
which	  is	  derived	  with	  the	  reduced-‐mean	  parameteriza3on	  	  	  	  	  	  	  of	  	  	  	  	  	  	  ,	  namely	  

For	  the	  interested	  batch	  posterior	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  
on	  the	  probability	  simplex,	  one	  may	  have	  the	  mini-‐batch-‐based	  inference	  as	  

where	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  ,	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  ,	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  ,	  and	  	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  .	  

To	  develop	  principled	  SG-‐MCMC	  for	  the	  PGBN,	  with	  
and	  simple	  seEngs	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  ,	  all	  we	  need	  are	  
(a)	  the	  Fisher	  informa3on	  matrix	  (FIM)	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  and	  (b)	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  .	  

Directly	  compu3ng	  the	  FIM	  of	  PGBN	  is	  intractable.	  But	  an	  alterna3ve	  view	  
of	  the	  PGBN	  makes	  it	  straighLorward.	  

where	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  is	  a	  posi3ve	  semidefinite	  matrix,	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  is	  a	  skew-‐symmetric	  matrix,	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  ,	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  is	  es3-‐	  
mated	  with	  mini-‐batches,	  and	  	  	  	  	  	  	  	  is	  the	  SG	  noise	  variance	  es3mate.	  

For	  unknown	  	  	  	  	  	  obeying	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  ,	  one	  has	  a	  mini-‐batch	  update	  rule	  
as	  

Big	  data	  prefer	  
Ø  large-‐capacity	  models	  like	  deep	  latent	  variable	  models	  (LVMs)	  	  
Ø scalable	  inference	  methods	  like	  SG-‐MCMC	  

However,	  to	  make	  a	  deep	  LVM	  scalable	  is	  challenging,	  because	  	  
Ø  gradients	  of	  model	  parameters	  are	  difficult	  to	  compute	  
Ø  different	  layers	  may	  be	  suitable	  for	  different	  learning	  rates	  

Most	  exis<ng	  methods	  adopt	  greedy	  layer-‐wise	  training,	  which	  
Ø usually	  uses	  a	  shared	  learning	  rates	  across	  all	  layers	  
Ø has	  no	  communica<on	  between	  different	  layers	  

We	   develops	   a	   scalable	   SG-‐MCMC	   algorithm	   for	   deep	   latent	   Dirichlet	  
alloca3on	  that	  jointly	  learns	  all	  hidden	  layers.	  	  
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q Example	  Topics	  for	  RCV1	  
q 	  Deep	  Latent	  Dirichlet	  Alloca0on	  (DLDA)	  
Exploi3ng	  data	  augmenta3on	  and	  marginaliza3on	  techniques,	  one	  may	  
re-‐express	  the	  hierarchical	  model	  of	  the	  PGBN	  as	  DLDA	  as	  

q 	  Analy0cal	  and	  Prac0cal	  Fisher	  Informa0on	  Matrix	  
Under	   the	   alterna3ve	   DLDA	   representa3on,	   one	   may	   readily	   derive	   a	  
block-‐diagonal	  and	  thus	  easily-‐inversed	  Fisher	  informa3on	  matrix	  (FIM)	  as	  

q 	  Reduced-‐Mean	  Inference	  on	  the	  Probability	  Simplex	  

Priors:	  

To	  develop	  principled	  SG-‐MCMC	  for	  the	  PGBN,	  with	  
and	  simple	  seEngs	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  ,	  all	  we	  need	  are	  
(a)	  the	  Fisher	  informa3on	  matrix	  (FIM)	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  and	  (b)	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  .	  

•  Note	  FIM	  works	  similar	  to	  Hessian	  matrix	  in	  op3miza3on.	  
Directly	  compu3ng	  the	  FIM	  of	  PGBN	  is	  intractable.	  But	  an	  alterna3ve	  view	  
of	  the	  PGBN	  makes	  it	  straighLorward.	  
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Under	   the	   alterna3ve	   DLDA	   representa3on,	   one	   may	   readily	   derive	   a	  
block-‐diagonal	  FIM	  
	  
where	  is	  the	  reduced-‐mean	  parametriza3on	  of	  	  

q 	  Topic-‐Layer-‐Adap0ve	  Stochas0c	  Gradient	  Riemannian	  (TLASGR)	  

•  [1]	  Cong,	  Y.,	  Chen,	  B.,	  and	  Zhou,	  M.	  Fast	  simula3on	  of	  hyperplane-‐truncated	  mul3variate	  normal	  
distribu3ons.	  Bayesian	  Analysis	  Advance	  Publica3on,	  2017.	  	  

•  Note	   the	   FIM,	   playing	   a	   similar	   role	   as	   the	   Hessian	   matrix	   in	  
op3miza3on,	  enables	  principled	  joint	  inference	  of	  the	  PGBN	  (DLDA).	  

With	  batch	  posterior	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  ,	  the	  reduced-‐
mean	  parametriza3on	  	  	  	  	  	  	  	  of	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  ,	  mini-‐batch-‐
based	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  ,	  and	  Theorem	  2	  of	  [1],	  one	  has	  the	  scalable	  reduced-‐mean	  inference	  
on	  the	  probability	  simplex	  as	  

q 	  Reduced-‐Mean	  Inference	  on	  the	  Probability	  Simplex	  
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,	  and	  Theorem	  2	  of	  [1].	  	  
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