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Le probléme fondamental de la génération autoregressive est que chaque token doit étre
produit séquentiellement : le modéle génére un token, met a jour son état interne, puis
géneére le token suivant. Cette séquentialité est intrinséque a l'architecture transformer et
ne peut pas étre parallélisée directement. Les techniques d'accélération exploitent trois
axes complémentaires : réduire le nombre de passes forward nécessaires (speculative
decoding, multi-token prediction), optimiser chaque passe forward (quantization, kernel
fusion, FlashAttention), et maximiser l'utilisation du GPU (continuous batching,
PagedAttention). Cet article détaille les techniques les plus avancées de 2026, leurs
performances comparées, et les considérations pratiques pour leur déploiement en
production. Guide complet sur le speculative decoding, Medusa heads, EAGLE-2, vLLM et
les techniques d'accélération d'inférence pour LLM en production. Guide. Ce guide couvre
les aspects essentiels de ia speculative decoding inference acceleree : méthodologie
structurée, outils recommandés et retours d'expérience opérationnels. Les professionnels y
trouveront des recommandations directement applicables.

Contexte : Le speculative decoding et ses variantes peuvent multiplier par 2x a 4x la
vitesse de génération sans aucune dégradation de la qualité des sorties — une propriété
remarquable qui les distingue des techniques de compression qui sacrifient de la précision
pour de la vitesse.
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Critere Description Niveau de risque

Confidentialite Protection des donnees d'entrainement et des prompts Eleve
Integrite Fiabilite des sorties et detection des hallucinations Critique
Disponibilite Resilience du service et gestion de la charge Moyen
Conformite Respect du RGPD, Al Act et politiques internes Eleve

Comment garantir que vos modéles de machine learning ne deviennent pas des vecteurs
d'attaque ?

2 Speculative decoding : principe et draft models

Le speculative decoding (décodage spéculatif), introduit indépendamment par Leviathan
et al. et Chen et al. en 2023, repose sur une idée élégante : utiliser un modeéle brouillon
(draft model) Iéger et rapide pour générer plusieurs tokens candidats, puis vérifier ces
tokens en une seule passe forward du modéle cible (le modele principal, plus lourd mais



plus précis). Si les tokens spéculés sont acceptés par le modéle cible, on a effectivement
généré plusieurs tokens pour le colt d'une seule passe forward du modéle principal.
Lalgorithme de vérification utilise un schéma d'acceptation-rejet qui garantit
mathématiquement que la distribution de sortie est identique a celle du modeéle cible seul
— le speculative decoding est donc lossless : aucune dégradation de qualité.

Le choix du draft model est critique pour les performances. Le modéle brouillon idéal est
significativement plus rapide que le modeéle cible tout en ayant une distribution de sortie
suffisamment similaire pour maximiser le taux d'acceptation. Les configurations typiques
utilisent une version distillée ou quantizée du modéle cible (ex: Llama 3 8B comme draft
pour Llama 3 70B), un modele de la méme famille mais plus petit, ou un modele n-gram
entrainé sur les sorties du modéle cible. Le taux d'acceptation moyen (proportion de
tokens spéculés acceptés) détermine directement le speedup : avec un taux d'acceptation
de 70% et une fenétre de spéculation de 5 tokens, le speedup théorique atteint environ
2.3x. En pratique, les gains mesurés en 2026 varient de 1.5x a 3.5x selon la paire draft/
target et le domaine du texte généré. Pour approfondir, consultez Context Engineering
pour Agents Multimodaux.
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Self-speculative decoding et draft-free approaches

Les approches draft-free éliminent le besoin d'un modéle brouillon séparé. Le self-
speculative decoding utilise le modele cible lui-méme en mode dégradé (en sautant
certaines couches, layer skipping) pour générer les tokens spéculatifs, puis le modéle
complet pour la vérification. Le Jacobi decoding reformule la génération comme un
systeme d'équations non-linéaires résolu itérativement, permettant la génération parallele
de tokens sans modéle brouillon. Ces approches simplifient considérablement le pipeline
de déploiement en ne nécessitant qu'un seul modéle en mémoire, au prix d'un speedup
[égérement inférieur aux meilleures configurations draft-based.
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Cas concret

En 2023, des chercheurs ont démontré qu'il était possible de manipuler Bing Chat (Copilot)
pour exfiltrer des données personnelles via des techniques d'injection de prompt indirecte.
Cette attaque exploitait la capacité du LLM a accéder aux résultats de recherche web,
transformant un assistant en vecteur d'exfiltration.

3 Medusa heads et multi-token prediction

Medusa (Cai et al., 2024) ajoute des tétes de prédiction supplémentaires au modele
transformer, chacune prédisant un token futur différent a partir du méme état caché. La
téte principale prédit le token t+1 (comme d'habitude), tandis que les tétes Medusa
prédisent simultanément les tokens t+2, t+3, etc. Un mécanisme de tree attention permet
d'explorer efficacement plusieurs séquences candidates en paralléle, puis une vérification
sélectionne la séquence la plus longue conforme a la distribution du modéle original.
Medusa offre un speedup typique de 2x a 3x avec un overhead mémoire minimal (les tétes
supplémentaires ne représentent que quelques pourcents des parametres totaux).



La multi-token prediction native, intégrée des I'entralnement (comme proposé par Meta
dans leurs recherches 2024-2025), pousse cette logique plus loin en entrainant le modéle
de base pour prédire plusieurs tokens simultanément. L'avantage est double
I'entrainement multi-token améliore la qualité des représentations internes du modele
(meilleure planification a long terme), et I'inférence multi-token accélére la génération. Les
modeles Llama 4 intégrent nativement cette capacité, offrant des gains de vitesse sans
fine-tuning supplémentaire.
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4 Eagle et EAGLE-2 : auto-régression augmentée

EAGLE (Extrapolation Algorithm for Greater Language-model Efficiency) et sa version
améliorée EAGLE-2 représentent I'état de l'art en speculative decoding en 2026. EAGLE
utilise un draft model Iéger qui opére non pas sur les tokens mais sur les features de la
couche cachée du modeéle cible. En extrapolant les features a partir des features
précédentes via un petit réseau autorégressif, EAGLE prédit les tokens futurs avec un taux
d'acceptation significativement supérieur aux approches classiques. EAGLE-2 améliore
l'efficacité en utilisant un arbre de spéculation dynamique dont la structure s'adapte au
contexte, allouant davantage de branches aux positions ou l'incertitude est élevée. Les
benchmarks montrent des speedups de 3x a 4.5x sur des modeles comme Llama 3 70B et
Mixtral, sans aucune dégradation de qualité — surpassant toutes les méthodes
concurrentes.

L'intégration d'EAGLE en production est facilitée par sa compatibilité avec les frameworks
d'inférence existants. Le draft model d'EAGLE nécessite un fine-tuning spécifique sur les
features du modéle cible, mais cette phase est rapide (quelques heures sur un GPU A100).



L'overhead mémoire est minimal — le draft model d'EAGLE représente typiguement moins
de 5% des paramétres du modele cible. La communauté open-source a publié des draft
models EAGLE pré-entrainés pour les principaux modeles (Llama, Mistral, Qwen), facilitant
I'adoption. Pour approfondir, consultez Evaluation de LLM : Métriques, Benchmarks et
Frameworks.
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5 Continuous batching et PagedAttention (VvLLM)

VLLM a transforme le serving de LLM en introduisant deux innovations majeures : le
continuous batching (ou iteration-level scheduling) et PagedAttention. Le continuous
batching remplace le static batching traditionnel (ou toutes les requétes d'un batch doivent
terminer avant de traiter le batch suivant) par un ordonnancement dynamique ou les
nouvelles requétes sont insérées dans le batch des qu'une requéte se termine. Cette
approche maximise l'utilisation du GPU et réduit la latence effective de 50 a 70% par
rapport au static batching.

PagedAttention résout le probleme de fragmentation de la mémoire du KV-cache — la
structure de données qui stocke les clés et valeurs d'attention pour les tokens déja
générés. Inspiré de la pagination mémoire des systémes d'exploitation, PagedAttention
alloue le KV-cache en blocs non contigus (pages), permettant une gestion fine de la
mémoire GPU. Les bénéfices sont considérables : réduction de 90% du gaspillage
mémoire du KV-cache, support de contextes beaucoup plus longs sans OOM (Out of
Memory), et partage efficace du KV-cache entre requétes partageant un préfixe commun



(prefix caching). En 2026, vLLM supporte nativement le speculative decoding, les modéles
EAGLE, la quantization AWQ/GPTQ, et les architectures Mixture of Experts — en faisant le
framework de référence pour le serving de LLM en production.
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6 Benchmarks comparatifs

Les benchmarks comparatifs sur Llama 3 70B avec un GPU A100 80GB révelent les
performances suivantes : le speculative decoding classique (draft Llama 3 8B) offre un
speedup de 2.1x, Medusa-2 atteint 2.4x, EAGLE 3.2x et EAGLE-2 3.8x. Le continuous
batching de vLLM multiplie le throughput (requétes par seconde) par 2 a 5x par rapport au
static batching. La combinaison EAGLE-2 + vLLM + quantization INT4 permet d'atteindre des
vitesses de génération de 150 a 200 tokens/seconde sur un seul GPU, rendant les LLM
viables pour des applications interactives exigeantes. Ces gains sont lossless pour le
speculative decoding et quasi-lossless pour la quantization INT4 (perte de qualité
imperceptible sur la plupart des benchmarks).

* >EAGLE-2 : meilleur speedup lossless (3.8x), nécessite un draft model spécifique
*>Medusa : bon compromis simplicité/performance (2.4x), intégré au modele

*>VLLM : indispensable pour le throughput multi-utilisateurs, compatible avec toutes les
techniques



* >Quantization INT4 : réduit I'empreinte mémoire de 75%, speedup additionnel de 1.5x
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7 Implémentation en production

Le déploiement de ces techniques en production nécessite une architecture
soigneusement dimensionnée. La stack recommandée en 2026 combine VLLM comme
moteur d'inférence, EAGLE-2 pour le speculative decoding, AWQ pour la quantization, et un
load balancer intelligent qui route les requétes selon leur longueur estimée. Le
monitoring doit tracker le taux d'acceptation du speculative decoding (indicateur de la
qualité du draft model), la latence P50/P95/P99, le throughput, et ['utilisation GPU/
mémoire. Les alertes se déclenchent si le taux d'acceptation descend sous un seuil
(indiquant une dérive entre le draft et le target model aprés un update), ou si la latence P99
dépasse le SLA.

Les considérations de sécurité incluent la vérification que le speculative decoding ne
modifie pas la distribution de sortie (crucial pour les applications réglementées), la
protection du KV-cache contre les attaques par timing side-channel, et le rate limiting pour



prévenir les attaques par déni de service exploitant les requétes a long contexte qui
consomment disproportionnellement de la mémoire GPU. Pour approfondir, consultez
Qu'est-ce qu'un Embedding en.
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8 Conclusion et recommandations

Les techniques d'accélération d'inférence en 2026 permettent de réduire la latence des LLM
de 3x a 5x sans sacrifier la qualité. EAGLE-2 et le speculative decoding éliminent le goulot
d'étranglement de la génération séquentielle, vLLM maximise I'utilisation des ressources
GPU, et la quantization réduit I'empreinte mémoire. La combinaison de ces techniques rend
viable le déploiement de modeles 70B+ pour des applications interactives exigeantes,
démocratisant 'accés aux LLM de haute qualité.

Recommandations pour le déploiement :

* 1.Adopter VLLM comme framework d'inférence de référence pour le continuous
batching et PagedAttention

« 2.Implémenter EAGLE-2 pour le speculative decoding — meilleur rapport speedup/
complexité

* 3.Quantizer en INT4 (AWQ) pour réduire les colts GPU de 75% avec une perte de
qualité négligeable



* 4. Monitorer le taux d'acceptation du speculative decoding comme indicateur de
santé du systéme

* 5.Benchmarker sur vos données — les gains varient significativement selon le
domaine et la longueur des sorties

Besoin d'un accompagnement expert ?

Nos consultants en cybersécurité et IA vous accompagnent dans vos projets de
sécurisation des LLM. Devis personnalisé sous 24h.

Références et ressources externes

* VLLM — Moteur d'inférence LLM haute performance

* llama.cpp — Inférence LLM optimisée en C/C++

* MLflow — Plateforme open source de gestion du cycle de vie ML
* Kubernetes Docs — Documentation officielle Kubernetes

* HuggingFace Docs — Documentation de référence pour les modéles de ML

Pour approfondir ce sujet, consultez notre outil open-source lIm-vulnerability-scanner qui
facilite I'analyse des vulnérabilités des LLM.

Sources et références : ArXiv IA - Hugging Face Papers

FAQ

Qu'est-ce que Speculative Decoding et Inférence Accélérée ?

Le concept de Speculative Decoding et Inférence Accélérée est détaillé dans les premiéres
sections de cet article, qui couvrent les fondamentaux, les enjeux et le contexte
opérationnel. Pour un accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Pourquoi Speculative Decoding et Inférence Accélérée est-il important en
cybersécurité ?

La compréhension de Speculative Decoding et Inférence Accélérée permet aux équipes de
sécurité d'améliorer leur posture défensive. Les sections « Table des Matieres » et « 2

Speculative decoding : principe et draft models » détaillent les raisons de cette importance.
Pour un accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Comment mettre en ceuvre les recommandations de cet article ?

Les recommandations pratiques sont détaillées tout au long de larticle, avec des
commandes, des outils et des méthodologies éprouvées. La section « Conclusion » fournit
une synthese actionnable. Pour un accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.
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Conclusion

Cet article a couvert les aspects essentiels de Table des Matieres, 1 Introduction : Le défi de
la latence en production, 2 Speculative decoding : principe et draft models. La mise en
pratique de ces recommandations permet de renforcer significativement la posture de
securite de votre organisation.

Ayi NEDJIMI Consultants — Expert cybersécurité offensive & intelligence artificielle
ayinedjimi-consultants.fr - ayi@ayinedjimi-consultants.fr
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