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赵教授于2003年加入复旦大学，在复旦大学计
算机学院工作。他在大学为本科生和研究生提
供机器学习、深度学习、大数据分析和商业智
能课程。在数据科学、机器和深度学习的多个
领域发表了 100 多篇论文和 10 多本书籍。

• 机器学习课程在复旦大学开设，复旦大学是中国顶尖的
本科生和研究生大学之一。该课程涵盖机器学习和深度
学习的基础知识;

• 将分享本课程中基于案例的学习经验：利用循序渐进的
方法来分析问题并应用机器/深度学习理论和算法来解
决挑战;

• 展示在解决问题的过程中在特定案例中使用英特尔
oneAPI 人工智能分析工具套件组件的体验，当正确的
硬件和软件组件协同工作以提高在客户端或服务器上运
行的代码的工作效率时，学生将享受到性能提升;

• 介绍学生如何积极参与英特尔黑客马拉松活动，将课堂
上学到的技能运用到实际中，并利用机器学习、数据科
学和人工智能应对现实生活中的挑战



使用oneAPI实现机器学习加速

赵卫东 复旦大学



目录

• Numpy数据处理加速

• Pandas数据处理加速

• Scikit-learn算法加速

• 实践平台操作介绍

赵卫东复旦大学



模型加速和数据处理加速

• 模型加速要求

– 加速效果要明显（按数量级性能提升）

– 对原有代码的改动要少（代码改动少、结构不变）

– 对未来的适应性好(可移植到新的硬件）

• 目标：

– 分析 Numpy、Pandas等常见数据处理代码，找到性能低下的循环和列

表处理，并用速度更快的矢量化进行改进；

– 调整Scikit-learn算法，优化其在CPU、GPU 等加速器设备的表现
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Numpy数据处理加速

目标：应用NumPy广播、聚合、通用函数、where和select子句加速Python循环

• 低效代码有哪些：如耗时循环，浪费资源，浪费时间

• Numpy 加速代码的方式

• 在各种场景中应用循环替换方法

学习内容：
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Numpy数据处理加速-替换循环

实现一个循环处理任务：

1. 创建一个包含 100 万个随机浮点数的列表。

2. 将使用 for 循环遍历其元素，获取 Log10 并将值存储在另一个列表中。

3. 计算原生For循环、map函数、list推导、numpy操作耗时

准备工作：
引入相关库：

生成100万个随机浮点数：
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替换For循环-结果对比

这种方法耗时最长
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替换For循环-结果对比

NumPy对ndarray对象的操作比Python数学操作快得多。 因为矢量化

操作可在内存布局和迭代中数据类型解释等方面进行优化。赵卫东复旦大学



平移列表中的元素

在时间序列预测中，我们通常希望在给定较早的可用特征数据的情况下预测时间序列中较晚的值。

需要选择一个时移的目标变量来及时预测后面的标签。

目标：将一列数值中所有数移动一个常数位置
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平移列表中的元素

通用函数（或简称为 ufunc）是一种以逐个元素的方式对 ndarrays 进行操作的函数，支持数组广播、类型转换和其他一些

标准功能。采用固定数量的输入和固定数量的输出。

什么是ufunc？

结果：numpy性能提升7倍
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NumPy中的通用函数（ufunc）

目前NumPy 中定义了 60 多个通用函数，例如：

许多 ufunc 内置了可以应用的归约(reductions)：

• Python 函数 max() 将在一维数组中找到最大值，但使用较慢的序列接口来实现。

• 采用ufunc 的 reduce 方法要快得多。

• 对于大于1维的数组，max() 方法可能会给出错误答案。

• minimum 的 reduce 方法还可用于计算数组的总最小值。
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NumPy中的广播（Broadcasting）

Numpy广播：

在算术运算期间如何处理具有不同形状的数组。在某些约束条件下，较小的数组在较大的数组中“广播”，

以便它们具有兼容的形状。

通过从较小维度复制数据直到生成的数组适合线性代数加法或乘法，从而使维度成为正确大小的方法

，从而加快计算速度。
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NumPy中的广播（Broadcasting）

播出规则及条件：

1. 数组的形状相同或两个数组的结束维度匹配

2. 如果一个数组的维数与另一个数组的维数不同，

则将维数较小的数组扩展 1，直到两个数组的维

数相等

3. 如果要广播两个数组，则维度大小为 1 的数组的

行为方式应使维度较小的数组能够通过复制扩展

到第二个数组的长度。
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NumPy中的广播性能比较

规范化加州住房数据集的示例（结合了 Numpy 聚合和广播）

2种方法定义： 计算耗时和可视化： 实验结果：

通过对比可以发现：Numpy 向量化代码更具可读性，更易于调试和解释。赵卫东复旦大学



NumPy中的矩阵相乘

在机器学习里面经常涉及到矩阵相乘，例如：

任务： 构造2个500X500的浮点数矩阵，并计算它们的矩阵相乘所耗费的时间。

准备数据：
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NumPy中的矩阵相乘

这种方法最笨重，也最慢
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NumPy中的矩阵相乘

这是Scipy库中的方法，相对也是很快速。这种方法与np.dot效果差不多
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NumPy中的矩阵相乘

实验结果可视化

• 尽量使用已经分析和优化过的循环替换原生循环。

• 矩阵乘法已经很成熟，可选任意一个快速版本使用。
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Pandas数据处理加速

学习目标：

• 应用 Numpy 方法来显著加速某些常见的 Pandas 瓶颈

• 在由 oneAPI 提供支持的 Numpy 中应用 WHERE 或 SELECT

• 使用 Numpy 技术避免 iterrows

• 通过将数字列转换为 numpy 数组来获得更好的性能

思路：

• 将 NumPy Select 和 Where 子句扩展到 Pandas 数据框“应用”函数

• 在应用函数调用的复杂条件逻辑上实现相当大的加速。
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Pandas数据处理加速

目标：研究将自定义函数应用于数据集所有行的不同时间。

方法：循环的每次迭代中为所有数据元素执行相同的指令操作（取log值）。

生成模拟数据
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Pandas数据处理加速

使用iloc方法

iloc方法更快
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Pandas数据处理加速

Pandas的apply方法性能最优！
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Pandas数据处理加速

问题：当样本量再增大时，元素遍历性能会是什么样的？

生成数据集：
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Pandas数据处理加速

结果可视化：

采用向量化，速度更快！
赵卫东复旦大学



Scikit-learn算法加速

• 使用 oneAPI 库构建，用于低级计算优化。

• 最大限度地提高从预处理到机器学习的性能。
英特尔® oneAPI 人工智能分析工具包

特点：

• 快速推理集成：

TensorFlow* 和 PyTorch*

、预训练模型

• Modin*、scikit-learn* 和

针对英特尔优化的

XGBoost*

赵卫东复旦大学



Scikit-learn算法加速-环境安装

推荐环境安装方法：pip install scikit-learn-intelex

方法二：
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Scikit-learn算法加速-环境安装

方法三：

方法四： conda create -n env -c conda-forge python=3.9 scikit-learn-intelex 
conda install scikit-learn-intelex -c conda-forge 

还可以源码编译： 参考https://intel.github.io/scikit-learn-intelex/installation.html赵卫东复旦大学



Scikit-learn算法加速-已优化算法

• 针对 Intel CPU 和 Intel 

GPU 优化了不同的算法

• 可查看优化了哪些功能

• 有些函数只是该列表中其

他函数的别名

Scikit-learn库中已优化的算法列表（一）

赵卫东复旦大学



Scikit-learn算法加速-已优化算法
Scikit-learn库中已优化的算法列表（二） 通过代码查看已优化的算法列表

赵卫东复旦大学



Scikit-learn算法加速-如何为现有代码加速

• 无需修改原有代码的加速方法：

python -m sklearnex my_application.py

• Jupyter notebook的加速方法：

import the sklearnex library

patch_sklearn() #或者指定加速某算法:patch_sklearn(“SVC”) 或patch_sklearn(["SVC", "DBSCAN"])

在此之后就生效，例如再执行如下代码，就自动加速：

from sklearnex.neighbors import NearestNeighbors, PCA, Kmeans

• 移除加速的方法：

先调用：

unpatch_sklearn()

在后重新引入相关算法：

from sklearn.cluster import PCA

赵卫东复旦大学



Scikit-learn算法加速测试

• 测试加速效果的性能对比

• 制作一个比较函数，生成每个算

法的数据，创建算法的估计器

• 分别计算训练和预测时间

• 定义函数将算法与数据集配对

elapsed_fit变量中存放算法训练耗时

elapsed_predict变量中存放推理耗时 赵卫东复旦大学



Scikit-learn算法加速测试

get_cases方法中定义了：

1. 算法的名称

2. 算法的参数项和参数值

3. 对应的数据集（生成器）

通过逐一遍历这些算法，进行性能对比

赵卫东复旦大学



Scikit-learn算法加速测试-原算法运行耗时

先看未加速前的8个算法的运行耗时：

可以看到线性SVC耗时较长
赵卫东复旦大学



Scikit-learn算法加速测试-加速后算法运行耗时

先看加速后的8个算法的运行耗时：

可以看到原来耗时较长的线性SVC，只需2秒训练，0.26秒推理预测赵卫东复旦大学



Scikit-learn算法加速测试-训练加速前后算法耗时对比

训练加速前后实验对比：

• sklearn表示加速前

• sklearnex表示加速后
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Scikit-learn算法加速测试-推理加速前后算法耗时对比

推理加速前后实验对比：

• sklearn表示加速前

• sklearnex表示加速后
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实际项目的验证

赵卫东复旦大学
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在DevCloud使用JupyterLab进行实验

https://intel.github.io/scikit-learn-intelex/samples.html

https://github.com/intel/scikit-learn-intelex

相关源码和可参考文档：

• The software acceleration provided by 
Intel® Extension for Scikit-learn* is 
achieved through the use of vector 
instructions, IA hardware-specific 
memory optimizations, threading, and 
optimizations for all upcoming Intel 
platforms at launch time.

• Intel® Extension for Scikit-learn* 
dynamically patches scikit-learn 
estimators to use Intel(R) oneAPI Data 
Analytics Library as the underlying solver, 
while getting the same solution faster.

赵卫东复旦大学



在DevCloud使用JupyterLab进行实验

使用 JupyterLab* 可在线

实践了解 oneAPI 如何解

决异构世界中的编程挑战

内含较多代码示例和文档

供学习和练习

可亲身基于 DevCloud实操Intel oneAPI Toolkits

注册并点击这里启动JupyterLab* 赵卫东复旦大学



复旦大学赵卫东
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