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In an era of unprecedented connectivity, countless electronic devices form an intricate network linked
to powerful cloud-based supercomputers via the internet. These advanced systems process immense vol-
umes of data using sophisticated machine learning algorithms, delivering valuable insights and actionable
feedback. However, despite these remarkable capabilities, there are still critical areas where these benefits
are difficult to fully realise―particularly in edge devices that operate in close proximity to individuals and
directly interact with their daily lives. Consider devices monitoring biological signals such as brainwaves,
blood pressure, glucose levels, or heart rate. While such devices could issue vital alerts based on their
observations, constantly uploading sensitive biometric data to the cloud raises significant privacy concerns.
At the same time, edge devices face strict power limitations, making energy-intensive techniques like deep
learning impractical. Moreover, many phenomena in human-centric environments, including biometric sig-
nals, exhibit characteristically long time scales. Processing such slow-evolving data using today’s fast digital
systems leads to considerable energy inefficiencies.

To address these challenges, we propose the concept of “Slow Electronics.” This approach aims to
enable ultra-low-power efficient information processing of slow temporal data directly at the edge. Our re-
search focuses on developing neuromorphic devices tailored to long time scales (10 ms to 100 s), designing
neural network architectures (e.g., spiking reservoir circuits) to harness these devices, and exploring algo-
rithms that autonomously extract determinism and periodicity from time-series data [1, 2, 3]. In this talk, I
will share insights into our findings, and discuss future directions in the realm of Slow Electronics.
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を用いて出力を更新して、リザバーにフィードバック します。時刻 ti というのは本来は連続
変数ですが、ここでは離散的なパラメータだとして扱います。
出力は時間の関数として変化しますので、すべての k について、rk(ti) には、時刻

t0, t1, · · · , tn での値が存在します。学習がきちんと行われるためには、それぞれの時間
における教師信号 f(t0), f(t1), · · · , f(tn) が用意されているのが前提です。入力そのものを
学ばせたい（特徴量を抽出して記憶してもらいたい）というような場合には、教師信号とし
て入力信号そのものを使っても構いません。離散時間にすることによって、上で述べた「学
習」は、ニューロン数だけでなく時間に関しても多次元のベクトル空間での問題になり、
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∥∥∥ を最小化する −→ωn を求めることが「学習」
ということになります。ここで、

Rn ≡





r1(t0) r2(t0) r3(t0) · · · rN (t0)
r1(t1) r2(t1) r3(t1) · · · rN (t1)

...
...

...
...

r1(tn) r2(tn) r3(tn) · · · rN (tn)




, −→ωn ≡





ω1(tn)
ω2(tn)

...
ωN (tn)




,
−→
fn ≡





f(t0)
f(t1)
...

f(tn)





です。−→
fn は時刻 t0 から tn までの f の値をベクトルにしたものですが、−→ωn は時刻 tn の時の

ω1 から ωN の値をベクトルにしたものであることに注意が必要です。（Rn
−→ωn の部分には異

なる時刻での積が出てくるので、Rn
−→ωn というのは正確な表現ではありませんが、以下で説

明するように RLSを用いて漸近的に解いていく場合は、異なる時刻における成分の積は出現
しなくなります。したがって、ここではこの表式で構いません。）
この解である −→ωn は代数的には簡単に表せて、
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nRn)

−1R!
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となります。（R!
n は Rn の転置行列で、(R!

nRn)−1 は R!
nRn の逆行列です。）スッキリして

いますが、この式は行列積や逆行列を含むので、ニューロンの数（k = 1, 2, · · · , N のN）や、
時間（i = 1, 2, · · · , nの n）が大きくなると、直接計算して −→ω を求めるには大変な時間がか
かり、簡単に見えるのに、実用的ではありません。
そこで考え出されたのが、本題である、逐次最小二乗法（recursive least-squares

method: RLS）という方法です。これは 1821年に Gaussが発明していたのですが放置さ
れていて、1950年になって Plackettが再発見した方法です。まず共分散行列

Pn ≡ (R!
nRn)

−1

を定義します。R!
nRn に逆行列が存在しない場合は、適当な実数 λと単位行列 I を用いて、

R!
nRn → R!

nRn + λI

という変換（リッジ回帰）を行えば、逆行列問題は回避されますが、結果には影響を与えま
せん。
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Developing various (long) time-constant devices. 
Combining them creates a highly adaptable reservoir.

Neuromorphic Device

Figure 1: The three key pillars of slow electronics. Selected examples of our present research are shown. Left: Examples of neu-
romorphic devices with long time constants, including artificial neurons utilising analogue CMOS circuits [2], oxygen vacancies [1],
and protons [3], each exhibiting time constants differing by a factor of approximately 100. Top right: Architecture for reservoir com-
puting that interacts with the environment [4]. Bottom right: Algorithms using attractors for time-series data analysis, incorporating
reservoirs with feedback loops [5]. By combining these three key pillars of slow electronics, it is possible to create ultra-low-power
devices that stay close to people.
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