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DSpark : accélération d'inférence LLLM +85% par
speculative decoding

DSpark par DeepSeek accélere l'inférence LLM de 60 a 85% sans perte de qualité.

Architecture semi-autorégressif, confidence head et scheduler dynamique.

En 2026, I'inférence des grands modeéles de langage (LLM) est devenue le goulot d'étranglement
économique central de l'intelligence artificielle. Générer des tokens coiite de la VRAM, du temps
de calcul GPU, et donc de I'argent — beaucoup d'argent. OpenAl estime ses coits de génération
a environ 0,03 dollar par millier de tokens générés, et ce chiffre grimpe considérablement pour
des modeles de la taille de DeepSeek-V4-Pro ou de ses équivalents. Pour un datacenter traitant
dix millions de requétes par jour — ce qui reste modeste a 1'échelle d'un service grand public —
'optimisation de l'inférence représente plusieurs millions d'euros d'économies annuelles. C'est
dans ce contexte que DeepSeek publie DSpark, un framework open-source sous licence MIT qui
bouleverse 1'état de 1'art du speculative decoding. En combinant un Parallel Draft Backbone, un
Tiny Sequential Head, une Confidence Head calibrée et un Load-Aware Dynamic Scheduler,
DSpark atteint des accélérations de 60 % a 85 % de la vitesse de génération percue par
utilisateur, avec un throughput global en production réelle amélioré de 51 a 52 %, et ce sans
aucune dégradation statistiquement significative de la qualité des réponses. Ce guide technique
examine en profondeur l'architecture de DSpark, ses résultats en production, ses modes
d'intégration avec vLLM et SGLang, les cas d'usage économiques, et les perspectives d'extension
a d'autres architectures. Que vous soyez CTO cherchant a réduire votre facture d'inférence,
ingénieur MLOps en charge d'un déploiement LLM on-premise, ou architecte [A évaluant les
solutions de nouvelle génération, ce guide vous donnera toutes les clés pour comprendre et

déployer DSpark.
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A RETENIR

sur les modeles DeepSeek-V4-
Flash et Pro, et de 71 % sur Kimi K2.7, sans perte de qualité mesurable (delta BLEU <
0,3 %).

: Parallel Draft Backbone pour la rapidité + Tiny
Sequential Head pour corriger le suffix decay + Confidence Head pour rejeter tot les

mauvais drafts.

: adapte la longueur du draft en temps réel selon la charge
GPU, passant de N=3 a 80 % d'utilisation a N=7 a 40 % — optimisation multi-objectif
latence/throughput.
avec vLLM, SGLang et mlx-dspark (Apple Silicon) —

déploiement en quelques lignes de commande, compatible OpenAl API format.

: une startup traitant 1 M de tokens/jour économise 30 a 40 % sur ses
colits GPU ; a I'échelle d'un hyperscaleur (10 Md tokens/jour), les économies

atteignent plusieurs dizaines de millions d'euros par an.

DSpark et la supervision des déploiements LLM — observabilité et

métriques



Métriques clés a monitorer

Taux d'acceptation du draft (Draft Acceptance Rate — DAR)

Draft Length Distribution (DLD)

Confidence Head Calibration Error (ECE)

Overhead ratio

Intégration Prometheus et Grafana

metrics




# Exemple de configuration prometheus.yml pour DSpark
scrape_configs:
- job_name: 'dspark'
static_configs:
- targets: ['localhost:8001'] # Port métriques DSpark
metrics path: '/metrics'

scrape_interval: 15s

# Métriques clés exposées :

# dspark draft acceptance rate (gauge, par modele)

# dspark draft length tokens (histogram, distribution)

# dspark _confidence head ece (gauge, erreur calibration)

# dspark scheduler n current (gauge, N actuel)

# dspark verification latency ms (histogram, latence vérif)

# dspark _speedup ratio (gauge, speedup mesuré en temps réel)
# dspark gpu utilization pct (gauge, charge GPU vue par scheduler)

monitoring/grafana-dashboard.json

Stratégie de recalibration continue

fine-tuning
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Comparaison approfondie

2026

: DSpark face aux approches concurrentes en

/
7 Retour terrain

DSpark vs EAGLE-2




DSpark vs Self-Speculative Decoding

DSpark vs MTP natif de DeepSeek

DSpark vs Lookahead Decoding




Tableau de décision — quelle approche choisir ?

— DSpark (seul choix optimisé pour

cette architecture)

- EAGLE-2 (meilleure

maturité sur ces architectures)

— Self-Speculative Decoding ou

Lookahead
— mlx-dspark ou mlx-eagle selon le modele

- EAGLE-2 ou

implémentation custom

— DSpark + quantization

INT4

DSpark dans la chaine d'inférence compléte — architecture de

référence




Couche matérielle

Couche systéme

Couche inférence

Couche applicative

rate limiting
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benchmark complet vLLM, Ollama, TGI et SGLang guide LLM local

DSpark : framework speculative decoding pour accélérer...

Le probleme fondamental de I'inférence...

Speculative Decoding — principe...

Architecture DSpark — le Semi-Autoregr...

La Confidence Head — prédire pour...

Intégration native

Le probleme fondamental de I'inférence autorégressive classique

Pour comprendre pourquoi DSpark représente une avancée significative, il faut d'abord saisir la
mécanique de l'inférence autorégressive classique et ses limites inhérentes. Un grand modele de
langage génere du texte un token a la fois, chaque token étant conditionné par l'intégralité de la
séquence précédente. Cette propriété, fondamentale pour la cohérence du langage généré, impose
une contrainte sévere : il est impossible de générer le token N+1 avant que le token N ne soit

calculé et ajouté au contexte. C'est ce qu'on appelle la dépendance séquentielle.


http://localhost:4001/articles/vllm-ollama-tgi-sglang-benchmark-serveurs-llm
http://localhost:4001/articles/ia-llm-local-ollama-lmstudio-vllm

Concretement, générer un token avec un modele de 70 milliards de parametres nécessite un
forward pass complet sur l'intégralité du réseau neuronal. Pour des modeles comme DeepSeek-
V4-Pro avec ses 671 milliards de parametres au total (mais environ 37 milliards actifs par token
grace a l'architecture MoE), ce forward pass mobilise des centaines de gigaoctets de VRAM et
des dizaines de milliers de coeurs CUDA. Or, la phase de génération (aussi appelée phase de
décodage) est intrinsequement memory-bandwidth-bound plutét que compute-bound : le GPU
passe la majorité du temps a lire les poids depuis la HBM (High Bandwidth Memory) plutot qu'a
effectuer des calculs matriciels. En d'autres termes, les précieux TFLOPS de votre H100 ou A100

sont largement sous-utilisés pendant la génération token par token.

Ce déséquilibre entre capacité de calcul disponible et utilisation réelle est le cceur du probléme.
Une H100 SXM5 offre 3958 TFLOPS de FP8 théoriques. En décodage autorégressif pur,
l'utilisation effective tourne autour de 5 a 15 % de cette capacité. On laisse donc sur la table 85 a

95 % de la puissance de calcul disponible, tout en payant la facture GPU a plein tarif.

Les solutions existantes et leurs compromis

Face a ce probleme bien identifié, plusieurs approches ont émergé au fil des années, chacune

avec ses propres COmpromis :

La quantization réduit la précision des poids (de FP16 a INT8, INT4, voire INT2) pour réduire
I'empreinte mémoire et accélérer les lectures. Les gains sont réels — de 20 a 50 % selon le
niveau de quantization — mais ils s'accompagnent d'une dégradation de qualité parfois
significative, surtout sous INT4. Nous couvrons les techniques AWQ et GPTQ dans notre guide
de quantization AWQ INT4 et notre comparatif GPTQ/GGUF/AWQ.

Le batching continu regroupe plusieurs requétes utilisateurs pour amortir le coiit du forward
pass. Il améliore le throughput global mais augmente la latence percue par chaque utilisateur
individuel. Pour un service interactif ot l'utilisateur attend sa réponse en temps réel, cette

approche seule est insuffisante.

La distillation de connaissances entraine un petit modele a imiter un grand modele. Le cofit de
training est élevé, et le modele résultant reste un modeéle différent — potentiellement moins

capable sur les taches hors distribution.
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Le speculative decoding classique est la piste la plus prometteuse, mais les implémentations
existantes souffrent de limitations que DSpark adresse directement. C'est ce que nous allons

examiner dans la section suivante.

Speculative Decoding — principe général et état de I'art avant DSpark

Le speculative decoding repose sur une idée élégante introduite formellement par Leviathan et al.
dans leur article de 2023 sur arXiv : utiliser un petit modele "draft" (ébauche) pour prédire
plusieurs tokens d'avance, puis laisser le grand modele cible vérifier en parallele si ces
prédictions sont correctes. Cette vérification en paralléle est mathématiquement possible grace au
mécanisme d'attention causale : un modéle Transformer peut évaluer plusieurs tokens en un seul

forward pass en masquant les tokens futurs de facon appropriée.

Le gain théorique est considérable. Si le petit modéle soumet 5 tokens candidats et que le grand
modele en accepte 4, on a généré 4 tokens en seulement 1 forward pass du grand modeéle au lieu
de 4 — soit un speedup théorique de 4x. En pratique, le gain réel se situe entre 1,5x et 3x selon le

domaine, le taux d'acceptation moyen et I'overhead introduit par le draft model.

Les approches existantes et leurs limites

Medusa est I'une des premieres implémentations open-source populaires. Elle ajoute plusieurs
"tétes" au modele cible pour prédire plusieurs tokens en paralléle sans modele draft séparé.
L'avantage est 1'absence de modele draft externe ; 1'inconvénient est que les tétes Medusa ne

capturent pas bien les dépendances entre tokens candidats, ce qui plafonne le taux d'acceptation.

EAGLE (Extrapolation Algorithm for Greater Language-model Efficiency) améliore
Medusa en utilisant un draft model qui prend en compte les hidden states du dernier token,
améliorant la cohérence des prédictions. EAGLE atteint des speedups de 2x a 3x sur des modeéles
comme LLaMA-2. Mais EAGLE souffre d'un probléeme de "suffix decay" : les tokens en fin de
draft sont nettement moins précis que les premiers, forcant a limiter la longueur du draft pour

maintenir un taux d'acceptation acceptable.



MTP (Multi-Token Prediction), intégré dans les récentes versions de DeepSeek, permet au
modele principal de prédire plusieurs tokens en une passe via des tétes spécialisées. C'est efficace
mais statique : la longueur de la prédiction est fixe a I'entrainement, sans adaptation dynamique a

la charge.
Ces approches partagent plusieurs faiblesses structurelles que DSpark résout :

Suffix decay : précision décroissante sur les derniers tokens du draft
Scheduling statique : longueur de draft fixe, inadaptée a la charge variable du systéeme
Overhead de vérification élevé : le grand modeéle vérifie tous les tokens, méme les mauvais

Parallélisme sous-optimal : génération séquentielle du draft méme pour les premiers tokens

Architecture DSpark — le Semi-Autoregressive Hybrid Design

DSpark répond a ces limitations avec une architecture hybride inédite que ses auteurs appellent
le "Semi-Autoregressive Hybrid Design". Cette architecture repose sur deux composants

complémentaires : le Parallel Draft Backbone et le Tiny Sequential Head.

Flux DSpark — Semi-Autoregressive Hybrid Design

Parallel Draft Backbone Tiny Sequential Head Modéle Cible
— Génére N tokens candidats —p Valide séquentiellement —| Batch verification (1 pass)
en paralléle (=2% params) les derniers tokens (anti-decay) Accepte ou rejette tokens

y v

Confidence Head Dynamic Scheduler

Score p[0,1] par token GPU load -» N draft ajusté
Rejet précoce si p < seuil 40%-N=7 | 80%-N=3

A

Input Context

draft ajusté

Draft rapide Filtrage précoce Correction suffix Scheduling adaptatif




Parallel Draft Backbone — générer vite et large

Le Parallel Draft Backbone est le cceur de la vitesse de DSpark. C'est un modele léger —
typiquement équivalent a 1 a 3 % des parametres du modeéle cible, soit environ 7 a 20 milliards
de parametres pour un modele cible de 671 milliards — qui génere plusieurs tokens candidats en
paralléle plutdt que séquentiellement. Cette distinction est fondamentale : au lieu de générer les
tokens T+1, T+2, T+3, T+4 1'un apres l'autre, le Backbone produit simultanément un ensemble de

tokens candidats pour chaque position.

Techniquement, le Backbone s'appuie sur une variante d'attention avec masque de type "block-
diagonal" qui permet a chaque position de voir les tokens précédents confirmés, mais pas les
autres candidats paralléles. Ce design permet d'exploiter la parallélisation massive des GPU
modernes tout en maintenant une cohérence partielle de la séquence. Le modele est entrainé par
distillation depuis le modeéle cible : pour chaque position, le Backbone apprend a reproduire la
distribution de probabilités du grand modele sur le token suivant, avec une fonction de perte

basée sur la KL-divergence.

L'entrainement du Backbone est relativement peu cofliteux comparé a I'entrainement du modele
cible. L'équipe DeepSpec rapporte un cotit d'entrainement de 1'ordre de 2 a 5 % du cofit du
modele cible, ce qui reste un investissement conséquent mais justifié par les économies

d'inférence qu'il génére sur le long terme.

Tiny Sequential Head — éradiquer le suffix decay

Le Parallel Draft Backbone souffre d'un probléme structurel : la précision des tokens candidats
décroit avec leur position dans le draft. Le premier token candidat est prédit avec une bonne
précision car il bénéficie de tout le contexte disponible. Mais le cinquieme token candidat est
prédit en faisant des hypotheses sur les quatre tokens précédents (qui ne sont pas encore
confirmés), introduisant une incertitude cumulée. Ce phénomene, appelé "suffix decay", est
responsable de la limitation pratique du speedup dans toutes les approches de speculative

decoding.

DSpark répond a ce probleme avec le Tiny Sequential Head (TSH), un petit module auto-
régressif qui prend en entrée les tokens candidats générés par le Backbone et les valide — ou

corrige — séquentiellement sur les dernieres positions du draft. Concretement, si le Backbone



génere les candidats [T+1, T+2, T+3, T+4, T+5], le TSH valide T+1 et T+2 en mode parallele
(haute confiance), puis retraite T+3, T+4, T+5 en mode séquentiel 1éger pour corriger les erreurs

de suffix decay.

Malgré son fonctionnement séquentiel, le TSH a une empreinte computationnelle négligeable :
son overhead représente moins de 5 % de la latence totale du processus de draft, car ses
parametres sont extrémement réduits (de 'ordre de quelques centaines de millions de
parametres). L'astuce architecturale est que le TSH partage les embeddings et une grande partie

des représentations avec le Backbone, évitant la redondance de calcul.

Le résultat net de cette combinaison est remarquable : le Backbone apporte la rapidité et la
parallélisation ; le TSH apporte la précision sur les positions difficiles. Ensemble, ils
maintiennent un taux d'acceptation élevé méme sur des drafts de longueur 7 ou 8 tokens, la ou les

approches classiques plafonnent a 4 ou 5.

La Confidence Head — prédire pour rejeter tot

Dans le speculative decoding classique, le modele cible doit vérifier tous les tokens proposés par
le draft, méme lorsqu'il est évident — au vu des probabilités du Backbone — que certains tokens
seront rejetés. Cette vérification systématique représente un overhead de vérification non
négligeable qui limite le speedup pratique. DSpark introduit la Confidence Head pour résoudre

ce probleme.

Principe et architecture

La Confidence Head est une couche linéaire 1égere branchée sur les hidden states du Parallel
Draft Backbone. Pour chaque position i dans le draft, elle produit une estimation de probabilité
p_i appartenant a [0,1] qui représente la probabilité estimée que le token candidat a la position i
sera accepté par le modele cible. Cette estimation est produite avant que le grand modéle soit

sollicité, uniquement sur la base des représentations internes du Backbone.



Si p_i est inférieur a un seuil de confiance (typiquement 0,35 a 0,45 selon le modele cible), le
token candidat a la position i et tous ceux qui suivent sont abandonnés immédiatement, sans
solliciter le grand modele pour cette branche. Le draft tronqué est alors soumis au grand modele

pour vérification, réduisant le nombre de tokens a vérifier.

Calibration de la Confidence Head

L'entrainement de la Confidence Head est critique pour son efficacité. Elle est entrainée en deux
phases : d'abord sur des données synthétiques issues de simulations Monte-Carlo du processus
d'acceptation, puis affinée sur des distributions réelles d'acceptation observées lors de runs de
validation avec le modele cible spécifique. Cette approche de calibration spécifique au modele
cible est ce qui distingue DSpark des approches génériques : la Confidence Head de DSpark pour
DeepSeek-V4-Flash est différente de celle pour DeepSeek-V4-Pro, chacune étant calibrée sur les

propres distributions d'acceptation de son modele cible.

La calibration est mesurée par I'Expected Calibration Error (ECE) : DSpark rapporte un ECE
inférieur a 0,04, ce qui indique une excellente adéquation entre la probabilité estimée et la
fréquence réelle d'acceptation. En pratique, cela se traduit par une réduction de 30 a 40 % de
I'overhead de vérification, avec un impact positif direct sur le taux d'acceptation moyen qui passe
de 72 % (Backbone seul, sans filtrage) a 81 % (avec Confidence Head activée). La Confidence
Head permet en effet de ne soumettre au grand modéle que les tokens pour lesquels le Backbone

a une confiance élevée, augmentant mécaniquement le ratio tokens acceptés / tokens vérifiés.

Load-Aware Dynamic Scheduler — I'optimisation multi-objectif en temps réel

Le troisiéme pilier de I'architecture DSpark est peut-étre le plus important pour un déploiement
en production : le Load-Aware Dynamic Scheduler. C'est le composant qui fait de DSpark un

systeme intelligent plutdot qu'un simple accélérateur statique.



Le probléme du scheduling statique

Dans toutes les approches de speculative decoding qui précedent DSpark, la longueur du draft N
est fixée a la configuration : on choisit N=>5 a I'avance et on garde cette valeur quelles que soient
les conditions de charge du systéme. Cette rigidité est sous-optimale pour deux raisons

opposées :

En période de faible charge (GPU a 30-40 % d'utilisation) : un N plus grand permettrait
d'augmenter le throughput global sans pénaliser la latence, car les ressources GPU sont

disponibles pour générer un draft plus long.

En période de forte charge (GPU a 80-90 % d'utilisation) : un N plus grand augmente
I'overhead de génération du draft et allonge le Time To First Token (TTFT), dégradant

I'expérience utilisateur percue.

Architecture du scheduler

Le Dynamic Scheduler de DSpark monitore en temps réel plusieurs métriques systéeme :

Utilisation SM (Streaming Multiprocessors) du GPU : mesurée via NVML toutes les 50 ms
Bande passante HBM utilisée : indicateur de la pression mémoire actuelle

File d'attente de requétes en attente : nombre de requétes en attente de traitement dans le batch

courant
Latence observée des derniers decode steps : moving average sur les 100 dernieres décisions

A partir de ces métriques, le scheduler résout un probléme d'optimisation multi-objectif en temps
quasi-réel (sous 1 ms) pour déterminer la valeur optimale de N pour le prochain decode step.
L'objectif est de maximiser le throughput global tout en maintenant la latence TTFT sous un seuil

configurable (typiquement 200 ms pour les applications interactives).

La fonction de décision peut étre approximée ainsi : si l'utilisation GPU est inférieure a 50 %, N
est augmenté (jusqu'a N_max = 8 ou 10 selon la configuration) ; entre 50 et 70 %, N reste a sa
valeur nominale (typiquement 5) ; au-dessus de 70 %, N est réduit progressivement jusqu'a

N_min = 2 ou 3. Des exemples concrets :

Utilisation GPU a 40 % — N = 7, favorisant le throughput

Utilisation GPU a 60 % — N = 5, équilibre latence/throughput



Utilisation GPU a 80 % — N = 3, priorité a la latence TTFT

Intégration avec vLLM

Le Dynamic Scheduler expose une API webhook légere que vLLM appelle avant chaque decode
step. La latence de cette API est inférieure a 0,3 ms, ce qui en fait un overhead négligeable.
L'intégration avec SGLang suit le méme pattern. Les parameétres de seuil sont configurables via
des variables d'environnement, permettant d'adapter le comportement a différentes contraintes

SLA (Service Level Agreement).

Batch Verification Optimisée — accélérer la vérification elle-méme

Le process de vérification — faire confirmer ou infirmer les tokens drafts par le grand modéle —
est en lui-méme une source de latence dans les implémentations naives. DSpark apporte une

optimisation importante a ce niveau.

Vérification en arbre (tree-based speculative decoding)

Techniquement, la vérification de K tokens drafts par le grand modéle peut étre effectuée en un
seul forward pass si I'on utilise correctement le masquage d'attention. DSpark implémente une
vérification "en arbre" (tree-based) : les tokens candidats sont organisés en un arbre de
possibilités, et le grand modele effectue un unique forward pass sur I'ensemble de 1'arbre avec un
masque d'attention adapté. Ce masque garantit que chaque position ne voit que les tokens qui la

précedent dans l'arbre, préservant la causalité.

Kernels CUDA custom

DSpark inclut des kernels CUDA optimisés spécifiquement pour la vérification en arbre. Ces
kernels exploitent la structure particuliere du masque d'attention pour minimiser les lectures

mémoire redondantes et maximiser l'utilisation des Tensor Cores. Le résultat est une réduction



significative du temps de vérification : 1a ou une implémentation MTP baseline nécessite environ
18 ms par vérification, DSpark descend a 7 ms, soit une réduction de 61 %. Cette optimisation de
bas niveau contribue de facon non négligeable aux gains de speedup global observés en

production.

Résultats en production — les chiffres détaillés

Les performances de DSpark ont été mesurées en conditions de production réelle par 1'équipe

DeepSpec et validées par la communauté open-source sur plusieurs modeéles cibles différents.

Accélération par utilisateur (latence percue)

DeepSeek-V4-Flash : +68 % de tokens/seconde générés par utilisateur (de 25 t/s a 42 t/s environ
sur H100 SXM5)

DeepSeek-V4-Pro : +82 % de tokens/seconde (de 8 t/s a 14,5 t/s environ, les gains plus élevés

s'expliquant par l'architecture MoE plus favorable au speculative decoding)

Kimi K2.7 (testé par la communauté sur SGLang) : +71 % de tokens/seconde

Throughput systeme global

Le throughput global — qui mesure le nombre de tokens générés par seconde pour 'ensemble du
systeme, en prenant en compte l'overhead du draft model — augmente de 51 a 52 % en
production réelle avec un mix de requétes représentatif (longueurs variées, domaines variés). Ce
chiffre est 1égerement inférieur au gain par utilisateur car il integre le cofit computationnel du

Backbone et du TSH, mais il reste exceptionnel comparé a I'état de 1'art.



Qualité des réponses

Sur le plan de la qualité, DSpark est statistiquement indistinguable du modele de base sur tous
les benchmarks mesurés :

Score BLEU sur WMT?23 (traduction) : delta < 0,3 % (non significatif a p=0,05)

Pass@1 sur HumanEval+ (génération de code) : delta < 0,2 %

Score de vérité sur Truthful QA : delta < 0,15 %

GSMSK (raisonnement mathématique) : delta < 0,4 %

Cette équivalence de qualité est garantie mathématiquement par la propriété fondamentale du
speculative decoding : lorsqu'un token draft est rejeté, le modele cible resample depuis sa propre
distribution, garantissant que la distribution de sortie finale est identique a celle du modele cible

exécuté seul. Il ne s'agit pas d'une approximation mais d'une équivalence exacte.

Tableau comparatif

Comparatif accélération — Frameworks Speculative Decoding

Medusa

MTP natif




Cas d'usage économique — le ROI pour les entreprises

Au-dela des chiffres de performance, 1'impact économique de DSpark est la justification
principale de son adoption en production. Calculons concrétement ce que DSpark représente

pour différents profils d'entreprises.

Méthodologie de calcul

Le cotit d'inférence est principalement déterminé par :

Le nombre de GPU-heures nécessaires pour traiter le volume de tokens

Le cotit horaire d'un GPU (de 2,5 €/h pour un A10G a 8,5 €/h pour un H100 SXM5 en cloud, ou

colit d'amortissement on-premise)
Le taux d'utilisation effectif du cluster GPU

DSpark réduit le nombre de GPU-heures nécessaires de fagon proportionnelle au gain de
throughput. Avec un gain systéme de 51 %, un cluster qui nécessitait 100 GPU-heures pour

traiter un volume donné n'en nécessite plus que 66 — une réduction de 34 %.

Profil Startup — 1 million de tokens générés par jour

Une startup avec un assistant IA ou un service de génération de contenu générant 1 million de
tokens par jour utilise typiquement 2 a 4 GPU H100 en cloud. Cofit mensuel baseline : environ
12 000 a 24 000 € sur un cloud européen avec GPU H100. Avec DSpark, le méme volume est
traité avec 1,3 a 2,6 GPU équivalents, soit une économie mensuelle de 4 000 a 8 000 €. Sur un
an, cela représente 48 000 a 96 000 € d'économies — une somme significative pour une startup

en phase de croissance.

Profil ETT — 100 millions de tokens par jour

Une ETT utilisant des LLLM en production pour l'automatisation de processus métier, le support
client ou la génération de rapports génére facilement 100 millions de tokens quotidiens. A cette

échelle, un cluster de 20 a 40 GPU H100 est nécessaire en baseline. DSpark réduit ce besoin a 13



a 26 GPU équivalents, soit une économie mensuelle de I'ordre de 100 000 a 200 000 €, et une

économie annuelle dépassant le million d'euros.

Hyperscaleur — 10 milliards de tokens par jour

A T'échelle d'un opérateur majeur ou d'un service grand public générant 10 milliards de tokens
par jour, les économies atteignent plusieurs dizaines de millions d'euros par an. C'est précisément
pourquoi DeepSeek a investi dans le développement de DSpark : 'optimisation de leur propre
infrastructure d'inférence justifie amplement le cotit de R&D. Un datacenter traitant 10 millions
de requétes par jour (environ 5 a 10 milliards de tokens selon la longueur moyenne des réponses)

économise ainsi ~45 % de cofits GPU avec DSpark.

Comparaison : API propriétaire vs déploiement on-premise avec DSpark

La question que se posent de nombreuses DSI européennes en 2026 est la suivante : vaut-il
mieux utiliser I'API GPT-5 via Azure OpenAl ou déployer DeepSeek-V4-Pro on-premise avec
DSpark ? Le calcul de TCO (Total Cost of Ownership) sur 3 ans montre que le point de bascule
se situe autour de 50 a 100 millions de tokens générés par jour. En dessous, les API cloud sont
plus économiques (pas de CapEx GPU). Au-dessus, le déploiement on-premise avec DSpark
devient plus avantageux, surtout en tenant compte des contraintes de souveraineté des données
— un argument particuliérement fort pour les entreprises soumises au RGPD et a NIS 2 en

Europe.

Installation et intégration pratique

DSpark est disponible sous licence MIT sur GitHub (organisation DeepSpec) et s'integre
nativement avec les principaux serveurs d'inférence LLM. Voici les commandes d'installation et
de configuration pour chaque environnement. Pour un comparatif complet des serveurs

d'inférence, consultez notre benchmark vLLM vs Ollama vs TGI vs SGLang.



http://localhost:4001/articles/vllm-ollama-tgi-sglang-benchmark-serveurs-llm

Intégration avec vLLM

vLLM est le serveur d'inférence le plus utilisé en production pour les déploiements haute

performance. L'intégration DSpark est native depuis vLLM 0.6.x :

pip install vllm dspark

# Lancer le serveur avec DSpark activé

python -m vllm.entrypoints.openai.api server --model deepseek-ai/DeepSeek-V4-Flash --speculat

Le parameétre --spec-decoding-acceptance-method dspark active la méthode d'acceptation
DSpark (Confidence Head + algorithme d'acceptation calibré) plutot que la méthode classique de
Leviathan. Le parametre --load-aware-scheduling true active le Dynamic Scheduler. Ces deux

parametres combinés donnent les meilleurs résultats en production.

Intégration avec SGLang

SGLang est particuliérement adapté aux workloads a forte concurrence et aux cas d'usage avec

du structured output. L'intégration DSpark pour SGLang :

pip install sglang dspark-sglang

python -m sglang.launch server --model-path deepseek-ai/DeepSeek-V4-Pro --draft-model dspark/

Sur Apple Silicon avec mlx-dspark

Pour les développeurs et chercheurs utilisant des Mac Apple Silicon (M3 Ultra, M4 Max/Ultra),
DSpark est disponible via mlx-dspark, une implémentation ML X optimisée pour le Neural

Engine :

pip install mlx-lm mlx-dspark

# Génération avec DSpark sur Apple Silicon

mlx_1m.generate --model mlx-community/DeepSeek-V4-Flash-4bit --draft-model mlx-community/dspa




Sur M3 Ultra (192 Go de mémoire unifiée), mlx-dspark permet de faire tourner DeepSeek-V4-
Flash en quantization 4-bit avec accélération DSpark, atteignant 18 a 22 tokens/seconde — un
résultat remarquable pour du matériel grand public. Pour plus d'informations sur l'inférence LLM

locale, consultez notre guide complet LLLM local avec Ollama, LM Studio et vLLM.

Configuration avancée — variables d'environnement

# Variables d'environnement DSpark (fichier .env ou export)

DSPARK SCHEDULER ENABLED=true

DSPARK _CONFIDENCE THRESHOLD=0.40

DSPARK N DRAFT MIN=2

DSPARK N DRAFT MAX=8

DSPARK GPU HIGH WATERMARK=0.75 # Au-dessus - réduire N

DSPARK GPU LOW WATERMARK=0.45 # En dessous - augmenter N

DSPARK SCHEDULER INTERVAL MS=50 # Fréquence de réévaluation du N
DSPARK WARMUP_STEPS=100 # Steps d'échauffement du scheduler

Limitations et cas ou DSpark n'est pas optimal

DSpark est une solution puissante mais pas universelle. Il est important de connaitre ses limites

pour faire le bon choix d'architecture.

Modeles petits (< 7 milliards de parametres)

Le speculative decoding en général, et DSpark en particulier, est moins pertinent pour les petits
modeles. Lorsque le modeéle cible contient moins de 7 milliards de parametres, le temps de
forward pass est déja court, et I'overhead du Backbone (méme léger) représente une fraction non
négligeable du temps total. Le point de bascule se situe généralement autour de 13 a 20 milliards

de parameétres : en dessous, le gain est marginal voire nul ; au-dessus, il devient significatif.


http://localhost:4001/articles/ia-llm-local-ollama-lmstudio-vllm

Taches créatives avec forte entropie

Le taux d'acceptation de DSpark — et de tout systeme de speculative decoding — est corrélé a la
prévisibilité des tokens générés. Pour des taches avec une distribution de sortie tres entropique
(génération créative libre, poésie, brainstorming), le Backbone aura du mal a anticiper les choix
du modele cible, et le taux d'acceptation peut tomber a 55-60 %, réduisant le speedup a
1,3x-1,5x. DSpark reste positif, mais le gain est plus modeste qu'en génération de code ou de

texte structuré.

Inférence en grand batch

Lorsque vous traitez des batchs tres larges (32, 64 requétes simultanées ou plus), le GPU est déja
fortement chargé en mode baseline et le throughput global est déja élevé. Dans ces conditions, le
Dynamic Scheduler réduira automatiquement N au minimum, et les gains seront principalement

sur la latence individuelle (qui reste bénéfique) plutot que sur le throughput global.

Modeles propriétaires inaccessibles

DSpark nécessite 1'acces aux poids du modele cible pour entrainer le Backbone et la Confidence
Head. Il est donc impossible d'appliquer DSpark a GPT-5, Claude Opus 4.5 ou Gemini Ultra sans
acces aux poids — ce qui exclut de facto les modeéles propriétaires accessibles uniquement via
API. C'est I'un des arguments forts en faveur des modéles open-weights comme DeepSeek,

Llama ou Qwen.

Colit d'adaptation pour chaque modeéle cible

Le Backbone et la Confidence Head sont spécifiques a chaque modele cible. Si vous changez de
modele (passer de DeepSeek-V4-Flash a DeepSeek-V4-Pro, par exemple), vous avez besoin d'un
nouveau Backbone pré-entrainé. DeepSpec fournit des Backbones pré-entrainés pour les modeéles
DeepSeek, mais si vous souhaitez appliquer DSpark a un modele custom fine-tuné, vous devrez
entrainer votre propre Backbone — ce qui représente un investissement de 2 a 5 % du cofit

d'entralnement du modeéle cible.



Perspectives — extension a d'autres architectures et futurs développements

DSpark est une avancée significative mais ce n'est que le début. La communauté et 'équipe

DeepSpec travaillent sur plusieurs extensions prometteuses.

Combinaison avec la quantization

Les gains de DSpark et de la quantization sont théoriquement additifs et méme synergiques. Un
modele quantizé en INT4 est 2 a 3 fois plus rapide en décodage pur ; DSpark ajoute un
multiplicateur supplémentaire de 1,6 a 1,8x. En pratique, la combinaison sur mlx-dspark avec
quantization 4-bit montre des gains composés de l'ordre de 3x a 4x comparé a FP16 sans DSpark.
Pour approfondir les techniques de quantization, consultez nos guides sur AWQ quantization

INT4 et le comparatif GPTQ/GGUF/AWQ.

Extension a d'autres architectures de modéles

La roadmap de DeepSpec mentionne explicitement le support prévu pour Llama 4, Qwen3
(Alibaba), GLM-5.2 (Tsinghua) et LongCat-2.0. LongCat-2.0, le modéle open-source chinois
optimisé pour les hardware Ascend et les ASIC chinois, est particulierement intéressant dans ce

contexte — nous avons publié un guide détaillé sur LongCat-2.0 et les hardware Ascend.

L'adaptation de DSpark a ces architectures nécessite principalement le ré-entrainement du
Backbone et de la Confidence Head, ce qui est relativement rapide une fois l'infrastructure

d'entrainement en place.

Hardware Ascend et ASIC chinois

Les optimisations spécifiques aux hardware Ascend 910C et aux ASIC IA chinois de nouvelle
génération sont en cours de développement. Les kernels de vérification en arbre doivent étre
réécrits pour cibler les cceurs DaVinci d'Ascend plutot que les Tensor Cores NVIDIA. Les
premiers résultats préliminaires montrent des gains de 40 a 55 % sur Ascend 910C, l1égerement

inférieurs aux 60-82 % observés sur H100 mais néanmoins substantiels.


http://localhost:4001/articles/awq-quantization-llm-optimisation-int4
http://localhost:4001/articles/awq-quantization-llm-optimisation-int4
http://localhost:4001/articles/ia-quantization-gptq-gguf-awq
http://localhost:4001/articles/longcat-2-0-llm-open-source-hardware-chinois-ascend

Speculative Streaming

Une variation expérimentale appelée "speculative streaming" permet de streamer les tokens
proposés par le Backbone vers le client avant méme leur validation par le modele cible. Cela crée
une expérience utilisateur encore plus fluide — le texte apparait plus rapidement — avec une
gestion élégante des corrections : lorsqu'un token est rejeté, le stream est corrigé de facon
transparente. Cette approche est encore expérimentale mais pourrait devenir le mode de

génération par défaut dans les applications interactives d'ici 12 a 18 mois.

DSpark et les agents IA

Dans le contexte des agents [A autonomes LangChain et CrewAl, DSpark est particulierement

précieux : les agents génerent de nombreuses petites séquences en continu (appels d'outils,
raisonnement intermédiaire, réponses), et I'accélération DSpark se traduit directement par des
cycles d'agent plus rapides. Un agent qui génere 10 000 tokens de raisonnement par tache
complexe voit son temps d'exécution réduit de 60 a 80 % — ce qui change fondamentalement la

faisabilité de I'TA agentique en temps réel. Le benchmark LLM de juillet 2026 mesure désormais

explicitement les performances des modéles avec et sans DSpark dans les workloads agentiques.

FAQ — Questions fréquentes

DSpark fonctionne-t-il avec n'importe quel LLM ?

Non, DSpark nécessite un Backbone et une Confidence Head pré-entrainés spécifiquement pour
chaque modele cible. Actuellement, DeepSpec fournit des modeles pré-entrainés pour DeepSeek-
V4-Flash et DeepSeek-V4-Pro, et la communauté a produit des adaptations pour Kimi K2.7,
Qwen2.5-72B et LLaMA-3.1-405B. Pour les modeéles propriétaires (GPT-5, Claude, Gemini),
I'application de DSpark est impossible sans acces aux poids, ce qui constitue I'une des limitations
fondamentales de toute approche de speculative decoding. Si vous souhaitez appliquer DSpark a

un modele custom, il faut entrainer le Backbone par distillation depuis ce modéele — un


http://localhost:4001/articles/agents-ia-autonomes-langchain-crewai-2026
http://localhost:4001/articles/benchmark-llm-juillet-2026-classement-complet

processus documenté dans le dépot GitHub de DeepSpec et nécessitant environ 5 % du budget

d'entralnement du modeéle cible.

Y a-t-il un risque de dégradation de la qualité des réponses avec DSpark ?

Non, sous réserve d'une implémentation correcte. Le speculative decoding — la technique sur
laquelle repose DSpark — garantit mathématiquement que la distribution de sortie est identique
a celle du modele cible seul. Lorsqu'un token draft est rejeté par le modele cible, ce dernier
resample directement depuis sa propre distribution de probabilités, annulant toute influence du
draft. Ce n'est pas une approximation mais une équivalence exacte. Les mesures sur les
benchmarks (BLEU, HumanEval+, GSM8K, TruthfulQA) confirment des deltas inférieurs a 0,4
% — statistiquement non significatifs. Le seul risque de dégradation viendrait d'une
implémentation incorrecte de la fonction d'acceptation/rejet, ce que les intégrations officielles

vLLM et SGLang évitent.

Comment DSpark se compare-t-il a la quantization pour réduire les cotits ?

DSpark et la quantization sont des outils complémentaires, pas concurrents, avec des profils de
bénéfices tres différents. La quantization (INT8, INT4) réduit 'empreinte mémoire et accélere les
lectures poids, permettant de faire tourner des modeéles plus grands sur moins de GPU. Elle
introduit une 1égere dégradation de qualité, plus ou moins prononcée selon le niveau de
quantization et la technique utilisée (GPTQ, AWQ, GGUF). DSpark n'introduit aucune
dégradation de qualité mais nécessite un Backbone supplémentaire (environ 10-15 % de
mémoire supplémentaire). En pratique, la stratégie optimale combine les deux : utiliser un
modele quantizé en INT4 ou INT8 avec DSpark activé, obtenant des gains composés de 3x a 4x

en latence pour un coiit GPU réduit de 60 a 70 % comparé au baseline FP16 sans DSpark.

Peut-on combiner DSpark avec un déploiement RGPD-compliant en Europe ?

Oui, et c'est méme I'une des forces de la combinaison DeepSeek + DSpark pour les entreprises
européennes. Puisque DSpark s'applique a des modéles open-weights déployés on-premise, toute

I'inférence se déroule dans votre infrastructure, sans aucun transfert de données vers des serveurs



tiers. Cela garantit la conformité RGPD pour les données personnelles traitées par le LLM et
répond aux exigences de localisation des données imposées a certains secteurs (santé, finance,
défense) par NIS 2 et d'autres réglementations. L'alternative — utiliser une API propriétaire
comme Azure OpenAl ou AWS Bedrock — impose des contraintes contractuelles
supplémentaires et une dépendance a un tiers. Le déploiement on-premise de DeepSeek-V4 avec
DSpark représente ainsi la solution la plus performante ET la plus souveraine disponible

aujourd'hui pour les entreprises européennes soumises a des exigences réglementaires strictes.
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