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Optimisation Inférence LLLM 2026 : Colits et
Performances

Mattrisez 'optimisation inférence LLM coiits en 2026 : quantization, vLLM et speculative

decoding pour diviser vos dépenses GPU par 5 en production.
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drastiquement vos dépenses d'inférence sans compromettre la qualité des réponses

générées.

L'optimisation inférence LLM coiits s'impose en 2026 comme le défi central des équipes
d'ingénierie IA en entreprise. Les modeéles de fondation actuels, de 70 a 400 milliards de
parametres, génerent des cofits d'exécution colossaux : une instance NVIDIA H100 facturée entre
2,50 et 4,50 dollars de 1'heure accumule des factures mensuelles de plusieurs centaines de
milliers d'euros pour des déploiements a forte charge. La problématique n'est plus de savoir si
I'on peut déployer des LLM en production, mais comment diviser par cing a dix les cofits
opérationnels tout en maintenant un niveau de qualité acceptable pour les cas d'usage métier. Ce
guide technique complet couvre l'intégralité du spectre des optimisations disponibles en 2026 :
quantization avancée avec les formats GGUF et GPTQ, speculative decoding pour accélérer la
génération token par token, continuous batching avec vLLM pour maximiser le débit GPU,
gestion fine du KV Cache, et stratégies de sélection entre grands modeéles et Small Language
Models. Chaque technique est analysée sous 1'angle de ses compromis réels, de ses cas d'usage
optimaux et des benchmarks de performance mesurés en conditions de production réelles. Que
vous soyez ingénieur MLOps, architecte IA ou RSSI évaluant la faisabilité économique d'un
déploiement on-premise sécurisé, ce guide vous fournit les outils nécessaires pour construire une

stratégie d'inférence rentable et performante en 2026.

Comprendre les cotits d'inférence LLM exige de décomposer précisément les postes de dépenses.
En 2026, la structure de cotits d'un déploiement standard se répartit en trois catégories : la
mémoire GPU (VRAM), qui représente 40 a 80 % du cotit total selon le modele ; le calcul, c'est-
a-dire les opérations matricielles et les mécanismes d'attention (15 a 35 %) ; et les transferts
réseau pour les architectures multi-neeuds (5 a 15 %). Identifier le goulot d'étranglement

dominant dans chaque déploiement est la premiere étape d'une stratégie d'optimisation efficace.



/
7~ Retour terrain

Pour une banque régionale qui voulait automatiser la rédaction de ses synthéses 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 0 % sur ce critére 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.

Le colit par token est la métrique opérationnelle fondamentale en 2026. Pour un modéle LLaMA
3.1 70B en précision FP16 sur un cluster H100, le cofit de génération d'un token de sortie oscille
entre 0,0003 et 0,0008 dollar selon les conditions de charge. Multiplié par des millions de
requétes quotidiennes dans un contexte enterprise, cela représente rapidement plusieurs dizaines
de milliers d'euros mensuels. Les modeéles de 405 milliards de parameétres comme LLaMA 3.1
405B affichent des cotits cing a sept fois supérieurs sans optimisation, rendant leur déploiement

économiquement insoutenable a grande échelle sans les techniques que cet article détaille.

Deux métriques de performance dominent les discussions en production : le TTFT (Time To
First Token, latence jusqu'au premier token généré) et le TPS (Tokens Per Second, débit de
génération). Le TTFT, critique pour les interfaces utilisateur interactives, dépend principalement
de la phase de prefill — le traitement du prompt d'entrée. Le TPS reflete 1'efficacité de la phase
de decode, la génération séquentielle token par token. Optimiser ces deux métriques
simultanément nécessite des approches différentes et parfois antagonistes : le batching améliore

le TPS agrégé mais peut dégrader le TTFT individuel.



La quantization consiste a réduire la précision numérique des poids du modele, typiquement de
FP32 (32 bits) ou FP16 (16 bits) vers INT8, INT4, ou encore FP8 natif. L'impact sur la VRAM
requise est immédiat et massif : un modele de 70B parametres nécessite 140 GB en FP16, 70 GB
en INTS, et seulement 35 GB en INT4, permettant son déploiement sur deux GPU A10 au lieu de
quatre H100, soit une réduction de coiit hardware de 80 %. Pour aller plus loin sur les formats

disponibles en 2026, notre analyse de la quantization LLLM avec GGUF et GPTQ détaille les

implémentations pratiques et leurs nuances.

Les techniques de calibration modernes comme AWQ (Activation-Aware Weight Quantization) et
GPTQ introduisent une asymétrie intelligente : les couches d'attention et les neurones les plus
actifs sont préservés a précision plus élevée, tandis que les poids moins critiques sont quantizés
agressivement. Les benchmarks sur MMLU, HumanEval et GSM8K en 2026 montrent que la
quantization INT4 avec AWQ entraine une dégradation de précision de 1 a 3 %, un compromis
acceptable pour la grande majorité des cas d'usage enterprise. Le format GGUF avec K-quants
(Q4_K_M, Q5_K_M) perfectionne encore ce principe en mixant des précisions 4 et 6 bits sur les

couches les plus sensibles.
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Perte Débit

Format Précision Cas d'usage optimal
qualité relatif
Production critique,
FP16 16 bits 140 GB Référence 1.0x
recherche
INT8 (GPTQ) 8 bits 70 GB <1% 1.2x Production standard, code
Datacenter haute
FP8 (H100/H200) 8 bits float 70 GB <0,5% 1.6x
performance
Déploiement on-premise,
INT4 AWQ/GPTQ 4 bits 35GB 1a3% 1.8x
local
4 bits CPU inference, edge
GGUF Q4_K_M 38 GB 1a2% 1.6x
mixte devices
INT2
2 bits 18 GB 10220 % 2.5x Recherche uniquement
(expérimental)

Le format FP8, natif sur les GPU NVIDIA H100 et H200, représente en 2026 le meilleur rapport
qualité/performance pour les déploiements datacenter. Il maintient une précision quasi-identique
au FP16 tout en doublant la densité de calcul théorique et en réduisant la consommation VRAM
de 50 %. L'architecture NVIDIA Blackwell (B100/B200) va plus loin encore avec le FP4
compute natif, quadruplant la densité de calcul pour les workloads d'inférence INT4, avec une

disponibilité progressive en cloud public courant 2026.

Le speculative decoding est une technique d'optimisation qui exploite un petit modele

"brouillon" (draft model) pour proposer plusieurs tokens a I'avance, que le grand modele cible
valide ou corrige en un seul passage GPU parallele. Cette approche contourne la nature
fondamentalement séquentielle de la génération autoregressive, ou chaque token doit attendre le
précédent pour étre calculé. En proposant K tokens en avance et en les vérifiant en parallele, on

réduit le nombre d'aller-retours GPU nécessaires d'un facteur proportionnel au taux d'acceptation.



Notre analyse détaillée du speculative decoding LLM en 2026 démontre que cette technique

produit des gains de 2x a 3,5x sur des workloads de génération courants, sans aucune
dégradation de la qualité des outputs. Ce dernier point est crucial : mathématiquement, la
distribution de probabilité du résultat final est identique a celle du modele cible seul. Le taux
d'acceptation des tokens drafts — clé du gain observé — varie entre 60 et 85 % selon le domaine
et le couple draft/target model utilisé. Les paires optimales en 2026 incluent LLaMA 3.2 3B

comme draft pour LLaMA 3.1 70B, ou Gemma 3 2B comme draft pour Gemma 3 27B.

L'implémentation pratique en 2026 bénéficie d'une intégration native dans les principaux
frameworks. vLLM supporte le speculative decoding depuis la version 0.4, avec une
configuration en quelques lignes de parametres. La technique est particulierement efficace pour
les taches a haute prévisibilité lexicale : génération de code, complétion de templates, traduction,
résumé structuré. Pour les conversations ouvertes ou la génération créative, le taux d'acceptation
plus faible réduit les gains a 1,3x a 1,8x, mais conserve un intérét économique dans la plupart des

Cas.

vLLM est devenu en 2026 le standard de facto pour le déploiement de LLM en production.
Développé initialement par 'UC Berkeley, maintenu par une communauté internationale active

sur GitHub (vllm-project/vllm), il introduit le concept révolutionnaire de PagedAttention : une

gestion de la mémoire KV Cache inspirée de la pagination virtuelle des systémes d'exploitation,

qui élimine la fragmentation mémoire et permet un batching dynamique efficace. La

documentation officielle sur docs.vllm.ai détaille les fonctionnalités disponibles : tensor
parallelism jusqu'a 8 GPU, pipeline parallelism pour les modeles dépassant la capacité d'un seul

nceud, speculative decoding natif, et une API compatible OpenAl facilitant la migration.

Déploiement vLLM optimisé en production

Exemple de configuration vLLM avec quantization AWQ), speculative decoding et continuous

batching :
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# Installation
pip install vilm==0.6.x

# Démarrage du serveur avec toutes les optimisations activées
python -m vllm.entrypoints.openai.api server \

--model meta-llama/Llama-3.1-70B-Instruct \

--quantization awg \

--dtype floatl6 \

--max-model-len 8192 \

--gpu-memory-utilization 0.92 \

--tensor-parallel-size 2 \

--enable-chunked-prefill \

--enable-prefix-caching \

--speculative-model meta-llama/Llama-3.2-3B-Instruct \

--num-speculative-tokens 5

# Monitoring des métriques Prometheus
curl http://localhost:8000/metrics | grep vllm

En termes de performances brutes mesurées en 2026, vLLLM dépasse de 3x a 10x le débit des
implémentations naives avec HuggingFace Transformers en mode séquentiel. Parmi les
alternatives existantes, TensorRT-LLM de NVIDIA offre les performances maximales sur
hardware NVIDIA (jusqu'a 1,5x supérieur a vLLM sur H100) au prix d'une courbe
d'apprentissage élevée et d'un pipeline de compilation. Triton Inference Server cible les
architectures enterprise multi-modeles avec des garanties de SLA. Pour les déploiements on-
premise avec interface accessible, les solutions comme Ollama et LM Studio décrites dans notre

guide LLM local avec Ollama, LM Studio et vLLM offrent une alternative clé en main.

Le continuous batching (batching dynamique ou itération-level batching) résout un probléme

fondamental des serveurs d'inférence statiques : dans une implémentation traditionnelle, le GPU
attend que I'ensemble des requétes d'un batch soient terminées avant d'en traiter de nouvelles,
laissant les ressources idle a chaque fin de séquence. Avec le continuous batching, chaque

requéte complétée est immédiatement remplacée par une nouvelle entrante, maintenant
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l'utilisation GPU a 85 a 95 % contre 40 a 60 % avec le batching statique. Ce seul changement

architectural peut doubler ou tripler le débit agrégé d'un serveur d'inférence.

La gestion du KV Cache (Key-Value Cache) est indissociable du batching. Pendant la phase de
decode, le modéle doit conserver en VRAM les vecteurs clé-valeur de tous les tokens précédents
pour chaque requéte active dans le batch. Sans optimisation, ce cache peut occuper 60 a 70 % de
la VRAM disponible, limitant drastiquement la taille des batches paralléles. Paged Attention
résout ce probleme en stockant le KV Cache en blocs non-contigus de taille fixe, réduisant la
fragmentation mémoire de plus de 80 % et permettant d'augmenter la taille effective des batches

de 3 a 5 fois pour une méme VRAM disponible.

En 2026, des techniques avancées de gestion du KV Cache enrichissent encore le tableau. Le
prefix caching (ou prompt caching) mémorise les KV blocs calculés pour les prefixes de
prompts communs — comme les system prompts constants dans une application — évitant de les
recalculer a chaque requéte. Avec un taux de hit de 70 a 90 % typique pour les applications
enterprise, cela réduit la consommation VRAM et la latence de prefill proportionnellement. La

compression GQA (Grouped Query Attention), intégrée nativement dans Mistral 2 et LLaMA

3.1, réduit la taille du KV Cache par un facteur 4 a 8 avec un impact négligeable sur la qualité.

L'écosysteme matériel pour I'inférence LLM a connu une accélération sans précédent en
2025-2026. Les GPU NVIDIA H200 disposent de 141 GB de mémoire HBM3e et d'une bande
passante de 4,8 TB/s, réduisant significativement les goulots d'étranglement mémoire pour les
modeles 70B+. L'architecture Blackwell (B100/B200), disponible en cloud depuis début 2026,
introduit le FP4 natif et le NVLink 5 pour les configurations multi-GPU, avec des gains de débit
annoncés de 2x a 2,5x par rapport au H100 sur les workloads d'inférence INT4. NVIDIA détaille

ses recommandations d'architecture sur la page dédiée aux solutions d'inférence LLM.

Coté alternatives compétitives, les TPU v5p de Google offrent un avantage de coiit de 30 a 40 %
sur les workloads de déploiement massif pour les modéles compatibles JAX/XLA. Les puces

Trainium 2 d'Amazon permettent des économies similaires sur AWS pour les modeéles
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supportant le SDK Neuron. Pour les entreprises souhaitant limiter leur dépendance a
I'écosystéeme NVIDIA, les AMD Instinct MI300X avec 192 GB de VRAM HBM3 constituent
en 2026 une alternative mature pour les déploiements on-premise, avec un support complet dans

vLLM et TensorRT via ROCm 6.x.

Pour les organisations a budget contraint ou souhaitant déployer des modeles sur des serveurs
standards, l'inférence CPU a considérablement progressé. Intel Xeon Scalable 6 avec AMX
(Advanced Matrix Extensions) atteint 15 a 25 tokens/seconde sur des modeles 7B quantizés
INT4, suffisant pour de nombreux cas d'usage internes a charges modérées. L.a combinaison d'un
serveur CPU haute densité (128 ceeurs, 512 GB RAM) avec llama.cpp revient a 1 500 a 3 000

euros par mois amortis, contre 8 000 a 15 000 euros pour un nceud GPU H100 équivalent pour

les petits modeles.

La montée en puissance des Small Language Models (SLM) représente la révolution économique
la plus significative de 2026 en matiere d'inférence. Des modeles comme Phi-4 (14B parameétres
de Microsoft), Qwen2.5 7B (Alibaba) ou Gemma 3 9B (Google) atteignent sur des benchmarks
ciblés des performances comparables aux LLM de 70B, pour un coiit d'inférence 10 a 20 fois

inférieur. Notre guide complet sur les Small Language Models en 2026 analyse en détail les cas

d'usage pour lesquels ces modéles compacts surpassent leurs grands freres.

La stratégie de model routing — classifier automatiquement les requétes par complexité et
diriger les requétes simples vers un SLM et les requétes complexes vers un LLM plus grand —
est devenue en 2026 une pratique standard dans les architectures enterprise [A. Des outils
comme RouteLLM (Stanford), les classifieurs de complexité intégrés a LiteLLM, ou des
solutions maison basées sur un petit classifier BERT, permettent cette sélection dynamique avec
une latence de routage inférieure a 10 ms. Les organisations ayant implémenté cette approche
reportent des réductions de cotits globaux de 60 a 80 % avec une dégradation perceptible par les

utilisateurs inférieure a 5 % des cas.
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Le fine-tuning ciblé transforme des SLM génériques en experts de domaine surpassant souvent
des LLM généralistes bien plus grands. Un Phi-4 fine-tuné avec QLoRA sur des données
d'analyse de logs de sécurité peut surpasser GPT-4 Turbo sur des taches de corrélation STEM ou
de détection d'anomalies réseau, pour un cofiit d'inférence réduit de 95 %. En 2026, les techniques
PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning) comme QLoRA permettent ce fine-tuning sur un seul
GPU A10 en 4 a 8 heures pour un dataset de quelques milliers d'exemples, avec un cotit GPU

total inférieur a 50 euros sur cloud spot.

Le calcul du TCO (Total Cost of Ownership) pour l'inférence LLM est devenu un exercice
stratégique incontournable pour les DSI en 2026. La regle empirique généralement validée par
les études de cotits sectorielles : si une organisation dépense plus de 15 000 euros par mois en
APIs LLM cloud, le seuil de rentabilité d'un déploiement on-premise optimisé est typiquement
atteint entre 12 et 18 mois. Au-dela de 50 000 euros mensuels, le ROI on-premise devient évident

des 6 a 9 mois.

APIs cloud LLM (GPT-40, Claude, Gemini) : paiement a 1'usage sans CAPEX, mais cofit
marginal élevé (0,008 a 0,015 $/1K tokens output) — optimal pour < 10M tokens/mois ou

workloads tres irréguliers

Cloud GPU IaaS (H100 instances) : 3,00 a 4,50 $/heure, flexibilité d'échelle mais cofit

difficile a prévoir sur les pics — adapté pour 10 a 100M tokens/mois avec usage régulier

On-premise nceud GPU (A10x4) : CAPEX de 20 000 a 40 000 €, coiit mensuel opérationnel
800 a 1 500 € — ROI > 100M tokens/mois, idéal pour les modeles <= 30B

On-premise datacenter (H100x8) : CAPEX de 130 000 a 200 000 €, ROI sur 18 a 24 mois

pour les déploiements a 500M+ tokens/mois

Cloud privé avec accélérateurs alternatifs : AMD MI300X ou Intel Gaudi 3, économies de

30 a 50 % vs NVIDIA sur certains workloads bien identifiés

La souveraineté et la conformité des données constituent souvent le facteur décisif qui rend le

déploiement on-premise non optionnel, indépendamment du calcul TCO. Le cadre réglementaire



francais et européen, notamment le RGPD, NIS 2 et le secteur financier sous DORA, impose des
contraintes de localisation et de maitrise des données incompatibles avec certains services cloud

ameéricains. Les recommandations de ' ANSSI sur la directive NIS 2 encadrent désormais

explicitement les déploiements IA pour les opérateurs d'importance vitale, rendant 1'audit de la

chaine d'inférence LLM obligatoire dans ces contextes.

L'optimisation des cofits d'inférence est un processus continu qui exige une observabilité fine et

permanente. En 2026, les métriques indispensables a surveiller en production incluent : le TTFT
médian et P99 (cible < 500 ms pour les interfaces interactives), le TPS par requéte et agrégé, le
taux d'utilisation GPU et VRAM (cible > 80 %), la longueur moyenne des prompts et des
outputs, le taux de cache hit pour le prefix caching, le nombre de requétes en attente dans la file

(queue depth), et le cofit effectif par requéte en euros calculé en temps réel.

Instrumenter chaque appel avec un token counting séparé (prompt tokens vs completion

tokens) pour identifier les postes de cofit dominants

Définir des alertes automatiques sur le colit mensuel projeté dés dépassement d'un seuil de 80
%
Analyser la distribution des longueurs de prompt pour détecter les anomalies (prompt

injection tentatives, boucles, requétes anormalement longues)

Implémenter un circuit breaker limitant les requétes dépassant un plafond de tokens configuré

par application ou utilisateur

Mesurer le taux de hit du prefix caching et optimiser les prompts systéme pour maximiser ce

taux (cible > 70 %)
Corréler les métriques de cofit avec les métriques qualité (taux de satisfaction utilisateur, taux

d'escalade vers opérateur humain) pour valider chaque optimisation

vLLM expose nativement des métriques Prometheus completes sur I'endpoint /metrics ,

facilement intégrables dans un stack Grafana/Prometheus existant. Des outils spécialisés comme


https://www.ssi.gouv.fr/entreprise/reglementation/nis-v2/

LangSmith, Helicone ou Phoenix (Arize Al) s'integrent nativement avec les principaux
frameworks et offrent des dashboards de cofit IA en temps réel avec décomposition par modeéle,

application, utilisateur et type de requéte.

La construction d'une stratégie d'optimisation des cofits d'inférence LLM efficace suit une
logique de paliers progressifs, chacun apportant des gains incrémentaux avec un niveau d'effort
croissant. Commencer par la quantization (gain immeédiat, risque minimal, 1 a 2 jours
d'implémentation), puis activer le continuous batching avec vLLM (configuration standardisée,
gains multiplicatifs), puis explorer le speculative decoding pour les charges de génération

longue, et enfin déployer le model routing vers des SLM pour les requétes simples.

Pour un déploiement API interne a faible charge (moins de 100 requétes par heure), un modele
Phi-4 14B quantizé INT4 sur un serveur avec 2 GPU A10 suffira dans la plupart des contextes
enterprise, pour un colit mensuel total (électricité + hardware amorti) de 200 a 600 euros. Pour
un service public a forte charge dépassant 10 000 requétes par heure, un cluster vLLLM multi-
nceuds avec LLaMA 3.1 70B quantizé FP8, speculative decoding activé et prefix caching
représente le meilleur rapport qualité/coiit en 2026, avec des colits estimés a 2 a 5 centimes pour

1 000 tokens output versus 8 a 15 centimes pour les APIs cloud équivalentes.

A retenir

Cluantization L4/ s réduction de 50 a 75 % de la VRAM avec 1 a 3 % de

perte de qualité — premier levier a activer systématiquement

VIV PagedAttention s multiplier le débit par 3 a 10x par rapport aux

implémentations naives HuggingFace, standard de production en 2026

Speculative Decoding @ gains de 2x a 3,5x sur la vitesse de génération sans aucune

dégradation de qualité mathématiquement garantie




: colt d'inférence 10 a 20x inférieur aux LLM

70B+ pour les taches ciblées avec fine-tuning domaine

: diriger 70 a 80 % des requétes vers des SLM réduit
les cofits globaux de 60 a 80 %

: des 15 000 €/mois en APIs cloud, calculer le TCO complet

d'un déploiement on-premise optimisé

: taux de hit de 70 a 90 % sur les applications enterprise avec

system prompts stables — activer systématiquement

Comment réduire les coiits d'inférence LL.M en production en 2026 ?

La réduction des cofits d'inférence LLM suit une approche par paliers successifs. La premiéere
étape est la quantization du modele (INT4 ou FP8 selon le hardware disponible) pour diviser la
VRAM requise par 2 a 4 sans impact significatif sur la qualité. La deuxiéme étape est le
déploiement sur vLLM avec le continuous batching activé, qui maintient l'utilisation GPU a
85-95 % et multiplie le débit par 3 a 10x. Activez ensuite le prefix caching pour les prompts
systeme répétitifs (taux de hit de 70 a 90 % typique dans les applications enterprise). Si la vitesse
de génération est critique, implémentez le speculative decoding avec un draft model adapté.
Enfin, pour les architectures a fort volume, déployez un systeme de model routing dirigeant
automatiquement les requétes simples vers un SLM fine-tuné. L.a combinaison compléte de ces
cing techniques permet des réductions de 70 a 85 % par rapport a une inférence FP16 naive sur

instance cloud dédiée.

Qu'est-ce que le speculative decoding et pourquoi l'utiliser en 2026 ?

Le speculative decoding est une technique d'accélération de I'inférence LLM qui exploite un petit

modele "brouillon" pour prédire plusieurs tokens a I'avance, que le grand modeéle cible vérifie en



un seul passage GPU paralléle. Son avantage différenciateur majeur par rapport aux autres
techniques d'optimisation est la préservation totale de la qualité des outputs : la distribution de
probabilité du résultat est mathématiquement identique a celle du modele cible seul, sans aucun
compromis. Les gains de vitesse varient de 2x a 3,5x selon le taux d'acceptation des tokens
proposés (60 a 85 % selon le domaine et le couple draft/target). En 2026, cette technique est
particulierement efficace pour la génération de code, les résumés structurés, la traduction et la
complétion de templates, ou les tokens successifs sont hautement prévisibles. vLLM, TensorRT-
LLM et llama.cpp l'integrent tous nativement, rendant son déploiement accessible sans

développement spécifique.

Pourquoi la quantization est-elle incontournable pour les déploiements

LLM en 2026 ?

La quantization est devenue incontournable en 2026 pour trois raisons structurelles cumulatives.
Premierement, la contrainte économique hardware : un modele LLaMA 3.1 70B nécessite 140
GB de VRAM en FP16, soit quatre GPU H100 représentant 40 000 euros d'investissement ; en
INT4, le méme modéle tient sur deux GPU A10 a moins de 10 000 euros au total.
Deuxiémement, la maturité des techniques de calibration : AWQ, GPTQ et GGUF K-quants
préservent les couches d'attention critiques a précision plus élevée, ramenant la perte de qualité a
moins de 2 % sur les benchmarks standards — imperceptible pour les utilisateurs finaux dans la
quasi-totalité des cas d'usage. Troisiemement, le support hardware natif : les GPU H100/H200
avec FP8 natif et les architectures Blackwell avec FP4 font de la quantization non plus un
compromis mais une optimisation sans perte sur les plateformes modernes. Le cadre NIST Al

RMF (NIST Artificial Intelligence) encourage par ailleurs 1'évaluation systématique de

l'efficacité énergétique des déploiements IA, dont la quantization est le premier levier.

L'optimisation de l'inférence LLM en 2026 n'est plus réservée aux équipes d'ingénierie d'élite
disposant de ressources illimitées : c'est une nécessité économique et compétitive pour toute

organisation déployant des modeles de langage en production a échelle significative. La


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

combinaison systématique de quantization INT4/FP8, de continuous batching via vLLM, de
speculative decoding et de model routing dynamique vers des Small Language Models permet
d'atteindre des réductions de cotits GPU de 70 a 85 % sans dégradation perceptible de la qualité
pour les utilisateurs. La maturité des frameworks open source, au premier rang desquels vLLM,
rend ces optimisations accessibles a des équipes de 2 a 5 ingénieurs. En investissant 2 a 4
semaines d'ingénierie dans la mise en place de cette stack, les organisations récupérent un ROI
positif deés le premier mois sur des charges dépassant 50 millions de tokens mensuels. L'enjeu de
souveraineté numérique et de conformité réglementaire pousse par ailleurs de nombreuses
organisations frangaises et européennes vers des déploiements on-premise totalement matitrisés,
ou la mattrise des techniques d'optimisation décrites dans ce guide devient un avantage

compétitif direct et durable.

Besoin d'accompagnement pour optimiser votre infrastructure LLM ?

Ayinedjimi Consultants accompagne les DSI, RSSI et équipes IA dans l'audit et
l'optimisation de leurs déploiements LLM : sélection du framework d'inférence, stratégie de
quantization, architecture multi-modeles avec routing dynamique, et calcul TCO complet
on-premise vs cloud. Nous intervenons depuis 1'audit de 1'existant jusqu'a la mise en

production sécurisée.

Demander un audit [A gratuit
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