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Abstract. Advancements in Artificial Intelligence (Al), particularly in Large
Language Models (LLMs), have highlighted the challenges of efficient inference
in resource-constrained environments. While GPUs are the preferred hardware
for LLM inference, their limited accessibility motivates the exploration of CPU-
based alternatives. This work presents a study of optimizations for LLM infe-
rence on CPUs, focusing on memory manipulation techniques. By addressing
this bottleneck, we propose to enhance inference efficiency without high-end
hardware. This paper outlines the current progress of the research, and the pro-
posed methodology sets the ground for future experiments, with the potential to
broaden the accessibility of LLMs.

Resumo. Os avancos em Inteligéncia Artificial (IA), especialmente em Large
Language Models (LLMs), evidenciaram os desafios da inferéncia eficiente em
ambientes com recursos limitados. Embora GPUs sejam o hardware preferen-
cial para inferéncia em LLMs, sua acessibilidade restrita motiva a exploragdo
de alternativas baseadas em CPU. Este trabalho apresenta um estudo de
otimizagées para inferéncia em LLMs em CPUs, com foco em técnicas de
manipulacdo de memoria. Ao abordar este gargalo, propomos melhorar a
eficiéncia da inferéncia sem hardware avancado. Este artigo descreve o anda-
mento atual da pesquisa e a metodologia proposta estabelece bases para futuros
experimentos, com potencial para ampliar a acessibilidade de LLMs.

1. Introducao

Nos ultimos tempos, ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA) t€ém alcancado niveis de
popularidade sem precedentes. Dentre as aplicacdes que usam tais ferramentas, aquelas
que possuem um cardter generativo conversacional obtiveram um destaque maior. Es-
tes produtos t€ém como base tecnoldgica os Large Language Models (LLMs), que sio
modelos de IA treinados em grandes quantidades de dados utilizando a tecnologia dos
transformers [Shanahan 2024].

Os LLMs tém uma capacidade impressionante de processar linguagem natural,
identificando contextos e produzindo respostas a altura. Para atingir estes resultados, é
necessdario o uso elevado de recursos computacionais para a fase de treinamento do mo-
delo, na qual o processamento dos dados e o cdlculo dos pesos da rede neural consomem



muita energia e tempo. Devido a isso, o treinamento de tais modelos ndo é comumente re-
alizado em trabalhos sem investimentos consideravelmente grandes [Bender et al. 2021].

O uso dos LLMs ¢ possibilitado, entretanto, pela disponibilizacio de modelos
open source. Este meio permite o uso livre de tais modelos para execugdes de inferéncia
locais, abrindo espaco para estudos de caso, avaliacdes de performance e adaptacdes de
modelos [Xu et al. 2023]. Outro problema surge, porém, na pratica da inferéncia. Mesmo
demandando menos recursos computacionais que o treinamento, nem todo dispositivo
€ capaz de executar a inferéncia de maneira satisfatéria. Isso ocorre ocorre devido a
diferencas significativas entre os modelos disponiveis, como tamanho e complexidade,
que podem elevar os requisitos de hardware [Samsi et al. 2023]. Portanto, a importancia
da GPU no processo de inferéncia € inegavel, pois sua capacidade de processamento pa-
ralelo a torna ideal para tarefas intensivas em calculos. No entanto, nem todos os usudrios
tém acesso a GPUs poderosas, levando a um cenério onde a inferéncia em CPUs se torna
uma alternativa necessdria, ainda que desafiadora [He et al. 2024].

Diante deste contexto, o propdsito do nosso trabalho em andamento € realizar
otimizacdes na execucao da inferéncia de LLMs em contextos dependentes da CPU. Es-
tas otimizacdes serdo realizadas principalmente através de manipula¢des de memoria,
utilizando técnicas de compressao e adaptacao de modelos e reorganizacdes de seus usos
da memoria. O intuito € produzir testes que comparem a eficiéncia entre técnicas diferen-
tes de lidar com o gargalo de memoria, além de fazer comparagdes de performance em
arquiteturas alternativas, como memorias persistentes.

2. Fundamentacao Teérica

A inferéncia de Large Language Models (LLLMs) em CPUs apresenta desafios distintos
em relacdo a execugcdao em GPUs, sendo o principal gargalo de desempenho relacionado a
capacidade computacional (compute-bound) em vez de limitacdes de memoria (memory-
bound) [Na et al. 2024]. Este fendmeno ocorre porque as operagdes matriciais intensivas
que compdoem os LLMs exigem uma vazao computacional maior do que as CPUs conven-
cionais sao capazes de fazer, visto que ndo possuem a infraestrutura especializada nestas
operacdes como as GPUs.

Os LLMs baseados em arquitetura decoder-only operam de forma a gerar um fo-
ken por vez. Durante esse processo, os componentes do modelo que se destacam sdo as
camadas feed-forward, que realizam as transformacdes nos embeddings, € o mecanismo
de atencdo que mantém um Key-Value (KV) cache contendo os estados de atencao de todos
os tokens anteriores. O KV cache permite que o modelo acesse eficientemente o contexto
histérico sem recalcular todos os estados a cada novo token, porém seu tamanho cresce
linearmente com o comprimento da sequéncia, consumindo rapidamente a memdria dis-
ponivel [He et al. 2024]. No contexto da GPU, isso cria problemas de sobrecarga devido
a movimentacdo de dados, ao demandar o offloading para o dominio da CPU. Sem esta
limitacao da VRAM, o problema passa a ser ligado a capacidade computacional da CPU.

A partir disso, surgem vdrias possibilidades de otimizacdo voltadas a reducao
da carga computacional na CPU. Solu¢des que utilizam quantizagdao trazem novos de-
safios, como a perda de precisdo ou a introducdo de sobrecarga para realizar esta con-
versao [Shen et al. 2023]. Além disso, as técnicas de pruning trazem beneficios signifi-
cativos na reducdo da escala do processamento, porém com trade-offs de complexidade e



acurdcia [Ma et al. 2023]. E neste contexto que este trabalho se insere, buscando combi-
nar otimizagOes para tornar a inferéncia de LLMs em CPU mais eficiente.

3. Estagio Atual do Trabalho

Considerando a ideia de tornar a inferéncia de LLMs mais eficiente, nds realizamos uma
revisdo sistematica da literatura com foco neste assunto. Na condug¢do desta revisao,
encontramos trabalhos extremamente diversos, cada um aplicando uma técnica diferente
para alcancar suas otimizacdes. A ampla variacdo, além do cardter recente desta drea de
estudos, faz com que em muitos casos os trabalhos deixem lacunas abertas para pesquisas
futuras. Dentre estas oportunidades, percebemos que ndo ha literatura extensiva sobre a
otimizacao de LL.Ms utilizando memoria persistente, como a Intel® Optane™ Persistent
Memory.

Com isso, demos outro passo na definicdo do escopo do trabalho, para o con-
texto da CPU, como mencionado anteriormente. Deste modo, ndo hd mais a restri¢ao
baseada no tamanho da VRAM, permitindo a experimentacio com contextos maio-
res, além de mitigar o overhead criado pela incongruéncia da velocidade entre GPU e
CPU [Liu et al. 2024]. Uma vez decidido este foco, buscamos trabalhos que lidavam es-
pecificamente com isso.

Dentre os poucos artigos que tratam de inferéncia de LLMs em CPU, alguns se
destacaram. Em seu trabalho, [Park and Egger 2024] desenvolveram uma técnica para
maximizar a vazao dos modelos usando computacdes da CPU. Para isso, modificaram
o pipeline de operacdes do processamento do LLM para que o tempo ocioso do CPU e
da GPU se minimizem. Por sua vez, [Na et al. 2024] apresentam uma analise de perfor-
mance das CPUs de dltima geracao para inferéncia de LLMs. Neste artigo, os autores
destacam a vantagem da eliminacdo da necessidade de offloading dos dados, ja que o
dominio da CPU ¢ suficientemente grande. Além disso, mostram que as novas CPUs com
aceleradores de multiplicagdo de matrizes podem trazer beneficios para processamentos
deste tipo.

Outro artigo que se mostrou relevante para nossa revisao foi [He et al. 2024], no
qual os autores desenvolveram uma solu¢do usando apenas CPU. Nesta solu¢do, o KV
cache é reduzido através de quantizacdes, porém com valores de escala especificos para
cada cabeca de atencdo, mantendo boa parte da precisdo. Além disso, € utilizado um
esquema de inferéncia distribuida, sinalizando o potencial deste conceito para a area.

A partir da revisdo sistematica realizada previamente, além da andlise dos tra-
balhos atuais deste nicho, nés pretendemos produzir nossa propria contribuicdo para
a otimizacdo de inferéncia de LLMs em CPU. Para isso, faremos combinag¢deos de
otimizacdes ja estudadas e criaremos comparacdes de performance entre diferentes
cendrios de otimizagdo e arquiteturas de memoria.

4. Conclusao

Neste texto, apresentamos uma discussao inicial de pesquisa para otimizar a inferéncia
de LLMs em CPUs, destacando a importancia de técnicas de manipulagdo de memoria
como estratégia para contornar limitacdes de hardware. A revisdo da literatura revelou
oportunidades significativas, especialmente na exploracdo de memoria persistente, um



campo ainda pouco estudado no contexto de LLMs. O estagio atual do trabalho consistiu
na defini¢do do escopo e na identificacido de abordagens promissoras, como adaptagdo de
modelos e redugdo de transferéncia de dados.

Como préximos passos, planeja-se a implementagao pratica das técnicas propostas
e sua avaliacdo em diferentes configuragdes de hardware. Esta pesquisa tem o potencial
de contribuir para a democratizacdo do uso de LLMs, tornando-os mais acessiveis em
ambientes com restricdes computacionais. Os resultados futuros serdo fundamentais para
validar as hipoteses e consolidar as contribui¢des deste estudo.
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