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Green Al 2026 : Guide Sobriété Energétique des
LLMs

Maitrisez la green Al sobriété énergétique : réduisez I'empreinte carbone de vos LLMs en

2026 grace aux meilleures techniques d'optimisation et de mesure.

En 2026, entrainer un seul grand modele de langage peut émettre autant de CO, que cinq

voitures sur l'ensemble de leur durée de vie.

La green Al sobriété énergétique combine quantification, distillation, speculative
decoding et déploiement local pour diviser par 10 la consommation énergétique des

LLMs.

Des outils open source comme CodeCarbon et ML, CO2 Impact permettent de mesurer

précisément I'empreinte carbone de vos pipelines IA.

Les architectures neuromorphiques et 1'edge Al ouvrent la voie a une IA nativement

sobre a l'horizon 2026—-2030.

Le cadre réglementaire européen (Al Act, RGESN) rend la transparence énergétique

obligatoire pour les systemes IA a risque élevé des 2026.

La green Al sobriété énergétique est devenue en 2026 1'un des sujets les plus critiques pour les
organisations qui déploient des modeles de langage (LLMs) a grande échelle. Alors que les
modeles comme GPT-4, Claude Opus ou Llama 3 atteignent des centaines de milliards de
parametres, leur empreinte carbone explose : I'entrainement d'un seul grand modele peut

consommer autant d'électricité qu'une ville de taille moyenne pendant plusieurs semaines. Face a
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GPT-3 (175 milliards de parametres), LLlama 3 (405 milliards pour la version la plus grande), et
leurs successeurs de 2026 dépassent allegrement le trillion de parameétres pour les versions les

plus avancées.

/
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Pour une banque régionale qui voulait automatiser la rédaction de ses syntheses de risque,
j'ai benchmarké GPT-40, Claude 3.5 Sonnet et Mistral Large sur un corpus de 200 notes
anonymisées. La métrique critique n'était pas la précision brute mais le taux de fabrication
de chiffres — seul Claude atteignait O % sur ce critere sur ce corpus précis. La

conclusion : choisir un modele pour une tache critique exige des benchmarks sur vos

propres données, pas sur les leaderboards publics.

Cette croissance exponentielle a un cotlit énergétique direct et mesurable. Les datacenters dédiés
a I'TA représentent aujourd'hui une fraction significative et croissante de la consommation
électrique mondiale. Selon I'Agence Internationale de I'Energie (AIE), les datacenters
consomment déja plus de 200 TWh par an a I'échelle mondiale, et cette consommation est
appelée a doubler d'ici 2030 si aucune mesure de sobriété systémique n'est adoptée. En France,
l'impact est particulierement visible avec la multiplication des demandes de raccordement

électrique pour les installations dédiées a I'TA.

La phase d'entrainement est la plus intensive en énergie : elle peut durer des semaines ou des
mois sur des milliers de GPU A100 ou H100, chacun consommant 300 a 700 watts en charge
maximale. Mais la phase d'inférence — qui se produit des millions de fois par jour en
production — représente désormais la majorité de la consommation totale sur le cycle de vie
complet d'un modele déployé pendant deux a trois ans. En 2026, une requéte a un LLM de type
GPT-40 peut consommer jusqu'a dix fois plus d'énergie qu'une simple recherche web
traditionnelle, selon des estimations indépendantes publiées par des laboratoires de recherche

spécialisés en informatique durable.



Avant de réduire I'empreinte carbone d'un systeme IA, il faut la mesurer avec précision et

cohérence. En 2026, plusieurs indicateurs clés permettent d'évaluer la performance énergétique

d'un modele de maniere objective et comparable :

Métrique

Définition

Outil de mesure

Cible 2026

Nombre de tokens générés par watt NVML, > 500 tok/W
Tokens/Watt
consommé CodeCarbon (inférence)
Emissions CO, équivalent par
kgCO,eq / requéte ML CO2 Impact < 0,001 kgCO,eq
requéte utilisateur
PUE (Power Usage Efficacité globale du datacenter Mesure
< 1,2 (best-in-class)
Effectiveness) (total/IT) infrastructure

Paramétres actifs / total

Ratio d'utilisation effectif (MoE

Framework IA

< 20 % (architectures

sparse) interne MoE)
Opérations flottantes par token Profiler GPU

FLOP / token Minimiser via pruning
généré (Nsight)

WUE (Water Usage

Effectiveness)

Litres d'eau consommés par kWh IT

Rapport datacenter

< 1,0 L/kWh

La norme GreenOps émergente en 2026 recommande d'intégrer ces métriques dans les tableaux

de bord DevSecOps aux cotés des indicateurs de performance traditionnels (latence, débit, taux

d'erreur). L.e Référentiel Général d'Ecoconception des Services Numériques (RGESN) publié par

la DINUM integre désormais des critéres spécifiques a 1'TA pour guider les organisations

francaises dans la mise en place de ces indicateurs.



https://www.numerique.gouv.fr/publications/rgesn/

La consommation énergétique d'un LLM se répartit sur trois phases distinctes, chacune

présentant des leviers d'optimisation spécifiques. Comprendre cette répartition est essentiel pour
prioriser les efforts de sobriété énergétique en 2026 et allouer les ressources d'optimisation de

manieére rationnelle.

Pré-entrainement (Pre-training) : phase la plus cofiteuse, mobilisant des milliers de GPU/
TPU pendant des semaines a des mois. Représente 60 a 80 % de 1'empreinte carbone totale
pour les modeéles fondation. Ne doit étre entreprise qu'avec une justification stratégique solide

et un plan de réutilisation du modele clairement défini.

Fine-tuning supervisé et RLHF : représente 10 a 20 % de 'empreinte totale. Peut étre
fortement optimisé via LoRA, QLoRA et autres méthodes d'adaptation paramétrique efficace
(Parameter-Efficient Fine-Tuning, PEFT), qui ne modifient qu'une fraction infime des poids

tout en atteignant des performances comparables a un fine-tuning complet.

Inférence en production : individuellement peu cofiteuse par requéte, mais cumulativement
dominante sur deux a trois ans de déploiement, pouvant représenter 50 % ou plus de
I'empreinte totale du cycle de vie. C'est ici que les optimisations ont le plus grand impact a

long terme pour les services a fort trafic.

En 2026, la tendance dominante est au transfer learning et au réemploi de modeéles fondation
pré-entrainés par les grands acteurs (Meta, Mistral, Google, Anthropic). Entrainer un modele
from scratch est désormais réservé aux géants technologiques disposant de datacenters verts
certifiés et de budgets carbone dédiés. Pour la majorité des organisations, la stratégie optimale
consiste a fine-tuner des modeles existants via PEFT, réduisant la consommation de 99 % par

rapport a un pré-entrainement complet a parametres équivalents.



La compression des modéles est 1'une des stratégies les plus efficaces pour réduire 1'empreinte

carbone a l'inférence sans nécessiter de modifications architecturales profondes. Trois techniques

dominent le paysage en 2026 et peuvent étre combinées pour des effets cumulatifs significatifs.

La quantification réduit la précision numérique des poids d'un modele : de FP32 (32 bits) vers
FP16 ou BF16, puis INT8, voire INT4. Un modele Llama 3 de 70 milliards de parameétres
quantifié en INT4 consomme quatre a huit fois moins de mémoire GPU et de puissance que sa
version FP32, avec une perte de qualité généralement inférieure a 2 % sur les benchmarks
standards (MMLU, HumanEval, GSM8K). Les outils comme GPTQ, AWQ et bitsandbytes ont
atteint leur maturité en 2026 pour offrir une quantification post-entrainement fiable et

reproductible sur la quasi-totalité des architectures transformer modernes.

Le pruning (élagage) supprime les connexions et neurones les moins importants d'un réseau
neuronal, réduisant le nombre d'opérations nécessaires a l'inférence. Le pruning structuré, qui
retire des tétes d'attention entieres, des couches intermédiaires completes ou des blocs feed-
forward, permet des accélérations significatives sur hardware standard sans nécessiter de support
matériel spécialisé pour les matrices creuses. En 2026, des techniques comme SparseGPT et
Wanda permettent de réduire de 50 % le nombre de parameétres actifs avec une dégradation

minimale et contr6lée des performances.

La distillation consiste a entrainer un modele "éléve" plus compact pour reproduire le
comportement d'un modele "professeur” plus grand, en utilisant les distributions de probabilité
du grand modele comme signal d'apprentissage riche. Phi-3 de Microsoft, Mistral 7B et Gemma
2 9B illustrent parfaitement cette approche en 2026 : des modeles de 7 a 13 milliards de
parametres atteignant les performances de modeles dix fois plus grands sur de nombreuses taches

spécialisées, pour une fraction du cofit énergétique a l'inférence.

Pour approfondir ces techniques d'optimisation, consultez notre guide complet sur I'optimisation

de l'inférence LLM en 2026, qui couvre également les optimisations de niveau noyau (kernel

fusion, flash attention) et les stratégies de batching dynamique.
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Le speculative decoding est une technique d'inférence particuliérement prometteuse pour la

sobriété énergétique des LLMs en 2026. Son principe repose sur l'utilisation d'un petit modele
"brouillon" (draft model, souvent 1 a 3 milliards de parametres) pour proposer plusieurs tokens
en avance, que le grand modele cible valide ou corrige en un seul passage de forward
propagation. Cette approche peut réduire la latence et la consommation énergétique de 2 a 4 fois
sans aucune dégradation observable de la qualité de génération, puisque la distribution de sortie

reste mathématiquement équivalente a celle du grand modele seul.

Le bénéfice énergétique du speculative decoding est direct et mesurable : moins de passes de
forward propagation sur le grand modele signifie moins d'opérations matricielles sur les couches
denses et d'attention, moins de cycles GPU, et donc moins d'électricité consommeée par token. En
production a grande échelle, cette réduction peut représenter des dizaines de mégawattheures
économisés par mois pour un service LLM a fort trafic, ce qui se traduit directement en réduction

de I'empreinte carbone et en économies d'exploitation.

D'autres techniques d'inférence efficiente se sont consolidées en 2026 : le KV Cache optimisé
avec compression, le Flash Attention v3 qui réduit la complexité mémoire et computationnelle
des mécanismes d'attention quadratiques, et les architectures Mixture of Experts (MoE) qui
n'activent qu'une fraction (10 a 20 %) des parametres par token généré. Ces approches
complémentaires permettent de composer des pipelines d'inférence dont I'empreinte énergétique
est cing a dix fois inférieure aux architectures naives équivalentes. Découvrez en détail ces

meécanismes dans notre article dédié au speculative decoding pour LI.Ms en 2026.

Le déploiement de LLMs en local, via des outils comme Ollama, LM Studio ou vLLM,
représente un levier majeur de sobriété énergétique souvent sous-estimé dans les comparaisons

entre solutions cloud et on-premise. Lorsqu'un modele s'exécute directement sur les serveurs de


https://ayinedjimi-consultants.fr/articles/speculative-decoding-llm-2026

'organisation ou sur des postes de travail équipés de GPU dédiés, plusieurs bénéfices

environnementaux s'accumulent de maniére synergique :

Elimination des transferts réseau longue distance vers des datacenters situés dans d'autres
régions ou pays, réduisant la consommation des équipements réseau intermédiaires et des

backbones Internet transatlantiques ou transpacifiques.

Optimisation hardware ciblée : les équipes peuvent choisir des GPU spécifiquement
optimisés pour l'inférence (NVIDIA L4, L.40S, ou les puces Apple M3/M4 Ultra), dont le
rapport performance/watt est bien supérieur aux GPU d'entrainement H100 utilisés pour

servir les requétes en cloud public.

Mutualisation intelligente des ressources : vVLLM, avec son moteur d'inférence continue
(continuous batching) et son PagedAttention, permet de servir simultanément des dizaines de
requétes paralleles sur un seul GPU ou un petit cluster, maximisant le taux d'utilisation et
réduisant I'empreinte par requéte de 3 a 5 fois par rapport a un déploiement naif mono-

requéte.

Controle total du mix énergétique : en choisissant I'emplacement physique des serveurs, les
organisations francaises peuvent s'assurer d'utiliser de 1'électricité bas-carbone fournie par le
parc nucléaire national (facteur d'émission moyen de 0,052 kgCO,eq/kWh en France, contre

0,4 a 0,6 pour I'Allemagne ou les Etats-Unis).

Notre guide complet sur le déploiement LLM local avec Ollama, LM Studio et vLLM détaille les

configurations optimales pour chaque cas d'usage entreprise. En 2026, les modéles quantifiés de
type Llama 3.1 8B (INT4) ou Mistral 7B v3 offrent un excellent rapport performance/empreinte
pour la grande majorité des usages professionnels courants : assistance a la rédaction, analyse de

documents, extraction d'informations structurées.

La premiére étape d'une stratégie green Al efficace est de mesurer précisément ce que I'on

cherche a réduire. En 2026, deux outils open source font référence dans la communauté MLOps

pour quantifier I'empreinte carbone des workloads IA de maniére automatisée et reproductible.


https://ayinedjimi-consultants.fr/articles/ia-llm-local-ollama-lmstudio-vllm

CodeCarbon : intégration Python en temps réel

CodeCarbon est une bibliotheque Python légere (moins de 5 Mo) qui mesure la consommation
électrique de vos processus IA en temps réel via les APIs systeme (NVML pour les GPU

NVIDIA, psutil pour CPU/RAM) et convertit cette consommation en émissions CO, équivalent
en tenant compte du mix énergétique de la région géographique détectée automatiquement. Son

intégration dans un pipeline existant ne nécessite que quelques lignes :

from codecarbon import EmissionsTracker

tracker = EmissionsTracker(
project name="1lm-finetuning-mistral-7b",
country iso code="FRA",
output_dir="./carbon_reports"

)

tracker.start()

# Votre boucle d'entrainement ou d'inférence ici

train_model(config)

emissions kg = tracker.stop()
print(f"Emissions totales : {emissions kg:.4f} kgCO2eq")

print(f"Equivalent : {emissions kg * 4.6:.1f} km en voiture thermique")

CodeCarbon génere des rapports CSV et HTML détaillant la consommation par composant
matériel (CPU, GPU, RAM) et par région géographique. En 2026, son intégration dans les
pipelines MLOps (MLflow, Weights & Biases, Kubeflow Pipelines) est devenue une bonne

pratique standard dans les organisations qui prennent leur bilan carbone numérique au sérieux.

ML CO2 Impact, disponible sur mlco2.github.io/impact, propose une calculatrice en ligne

permettant d'estimer 1'empreinte carbone d'un entrainement de modele en fonction du type de
hardware (GPU/TPU), du fournisseur cloud (AWS, GCP, Azure) et de la durée prévue. Il integre
les facteurs d'émission régionaux mis a jour pour 2026 et permet des comparaisons entre
différentes configurations avant méme de lancer les calculs cofiteux. Son utilisation est fortement
recommandée en phase de conception architecturale pour arbitrer entre plusieurs options
techniques (entrainer un petit modeéle vs. fine-tuner un grand, choisir une région cloud plutot

qu'une autre).


https://codecarbon.io/
https://mlco2.github.io/impact/

En complément de ces deux outils de référence, des solutions complémentaires se sont
développées en 2026 : Carbonara pour la mesure au niveau cluster Kubernetes, les dashboards
natifs des fournisseurs cloud (AWS Customer Carbon Footprint Tool, Google Cloud Carbon
Footprint), et Eco2AI pour les environnements Python non-GPU. La combinaison de ces outils
avec les métriques de la section précédente constitue un tableau de bord green Al complet et

actionnable.

L'edge Al représente une rupture paradigmatique dans l'approche énergétique de 1'intelligence
artificielle. Plutdt que de centraliser systématiquement les calculs dans des datacenters
énergivores distants, I'edge Al déporte les inférences au plus pres des données source, sur des
appareils contraints en énergie : smartphones haut de gamme, équipements IoT industriels,

cameéras intelligentes, véhicules autonomes, équipements médicaux portables.

Les processeurs neuromorphiques constituent 'avancée la plus prometteuse en matiére de
sobriété énergétique structurelle. Contrairement aux GPU traditionnels qui effectuent des calculs
matriciels en continu a fréquence fixe, les processeurs neuromorphiques (Intel Loihi 2, IBM
NorthPole, BrainScaleS-2 du projet Human Brain) utilisent des réseaux de neurones a
impulsions (Spiking Neural Networks, SNN) qui ne s'activent que lorsqu'un signal d'entrée
significatif est détecté, a I'image du fonctionnement des neurones biologiques. Cette approche
"event-driven" (orientée événements) peut réduire la consommation énergétique de 100 a 1 000
fois par rapport aux architectures GPU standard pour certains workloads de traitement en continu

(détection d'anomalies, wake-word detection, vision industrielle).

Notre article complet sur I'Edge Al et les architectures neuromorphiques en 2026 explore en

détail ces technologies émergentes, leurs cas d'usage actuels (vision par ordinateur embarquée,
traitement audio ultra-basse consommation, capteurs intelligents) et leur feuille de route vers un
déploiement industriel a grande échelle. En 2026, ces technologies sortent progressivement des
laboratoires de recherche pour atteindre des déploiements en production dans l'industrie

manufacturiere, la défense et les infrastructures critiques.


https://ayinedjimi-consultants.fr/articles/edge-ai-neuromorphique-2026

La dimension réglementaire de la green Al s'est considérablement renforcée en 2026,

transformant ce qui était un engagement volontaire en une obligation de conformité pour de
nombreuses organisations. Plusieurs textes convergent pour encadrer l'impact environnemental

de I'TA a I'échelle européenne et nationale.

L'AI Act européen entré progressivement en application a partir de 2025 integre des exigences de
transparence énergétique spécifiques pour les systemes IA a risque élevé : les fournisseurs
doivent désormais documenter et déclarer la consommation énergétique estimée de leurs modeles
dans la documentation technique obligatoire. Pour les modeles d'IA a usage général (GPAI)
dépassant certains seuils de capacité de calcul, des exigences de reporting énergétique

s'appliquent directement aux développeurs.

En France, le RGESN (Référentiel Général d'Ecoconception des Services Numériques)
publié conjointement par la DINUM et 'ADEME integre depuis sa version 2024-2026 des
critéres explicites relatifs aux systémes IA : minimisation des modeles utilisés, préférence pour
des modeles distillés ou quantifiés, mesure et déclaration de I'empreinte carbone. Les
administrations publiques soumises aux référentiels DINUM sont tenues de se conformer a ces

criteres. Le NIST AI Risk Management Framework (Al RMF) américain, largement adopté par

les entreprises multinationales opérant en Europe, integre également la dimension de durabilité

environnementale dans son profil de risque.

L'ANSSI et 'ADEME travaillent conjointement en 2026 a l'élaboration d'un référentiel national
de Green Al Compliance pour les opérateurs d'importance vitale (OIV) et les opérateurs de
services essentiels (OSE) soumis a NIS 2. Ce référentiel s'appuiera sur les normes ISO 50001
(management de I'énergie) et ISO 14001 (management environnemental) pour proposer une

certification Green Al reconnue a I'échelle nationale.


https://www.nist.gov/artificial-intelligence

Au-dela des considérations purement techniques, la green Al sobriété énergétique nécessite une

approche organisationnelle structurée et intégrée dans la gouvernance globale de I'TA. Voici les

pratiques les plus efficaces adoptées par les organisations leaders en 2026 :

Al Governance Board élargi a la dimension environnementale : désigner un référent
"Green AI" dans la gouvernance IA pour s'assurer que l'impact environnemental est

systématiquement évalué et documenté lors de chaque décision architecturale majeure.

Model Cards enrichies de métriques carbone : documenter systématiquement |'empreinte
CO, estimée de chaque modele déployé (entrainement initial, fine-tuning, inférence cumulée

sur 12 mois) dans les fiches techniques accessibles a toutes les équipes.

Politique de remplacement basée sur le rapport performance/énergie : définir des criteres
explicites de remplacement de modeles fondés sur 'efficacité énergétique et non sur la seule
performance brute, pour éviter de déployer des modeles surdimensionnés par rapport au

besoin réel.

Optimisation des plages horaires : décaler les workloads d'entrainement et de fine-tuning
aux heures creuses, lorsque le mix énergétique du réseau est le plus bas-carbone (excédent

d'énergie éolienne et solaire en dehors des heures de pointe).

Achat d'électricité renouvelable (PPA) : pour les organisations disposant de datacenters
propres, sécuriser des contrats Power Purchase Agreement avec des producteurs d'énergie

renouvelable locale pour couvrir les workloads IA identifiés.

Benchmarking écologique obligatoire avant déploiement : avant tout nouveau déploiement
LLM en production, comparer I'empreinte carbone de minimum trois alternatives (modeles
différents, fournisseurs cloud différents, régions géographiques différentes) avec ML CO2

Impact.
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L'empreinte carbone d'un LLM se mesure sur I'ensemble du cycle de vie :

entrainement, fine-tuning ET inférence cumulée en production.

La quantification INT4/INT8, le pruning structuré et la distillation peuvent réduire

la consommation d'inférence de 4 a 10 fois avec une perte de qualité minimale.

Le speculative decoding offre une réduction de latence et de consommation

énergétique de 2 a 4 fois sans aucune dégradation de la distribution de sortie.

CodeCarbon et ML CO2 Impact sont les outils open source de référence pour

mesurer et comparer l'empreinte carbone des pipelines IA.

Le déploiement local sur infrastructure francaise (électricité nucléaire bas-carbone)

est souvent plus sobre que le cloud public localisé hors d'"Europe.

Les architectures neuromorphiques a impulsions (SNN) représentent 1'avenir de la
sobriété énergétique structurelle en IA, avec des gains potentiels de 100 a 1 000

fois.

L'AI Act européen et le RGESN francais rendent la transparence et la déclaration de

I'empreinte énergétique des LLMs obligatoires des 2026.

Pourquoi les LL.Ms consomment-ils autant d'énergie en 2026 ?

Les grands modeles de langage sont fondamentalement des fonctions mathématiques de tres
haute dimension, composées de milliards a des milliers de milliards de parametres appris.
Chaque token généré nécessite une propagation avant (forward pass) a travers |'ensemble des
couches du réseau, impliquant des dizaines a des centaines de milliards d'opérations en virgule

flottante. L'architecture transformer, qui sous-tend la quasi-totalité des LL.Ms modernes, repose



sur des mécanismes d'attention dont la complexité computationnelle est quadratique en fonction
de la longueur du contexte traité. En 2026, les fenétres de contexte dépassent couramment le
million de tokens pour les modeles de génération récente, amplifiant encore cette consommation.
A l'entrainement, ces calculs sont répétés sur des billions de tokens issus de corpus de données
massifs, multipliant I'empreinte carbone par des millions d'itérations. A l'inférence, la
redondance liée au déploiement multi-régions, au over-provisioning pour garantir la
disponibilité, et aux réinférences dues aux hallucinations qui nécessitent des corrections

supplémentaires multiplie encore I'empreinte effective mesurée en production.

Comment mesurer précisément I'empreinte carbone d'un modele IA ?

La mesure de I'empreinte carbone d'un workload IA en 2026 passe par plusieurs niveaux de
granularité complémentaires. Au niveau matériel, des bibliotheques comme CodeCarbon utilisent
les APIs NVML (NVIDIA Management Library) pour lire la puissance GPU en temps réel (en
watts), en complément de la consommation CPU mesurée via RAPL (Running Average Power
Limit) sur processeurs Intel/ AMD et de la mémoire RAM estimée proportionnellement. Cette
consommation électrique est ensuite multipliée par le facteur d'émission de 1'électricité
correspondant a la localisation géographique du datacenter (en France : environ 0,052 kgCO,eq/
kWh grace au parc nucléaire, contre 0,4 a 0,5 en Allemagne). Pour une estimation préalable en
phase de conception, 1'outil ML, CO2 Impact permet d'estimer I'empreinte d'un entrailnement en
fonction du hardware, du fournisseur cloud et de la région avant méme de lancer les calculs. La
bonne pratique en 2026 est de consigner systématiquement ces métriques dans chaque
expérimentation MLOps (via MLflow ou Weights & Biases) et de les rendre disponibles dans les

Model Cards pour permettre des comparaisons objectives entre architectures concurrentes.

Quelles techniques réduisent le plus efficacement la consommation des

LLMs?

En 2026, la hiérarchie des techniques de réduction de consommation, classées par impact
décroissant, est la suivante. Premierement, le choix initial du modele est la décision la plus
impactante de toutes : un modele de 7 milliards de parametres bien entrainé et spécialisé peut
accomplir 80 % des taches d'un modele de 70 milliards pour dix fois moins d'énergie, sans

aucune optimisation supplémentaire. Deuxiéemement, la quantification INT4/INT8 offre des



réductions de 4 a 8 fois de la mémoire GPU et de I'énergie consommée avec une perte de
précision généralement inférieure a 2 % sur les taches courantes. Troisiemement, les
architectures MoE n'activent que 10 a 20 % des parametres par token, réduisant radicalement les
FLOPs effectifs par rapport a un modele dense équivalent. Quatriémement, le speculative
decoding et Flash Attention réduisent le nombre de passes sur le grand modeéle de 2 a 4 fois.
Cinquiemement, I'optimisation du batching dynamique (vVLLM PagedAttention, continuous
batching) maximise I'utilisation GPU et réduit I'empreinte par requéte de 3 a 5 fois par rapport a

un déploiement naif mono-requéte synchrone.

Quelle réglementation encadre la Green Al en Europe en 2026 ?

Le paysage réglementaire européen relatif a 'empreinte environnementale de I'IA s'est
considérablement densifié en 2026. L'Al Act européen impose aux fournisseurs de systéemes IA a
risque élevé de documenter et déclarer la consommation énergétique estimée dans leurs fiches
techniques réglementaires. Pour les modeles GPAI (General Purpose Al) dépassant 10?> FLOPs
d'entrainement, des obligations de rapport sur l'efficacité énergétique s'appliquent directement
aux développeurs. La directive sur l'efficacité énergétique (DEE) révisée couvre désormais
explicitement les grands datacenters dédiés a I'IA au-dela d'un seuil de puissance installée. En
France, le RGESN integre des critéres IA spécifiques pour les services numériques publics, et la
loi AGEC impose une tracabilité environnementale des équipements numériques. Ces obligations
convergentes transforment la green Al d'un argument de communication en une nécessité de
conformité opérationnelle pour toute organisation déployant des LL.Ms en production en Europe

des 2026.

La green Al sobriété énergétique n'est plus une option éthique facultative en 2026 : c'est une

dimension stratégique, réglementaire et économique majeure pour toute organisation déployant
des LLMs en production. L'arsenal technique disponible — quantification, distillation,
speculative decoding, déploiement local optimisé, architectures MoE et neuromorphiques —

permet de réduire 1'empreinte carbone de 1'TA de 80 % ou plus sans sacrifice significatif de



performance pour la grande majorité des cas d'usage réels. La combinaison des outils de mesure
open source (CodeCarbon, ML CO2 Impact) avec des pratiques organisationnelles rigoureuses
(gouvernance Green Al, model cards enrichies, benchmarking écologique systématique avant
déploiement) constitue le fondement d'une stratégie d'IA durable, auditable et conforme aux
exigences réglementaires croissantes. En France, le mix énergétique nucléaire offre un avantage
comparatif unique a 1'échelle mondiale pour le déploiement de LL.Ms responsables. Les
organisations qui investissent des aujourd'hui dans ces pratiques de green Al seront non
seulement mieux positionnées pour répondre aux obligations réglementaires de 2026 et au-dela,
mais bénéficieront également d'une réduction concreéte de leurs cofits d'exploitation GPU, d'une
meilleure résilience opérationnelle et d'un avantage compétitif croissant aupres de clients et

partenaires sensibles aux enjeux de durabilité numeérique.

Auditez et optimisez votre stratégie Green Al

Votre organisation déploie des LLMs et souhaite réduire son empreinte carbone tout en
maitrisant ses cofits d'infrastructure IA ? L'équipe d'Ayiné Djimi Consultants vous
accompagne dans l'audit de votre infrastructure IA, la mise en place de métriques
énergétiques automatisées et le choix des architectures les plus sobres adaptées a vos

contraintes métier.

Demander un audit Green Al
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