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LLM: Context Window Revolution
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LLM Applications with Context Window Revolution
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Long Context LLM Inference

• LLM inference’s challenge

– 1) attention 연산의 복잡도 = 𝑂 𝑁2 , 𝑁: token length

– 2) Key/Value cache (KV-cache)를 유지해야 함

– Context length가 늘어남에 따라, KV-cache 메모리 사용량이 선형적으로 증가 (model size 고정)

– 이에 따라 batch size가 작아져 GPU utilization이 떨어지고, GPU capacity를 넘어서기도 함
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Sparse Attention for Overcoming Long Context Inference

• Sparse attention using token sparsity

– 대부분 토큰의 S = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑄𝐾𝑇) (attention
score) 값은 전체 값에서 차지하는 비율이 매우 작음

– Token-level sparsity를 살펴보면 상위 1%가 attention 
score에서 차지하는 비중이 95%를 차지함

– Attention score 합산 99% 비중을 상위 1~2%의 토큰이
차지하고 있음

• KV-cache management

– 1) KV-Cache Compression

– 사전에 미리 attention score를 예측하여 중요한 KV만 남겨 고정된 KV-cache 사이즈 유지하는 방식 (GPU only)

– 토큰의 KV를 조기에 압축 및 제거하여, 시간흐름에 따른 문맥 변화를 고려하는 데에 한계가 존재

– 2) KV-Cache Offloading & Dynamic Selection

– KV를 대용량 외부 메모리를 활용하여 저장한 뒤, 추론 과정에서 쿼리에 따라 attention score가 높은 것을 선택하여 GPU에서
처리하는 방식 (GPU + External memory (CPU))

– 전체 KV를 보존하고 있기 때문에, 시간흐름에 따른 문맥 변화를 고려하기 적합
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KV-Cache Offloading & Dynamic Selection

• Comparison with previous KV-cache management works

– (a): (Original) Full Attention

– (b), (c): 불필요한 KV는 KV-cache에서 영구적으로 제거

– Context length와 무관하게 고정된 KV-cache 사이즈 유지

– (d): KV-cache는 대용량의 external memory에 보존

– Inference 과정에서 매 입력 쿼리에 따라 KV를 선택적으로 사용

– GPU 메모리 상으로 recall/eviction 됨
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GPU 메모리 상으로 고정된 KV만 유지
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KV-Cache Offloading & Dynamic Selection Mechanism

• Native Sparse Attention [arXiv’25] (Deepseek)

– Compression (summarization): 연속된 토큰을 page 단위로 쪼개고 각 page에 대한 대표 값 설정

– Estimation: 입력 쿼리에 대한 각 page의 대표 값 사이의 유사도를 평가 (importance 측정)

– Top-K Selection: 선택된 page의 KV를 GPU-CPU interface (PCIe)를 통해 전달

– Sparse Attention
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KV-Cache Offloading & Dynamic Selection Limitation

• GPU-CPU bandwidth bottleneck

– (NVIDIA A100 GPU) HBM2e (internal memory BW) vs. PCIe Gen4 (external memory BW)

– HBM2e bandwidth: 2 TB/s

– PCIe Gen4 bandwidth: 64 GB/s

• Recall overhead

– Context length가 늘어남에 따라 recall도 꾸준하게 늘어나, 메모리 전송 병목현상 심화
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Heterogeneous System for Long Context LLM Inference

• GPU+CXL-PNM system

– 메모리 용량과 전송 대역폭의 병목을 동시에 해소

– GPU: compute bound 연산

– Prefill stage

– Decoding stage’s mapping/projection layer 및 FFN

– CXL-PNM: memory bound 연산

– Decoding stage’s 𝑄𝐾𝑇, softmax, 𝑆𝑉
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GPU+CXL-PNM System 구성

Samsung LPDDR-based CXL-
PNM Memory Expander

https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/10476443

CXL-PNM offloading

LLM Inference
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CXL-PNM Platform

• CXL-PNM: offloaded attention 연산을 위한 디바이스

– GEMV: 𝑄𝐾𝑇, 𝑆𝑉

– Summarization: 𝑘𝑛
𝑚𝑎𝑥 = max

𝑖
𝐾 𝑛 , 𝑘𝑛

𝑚𝑖𝑛 = min
𝑖

𝐾[𝑛]

– 𝐾 ∈ ℝ𝑁×32×𝑑ℎ , 𝑁: 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑝𝑎𝑔𝑒𝑠, 𝑑ℎ: ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 𝑠𝑖𝑧𝑒

– 𝐾[𝑛] ∈ ℝ1×32×𝑑ℎ , 1 ≤ 𝑛 ≤ 𝑁

– Estimation: 𝑅[𝑛] = σ𝑗=0
𝑑ℎ max(𝑞 ⋅ 𝑘𝑛

𝑚𝑎𝑥 , 𝑞 ⋅ 𝑘𝑛
𝑚𝑖𝑛)

– Ranking: 𝑅′ = 𝑆𝑜𝑟𝑡(𝑅)

– Selection: 𝑆𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡(𝑅′[: 𝑇𝑜𝑝-𝐾]
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GPU+CXL-Mem (KV-Caching) vs. GPU+CXL-PNM

• GPU+CXL-Memory (like GPU+CPU offloading)

– 단순 KV-cache 오프로딩 → KV-cache recall로 인한 메모리 전송 병목현상

• GPU+CXL-PNM

– KV-cache 및 KV-cache management (𝑄𝐾𝑇, 𝑆𝑉 포함) 오프로딩 → Context length와 무관하게 QKV/O 벡터만 전송
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GPU+CXL-Mem/PNM Timeline

GPU-only
KV-Cache Offloading

GPU-PNM
Attention Offloading

Low Batch Size

Low Utilization

High Batch Size

High Utilization



Parallelism for Multi-GPU/CXL-PNM System

• Parallelism

– GPU: FC 연산을 위해 tensor parallelism (TP)로 병렬화 된 상태를 유지

– PNM: attention 연산에는 data parallelism (DP)를 적용하여 TP에서 필요한 헤드 별 reduction 비용을 피함
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Hybrid Execution for Attention

• GPU의 유휴 자원을 활용

– Challenge: GPU에서 attention 연산을 처리하기 위해서, recall로 인한 메모리 전송 오버헤드 (GPU-CPU PCIe) 발생

– Solution: 시간이 지나도 지속적으로 관련성이 높은 토큰을 식별하여 GPU 메모리로 로드
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GPU+CXL-PNM System Performance

• Evaluation settings

– Baseline: GPU+CXL-Memory Expander

– PNM-KV: GPU+CXL-PNM

– PnG-KV: PNM-KV (+hybrid execution)

– GPU: A100 GPU

– Compute: (FP16) 312 TFLOPS

– Memory: (capacity) 80 GB, (bandwidth) 2 TB/s

– CXL-PNM: Samsung LPDDR-based CXL-PNM

– Compute: (FP16) 8 TFLOPS

– Memory: (capacity) 512 GB, (bandwidth) 1.1 TB/s

– Model: Llama3.1-8B

– Context length: 128K, 256K, 512K, 1M
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Throughput comparison – 128K (1GPU), 256K (2GPUs), 
512K (4GPUs), 1M (8GPUs)

Throughput comparison – 128K (1GPU), 256K (2GPUs), 
512K (4GPUs), 1M (8GPUs)



Total Cost Efficiency

• GPU scaling vs. PNM scaling
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Comparison of total-cost efficiency between GPU scaling 
and CXL-PNM scaling for Llama3.1-8B, 128K

• GPU scaling

– GPU 수가 1개에서 8개로 증가할수록 "M Tokens/$" 
값이 급격히 감소

– 이는 GPU가 고가이며, 긴 컨텍스트 길이에서 메모리
용량 제한으로 인해 처리량 증가가 선형적이지 않아
비용 효율성이 떨어진다는 것을 의미

• PNM scaling

– 1개의 GPU를 유지하면서 PNM 디바이스를 추가하는
PNM-KV 및 PnG-KV 방식은 PNM 디바이스의 수가
증가할수록 비용 효율성이 증가

– PNM은 KV-cache management 처리의 비효율성을
개선하여, GPU 뿐만 아니라 전체 시스템의
비용효율성을 높여 줌



Summary

• LLM의 Long Context 확장은 새로운 가능성을 열었지만, 동시에 메모리 병목현상을 초래함

• KV-cache 관리는 long-context inference의 핵심 병목 지점

• 기존 GPU 중심 구조는 제한된 HBM 용량과 PCIe 대역폭 한계로 scalability 한계 존재

• 앞으로는 더 복잡한 다수의 AI Agent 시스템으로 인해 메모리 병목현상은 더욱 심화 될 것으로 예상되고, 
단순 KV-cache 관리를 넘어선 Agent Memory 시스템(memory+PNM)이 필요할 것으로 예상
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