
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Рис. 4. Усредненные по группе значения показателя скейлинга DCCA до (1) и после (2) депривации сна: a — исходные,
b — нормированные (цвет онлайн)

Fig. 4. Group averaged values of DCCA scaling exponent before (1) and after (2) sleep deprivation: a — original,
b — normalized (color online)

что требует сравнительного анализа разных методов изучения структуры сигналов. Задача состоя-
ла в том, чтобы показать, что предложенная парадигма координации ритмов [21, 22] представляет
дополнительные возможности анализа сложной динамики электрической активности головного
мозга, в том числе и с точки зрения концепции сетевой физиологии, и полученные результаты это
иллюстрируют.

Заключение

В статье проведено исследование эффектов кратковременной депривации сна на динамику
электрической активности головного мозга с использованием представлений о сетевых взаимодей-
ствиях кортикальных ритмов. Обработка экспериментальных данных проведена с применением
метода взаимного корреляционного анализа нестационарной динамики (DCCA), рассмотренного
в рамках концепции [21, 22], авторы которой в дополнение к традиционному подходу к опре-
делению состояний и функций через индивидуальные ритмы мозга высказали предположение
о том, что скоординированные взаимодействия между разными ритмами необходимы для форми-
рования физиологических состояний. Иными словами, на основе активно развивающейся теории
сложных сетей ими сделана попытка расширить представления о кооперативной динамике ней-
ронных ансамблей головного мозга для извлечения дополнительной информации об особенностях
его функционирования, которая может представлять интерес как в фундаментально-научных,
так и в диагностических целях. Принимая во внимание то обстоятельство, что суточная депри-
вация сна ранее приводила к различиям характеристик сигналов ЭЭГ и ЭКоГ по сравнению
с обычным состоянием бодрствования [23], ожидалось, что различия могут быть выявлены и в ко-
ординации пар ритмов мозга. Подтверждение этого предположения было получено с применением
локального показателя скейлинга λ, который позволил установить различия в динамике нескольких
пар ритмов для индивидуальных животных. В ходе статистического анализа показателей группы
лабораторных мышей были выявлены статистически значимые различия, но не для всех пар
ритмов. Отметим, что конкретные значения показателя скейлинга зависят от диапазона масштабов,
выбор которого влияет на результат, поэтому более тщательный анализ с автоматическим подбо-
ром этого диапазона представляется предпочтительным для максимизации отличий характеристик
двух диагностируемых состояний.

Концепция координации ритмов, предусматривающая наличие динамических сетей вза-
имодействий между соответствующими процессами [21,22], вызывает существенный интерес,
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и недавние работы, исследующие функциональные сети головного мозга [35–38], служат под-
тверждением вышесказанному. Несмотря на то, что отдельные идеи звучали и ранее [39], рабо-
ты [21, 22] представляют собой значимый результат, который может стать основой для обширных
исследований многих научных коллективов. Данная статья – одна из первых попыток использо-
вать идеологию отмеченных публикаций. В ней впервые рассмотрено применение метода DCCA
в этом контексте. Как и любой другой подход, метод DCCA и его упрощенная версия DFA имеют
недостатки, и можно отметить некоторые исследования, где ограничения флуктуационного анали-
за широко обсуждались [27, 40]. Тем не менее более эффективного инструмента исследования
дальнодействующих корреляций в нестационарной динамике сложных систем по сравнению
с флуктуационным анализом к настоящему времени не предложено. С точки зрения задач иссле-
дования физиологического состояния организма характеристики флуктуационного анализа часто
оказываются диагностически значимыми мерами, поэтому рассмотренный в данной статье круг
вопросов имеет практическую значимость, и не только в применении к нейрофизиологическим
задачам. Дальнейшие исследования могут включать как совершенствование методики анализа
эффектов координации ритмов головного мозга с учетом специфики экспериментальных дан-
ных, так и накопление сведений об особенностях их координации для разных физиологических
состояний.
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18. Pahor A, Jaušovec N. Theta-gamma cross-frequency coupling relates to the level of human
intelligence. Intelligence. 2014;46:283–290. DOI: 10.1016/j.intell.2014.06.007.

19. Scheffer-Teixeira R, Tort AB. On cross-frequency phase-phase coupling between theta and gamma
oscillations in the hippocampus. eLife. 2016;5:e20515. DOI: 10.7554/eLife.20515.

20. Vijayan S, Lepage KQ, Kopell NJ, Cash SS. Frontal beta-theta network during rem sleep. eLife.
2017;6:e18894. DOI: 10.7554/eLife.18894.

21. Lin A, Liu KL, Bartsch RP, Ivanov PCh. Dynamic network interactions among distinct brain
rhythms as a hallmark of physiologic state and function. Communications Biology. 2020;3:197.
DOI: 10.1038/s42003-020-0878-4.

22. Chen B, Ciria LF, Hu C, Ivanov PCh. Ensemble of coupling forms and networks among brain
rhythms as function of states and cognition. Communications Biology. 2022;5:82. DOI: 10.1038/
s42003-022-03017-4.

23. Pavlov AN, Dubrovskii AI, Pavlova ON, Semyachkina-Glushkovskaya OV. Effects of sleep de-
privation on the brain electrical activity in mice. Applied Science. 2021;11(3):1182. DOI: 10.3390/
app11031182.

24. Podobnik B, Stanley HE. Detrended cross-correlation analysis: a new method for analyzing
two nonstationary time series. Physical Review Letters. 2008;100(8):084102. DOI: 10.1103/
PhysRevLett.100.084102.
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