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Coiits et Optimisation de 1'Inférence LLM en
Production 2026

Optimisez l'inférence LL.M en production 2026 : vLLLM, TGI, batching continu,
quantization AWQ/GPTQ, semantic caching et ROI cloud vs on-premise.

L'optimisation des coiits d'inférence LLM en production est devenue en 2026 I'une des
préoccupations centrales des équipes d'ingénierie IA dans les entreprises ayant franchi le cap du
déploiement a grande échelle. Pendant la phase de prototypage et de POC, le cofiit de l'inférence
est rarement un facteur limitant — on paie quelques centaines d'euros par mois en API et on
passe a autre chose. Mais quand un produit atteint des milliers d'utilisateurs actifs par jour, que
chaque requéte génére des milliers de tokens, et que le modeéle tourne en continu sur des GPU
A100 a 3€ I'heure, la facture peut atteindre plusieurs dizaines de milliers d'euros par mois. Les
équipes qui n'ont pas anticipé cette réalité se retrouvent a couper des fonctionnalités ou a
pratiquer une chasse aux cofits dans l'urgence. Ce guide couvre de facon exhaustive les stratégies
d'optimisation de l'inférence LL.M disponibles en 2026 : choix du moteur d'inférence (vLLM,
TGI, Triton), techniques de batching (continuous et dynamic batching), quantization (GPTQ,
AWQ, GGUF et leur impact sur le throughput), KV-cache et semantic caching, speculative
decoding, PagedAttention, et le calcul du ROI cloud vs on-premise. Des benchmarks issus de
déploiements réels vous permettront d'établir un budget d'inférence réaliste et de choisir les

optimisations prioritaires pour votre contexte spécifique.

A RETENIR

Points clés a retenir

vLLM avec PagedAttention et continuous batching est le moteur d'inférence open-

source offrant le meilleur throughput en 2026
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La quantization AWQ 4-bit réduit les colits GPU de 50-60% avec une perte de qualité

inférieure a 1% sur la plupart des taches

Le semantic caching peut réduire de 30 a 70% les appels LLM effectifs selon le pattern
d'usage
Le speculative decoding accélere l'inférence de 2 a 4x sur les modeéles de grande taille

sans perte de qualité

Le ROI du déploiement on-premise devient positif a partir de 500 000 tokens par jour

pour les modeles 7-13B

Optimisation Inférence LLM en Production 2026

L'économie de I'inférence LLM ...

VLLM : le moteur de référence avec...

TGI (Text Generation Inference) ...

NVIDIA Triton Inference Server : pour...

TGl (Text Generation Inference)

L'économie de l'inférence LLLM : comprendre les cofits réels

Avant d'optimiser, il faut comprendre les mécanismes de cofit. L'inférence LLM géneére des cofits
a deux niveaux. Pour les APIs managées (OpenAl, Anthropic, Google), le cofit est exprimé en
tokens : typiquement 2 a 15€ par million de tokens input, 6 a 75€ par million de tokens output
selon le modele. Les tokens output sont toujours plus chers que les tokens input car leur

génération est autoregressivement séquentielle — chaque token requiert un forward pass complet



du modele. Pour les déploiements auto-hébergés, le cofit principal est le GPU : un A100 80GB
colite environ 3€/heure sur AWS (p4d.24xlarge partagé), et un H100 80GB environ 4-5€/heure.
Le colit par token d'un déploiement auto-hébergé dépend alors du throughput : plus vous servez
de tokens par seconde par GPU, plus le colit marginal par token baisse. Un déploiement mal
optimisé peut servir 50 tokens/seconde/GPU la ou un déploiement optimal du méme modele en
sert 400 — une différence de cofit par token d'un facteur 8. C'est la que les techniques

d'optimisation font toute la différence.

vLLM : le moteur de référence avec PagedAttention

vLLM est devenu en 2026 le moteur d'inférence LLM open-source de référence pour les
déploiements a haute performance. Son innovation centrale, PagedAttention, résout le probléme
fondamental du gaspillage de mémoire GPU dans les inférences LLM classiques. Dans les
implémentations naives, la KV-cache (Key-Value cache qui stocke les états d'attention pour le
contexte précédent) est allouée statiquement pour la longueur maximale possible — ce qui
gaspille en moyenne 60 a 80% de la mémoire GPU allouée. PagedAttention découpe la KV-
cache en blocs de taille fixe (analogue aux pages mémoire des OS) et alloue ces blocs
dynamiquement selon les besoins réels. Le résultat : jusqu'a 24x plus de requétes traitées
simultanément sur le méme GPU, et une utilisation mémoire quasi parfaite. En termes de
throughput brut sur Llama 3.1-70B, vLLM atteint 1 800 a 2 400 tokens/seconde sur 4x A100
80GB en configuration optimale — contre 200 a 400 tokens/seconde pour une implémentation
PyTorch naive. La documentation officielle de vLLM couvre tous les parametres de tuning

disponibles.

Retour terrain

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


https://docs.vllm.ai/

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 modéle pour une tache critique exige des benchmarks sur vos

propres données, pas sur les leaderboards publics.

TGI (Text Generation Inference) : I'alternative Hugging Face

TGI (Text Generation Inference) de Hugging Face est 'autre grand acteur du marché des
moteurs d'inférence open-source. Ses avantages par rapport a vLLLM : une intégration native avec
I'écosysteme Hugging Face Hub (déploiement d'un modele HF en une commande), un support
plus large des architectures de modeles non-standard, et une gestion native des modeles Llama
avec Flash Attention 2. TGI utilise une implémentation de continuous batching similaire a
vLLM mais avec une philosophie différente sur la gestion mémoire. En pratique, les benchmarks
indépendants 2026 montrent que vLLM surpasse TGI en throughput de 10 a 30% sur les cas
d'usage classiques, mais TGI reste préféré pour sa meilleure stabilité en longue durée et sa
compatibilité étendue. Pour les équipes utilisant intensément 1'écosysteme HF, TGI est souvent le

choix par défaut malgré le 1éger désavantage en performance pure.

NVIDIA Triton Inference Server : pour les déploiements enterprise

Triton Inference Server de NVIDIA est la solution enterprise pour les déploiements a tres
grande échelle nécessitant un support multi-modeles, multi-GPU et des SLA garantis.
Contrairement a vLLM et TGI qui sont orientés LL.M, Triton est un serveur d'inférence
généraliste supportant PyTorch, TensorFlow, ONNX et TensorRT dans le méme déploiement.
Son atout majeur pour les entreprises : la gestion native des modéles ensembles (pipeline de
plusieurs modeles, par exemple un classifieur de requéte + un LLM spécialisé selon la classe), un

monitoring intégré compatible Prometheus/Grafana, et des mécanismes de batch scheduling



avancés. La contrepartie : une courbe d'apprentissage significativement plus raide que vLLM,
une documentation moins accessible, et une dépendance forte a I'écosysteme NVIDIA. Pour des
déploiements avec plusieurs modéles hétérogenes ou des exigences de SLA tres strictes, Triton

est la référence. Pour des déploiements LLM homogeénes, vVLLM reste plus efficace a opérer.

Continuous batching : maximiser l'utilisation GPU

Le continuous batching (aussi appelé dynamic batching ou iteration-level batching) est la
technique d'optimisation qui a eu le plus grand impact sur le throughput LLM depuis 2023.
L'idée est simple : plutot que de traiter les requétes en batches statiques (attendre que N requétes
soient disponibles avant de démarrer un forward pass), le continuous batching insére de
nouvelles requétes dans un batch en cours de génération des qu'une requéte précédente se
termine. Concretement : si un forward pass traite 8 requétes et que 3 d'entre elles géneérent leur
token EOS (fin de séquence) a I'itération 50, le moteur insere immédiatement 3 nouvelles
requétes dans le batch pour les itérations suivantes. L'utilisation GPU reste maximale tout au
long du temps d'inférence. Sans continuous batching, un GPU qui sert 8 requétes simultanées
perd 30 a 50% de son utilisation effective en attendant que les requétes courtes "libérent" leur
slot. Avec continuous batching, cette utilisation atteint 85 a 95% en conditions de charge réelle

— un gain de throughput de 40 a 100% selon les patterns de longueur des requétes.

Quantization GPTQ, AWQ et GGUF : impact sur throughput et qualité

La quantization réduit la précision numérique des poids du modéle (de FP16 a INT8 ou INT4)
pour réduire I'empreinte mémoire et accélérer l'inférence. Trois formats dominent en 2026 pour
les LLM. GPTQ (Generative Pre-trained Transformer Quantization) utilise une calibration post-
training sur un dataset représentatif pour minimiser la perte de qualité lors de la quantization
INT4 — résultats typiques : réduction de 60% de la mémoire GPU, accélération de 30 a 50% du

throughput, perte de qualité de 0,5 a 2% sur les benchmarks selon le modele. AWQ (Activation-



Aware Weight Quantization) est une approche plus récente qui identifie les poids les plus
importants pour les activations et les préserve en précision plus haute — sur Llama 3 70B, AWQ
4-bit surpasse GPTQ 4-bit de 1 a 3% en qualité pour un throughput similaire. GGUF
(anciennement GGML) est le format de quantization de llama.cpp, optimisé pour l'inférence
CPU et les GPU grand public — idéal pour les déploiements edge et les développeurs qui testent
localement, mais 2 a 5% moins rapide que les formats GPU-natifs pour des déploiements

production sur datacenter GPU. Notre article sur la comparaison détaillée des formats de

quantization contient les benchmarks par modele et par tache.

Tableau comparatif : moteurs d'inférence et techniques de quantization

vLLM + FP16 Référence (1x) 100% Aucune Qualité max, budget GPU élevé
vLLM + INT8 1.3x 55% <0.5% Bon équilibre qualité/cofit

vLLM + AWQ 4-bit 1.8 30% 1-2% Production standard —

recommandé
vLLM + GPTQ 4-bit 1.6% 30% 2-4% Bonne alternative a AWQ
TGI + FP16 0.85x 100% Aucune Ecosystéme HF, stabilité
llama.cpp GGUF Q4 0.2-0.4x GPU 28% 3-5% Edge, CPU, dev local
Triton + TensorRT- 2.2% 45% <1% Enterprise, NVIDIA H100

LLM
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KV-Cache : la mémoire de l'inférence et son optimisation

La KV-Cache (Key-Value Cache) est le mécanisme qui permet au transformeur de ne pas
recalculer les états d'attention pour les tokens précédents a chaque nouvelle génération. Sans KV-
cache, générer un texte de 1000 tokens nécessiterait 1000 forward passes complets — avec KV-
cache, on n'en fait qu'un. L'optimisation de la KV-cache est donc critique pour le débit. Plusieurs
techniques complémentaires existent. Le KV-cache quantization (INT8 ou FP8 pour les clés et
valeurs) réduit la mémoire occupée par le cache de 50% avec un impact qualité minimal —
vLLM le supporte nativement depuis la version 0.4. Le chunked prefill découpe le prefilling
(traitement du prompt d'entrée) en chunks pour réduire les pics de latence sur les longs contextes.
La cross-request KV-cache sharing, ou prefix caching, réutilise la partie de KV-cache
correspondant aux prefixes communs entre requétes — particuliérement efficace quand un
system prompt long est partagé entre toutes les requétes d'une application. Avec prefix caching
activé, une application avec un system prompt de 2000 tokens partagé entre 10 000 requétes

journaliéres économise 1'équivalent de 20 millions de tokens de prefilling par jour.

Semantic caching : éviter les appels LLM redondants

Le semantic caching est une technique d'optimisation au niveau applicatif qui réutilise les
réponses LLM pour des requétes sémantiquement similaires, méme si le texte exact difféere. Le
principe : avant d'appeler le LLM, encoder la requéte avec un modele d'embedding léger
(sentence-transformers, souvent moins de 100ms), chercher dans un cache vectoriel (Redis avec
RediSearch, ou une base vectorielle dédiée) si une requéte similaire a déja recu une réponse
récente (similarité cosinus > 0,92 par exemple), et retourner la réponse cachée si elle existe. La
question essentielle est : quel seuil de similarité garantit que la réponse cachée est acceptable
pour la nouvelle requéte ? Pour des questions factuelles ("Quelle est la capitale de la France ?",
"Paris est la capitale de quel pays ?"), un seuil de 0,90 est généralement siir. Pour des questions
créatives ou contextuelles, le seuil doit étre relevé a 0,97 ou plus. En production, les applications
FAQ, les assistants de documentation, et les chatbots de support client atteignent souvent des hit

rates de semantic cache de 40 a 70% — ce qui signifie que 40 a 70% des appels LLM sont



économisés. Des solutions comme GPTCache, LangChain's semantic cache, ou les
implémentations maison sur Qdrant/Redis permettent de mettre en ceuvre ce pattern

efficacement.

Speculative decoding : accélérer la génération sans perdre en qualité

Le speculative decoding (décodage spéculatif) est une technique élégante qui accélere
l'inférence des grands modeles de 2 a 4% sans aucune perte de qualité. Le principe : un petit
modele "draft" (Llama 3-3B par exemple) génere rapidement K tokens speculatifs, puis le grand
modele "oracle" (Llama 3-70B) vérifie ces K tokens en un seul forward pass paralléle. Si les
tokens sont validés, on avance de K tokens en un seul forward pass du grand modele — d'ou
I'accélération. En pratique, le taux d'acceptation des tokens speculatifs varie de 70 a 90% selon la
difficulté de la tache, ce qui se traduit par une accélération effective de 2 a 3,5x sur des taches de

génération de code ou de résumé. L'article sur DSpark et le speculative decoding pour l'inférence

LLM documente une implémentation atteignant +85% de throughput sur des charges production
réelles. vLLM supporte nativement le speculative decoding depuis la version 0.5, avec une
configuration simple via le parameétre speculative model . La contrainte principale : disposer
d'un modele draft compatible architecturalement avec le modele oracle, ce qui limite les

combinaisons disponibles.

Batching dynamique : gérer les pics de charge

Le dynamic batching adapte la taille des batches en temps réel selon la charge et les
caractéristiques des requétes. A faible charge, les requétes sont traitées individuellement pour
minimiser la latence. A forte charge, elles sont groupées pour maximiser le throughput. La
difficulté pratique est de calibrer les parametres de batching selon votre distribution de longueur
de requétes et votre SLA de latence. Un parametre critique est le max_num_seqs dans vVLLM —

le nombre maximum de séquences traitées simultanément. Trop bas : faible throughput. Trop


https://ayinedjimi-consultants.fr/articles/dspark-framework-speculative-decoding-inference-llm
https://ayinedjimi-consultants.fr/articles/dspark-framework-speculative-decoding-inference-llm

élevé : OOM (out of memory) ou dégradation de latence P99. La regle empirique pour les
modeles 7-13B sur un A100 80GB : commencer avec max_num_seqs=256 et ajuster selon
l'utilisation mémoire observée. Pour les modéles 70B sur 4x A100, max_num_seqs=32 a 64 est
généralement optimal. Le monitoring en temps réel de I'utilisation GPU et de la longueur

moyenne des batches est indispensable pour itérer sur ces parameétres en production.

Anecdote terrain : I'optimisation qui a sauvé 40 000€/mois

Début 2026, une startup frangaise de legaltech déployait Mistral-8x7B MoE via API pour
analyser des contrats juridiques. A 50 000 requétes/jour avec des contextes moyens de 8 000
tokens, la facture mensuelle atteignait 85 000€ — insoutenable pour une série A. L'équipe a
conduit un audit d'optimisation en trois semaines. Etape 1 : migration vers un déploiement vLLM
on-premise sur 2x A100 80GB loués a 4 500€/mois total. Etape 2 : activation du semantic cache
sur Redis — le dépot 1égal francais ayant des formulations standardisées tres répétitives, le hit
rate a atteint 62%. Etape 3 : quantization AWQ 4-bit du modéle, réduisant la mémoire GPU de
120GB a 36GB et permettant de faire tourner le modele sur un seul A100 80GB. Résultat final :
12 000€/mois de cofit d'inférence vs 85 000€ initiaux — une réduction de 86%. La clé était la
combinaison des trois optimisations, chacune multiplicant l'effet des autres. Contrairement aux
idées recues, le déploiement on-premise n'est pas nécessairement plus compliqué a opérer que les
APIs managées quand on utilise des solutions modernes comme vLL.M avec son API OpenAl-

compatible.

Cloud vs On-Premise : calculer le point de bascule ROI

La décision cloud (APIs managées ou GPU cloud) vs on-premise (achat ou location de GPU)
dépend principalement du volume d'inférence. Le point de bascule ou I'on-premise devient
économiquement favorable se calcule simplement. Coté cloud managé (ex: OpenAl GPT-40) :

coiit fixe = 0 (pas d'infrastructure), cofit variable = volume_tokens % prix_par_token. Coté on-



premise avec location GPU (ex: RunPod H100) : cofit fixe = loyer GPU (environ 2,5€/h/H100),
colit variable ~ 0 apres amortissement. Pour un modele 70B sur un H100 atteignant 2 000 tokens/
seconde : la capacité journaliére est 2000 x 3600 x 24 = 172 millions de tokens/GPU/jour. A 5€/
million tokens (GPT-4 Turbo équivalent), le cotit API serait de 860€/jour pour ce volume, vs 60€/
jour pour le H100. Le ROI on-premise est positif dés qu'on utilise plus de 7% de la capacité
journaliere du GPU — soit environ 12 millions de tokens/jour. En dessous, les APIs cloud sont
plus économiques grace a leur modele pay-per-use. Pour aller plus loin sur I'architecture de

cluster GPU, notre guide sur l'optimisation de cluster GPU pour l'inférence LI.M détaille la

configuration matérielle et logicielle optimale selon les cas d'usage.

Optimisation du prompt : réduire les tokens sans perdre la qualité

L'optimisation la plus immédiate et la moins cofiteuse a implémenter est la compression des
prompts. Chaque token input a un cofit, et les system prompts verbeux, les few-shot examples
trop nombreux, et les instructions redondantes représentent des tokens facturés sans nécessité
absolue. Des techniques concretes : la compression LLMLingua (utilise un petit LLM pour
compresser le prompt en gardant 'essentiel) peut réduire la longueur des prompts de 50 a 80%
avec une perte de performance inférieure a 2% sur la plupart des taches. Le prompt caching
proposé par Anthropic (prix réduit de 90% pour les tokens input déja en cache sur leurs serveurs)
peut étre activé sur les parties statiques des prompts (system prompt, instructions) pour des
économies significatives sans aucun changement architectural. La restructuration des few-shot
examples — passer de 8 exemples complets a 3 exemples bien choisis — réduit souvent les
tokens de 60% avec peu d'impact sur la qualité finale. Un audit systématique des prompts de
production, avec mesure de la longueur moyenne et identification des parties compressibles, est

une étape recommandée avant tout investissement en infrastructure.
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Routage intelligent des requétes : le bon modele pour le bon usage

Une stratégie d'optimisation avancée est le model routing : classer automatiquement les requétes
par complexité et les router vers le modele le plus économique capable de les traiter
correctement. Une requéte simple ("Réponds par oui ou non : est-ce que Paris est en France ?")
ne nécessite pas GPT-40 — Gemma-2-2B suffira largement a 100x moins cher. Des frameworks
de routage comme RouteL.LM (Stanford) et LLM Router apprennent a prédire si une requéte
nécessite un grand ou un petit modéle, avec des accuracies de classification de 85 a 92%. En
production, un systéeme de routage bien calibré peut réduire les cofits de 30 a 60% en envoyant
50 a 70% du trafic vers des petits modeles locaux (Phi-4, Gemma-3, Mistral-7B) et seulement les

requétes complexes vers les grands modeles en cloud. Notre article sur les Small Language

Models en 2026 détaille les cas d'usage ou les petits modeles remplacent avantageusement les

grands.

Monitoring et observabilité de 1'inférence en production

Une infrastructure d'inférence LLM non monitorée est un budget qui s'emballe silencieusement.
Les métriques a surveiller en temps réel sont : le throughput (tokens générés par seconde par
GPU), la latence P50/P95/P99 (temps de premier token et temps total), le GPU utilization
(utilisation effective — en dessous de 70%, revoir le batching), le KV-cache utilization (en
dessous de 80%, augmenter le batch size), et le request queue length (si la file dépasse 50
requétes en attente, capacité GPU insuffisante). Du coté applicatif : le coiit par requéte (tokens
in + out x prix par token), le semantic cache hit rate, et la distribution des longueurs de
réponse (dérive vers des réponses plus longues = hausse des cotits). Des outils comme
Prometheus + Grafana avec le plugin vLLM, ou Langfuse pour la couche applicatif,
permettent de construire un tableau de bord complet en quelques heures. La relation entre les
métriques d'inférence et les cofits doit étre visible par I'équipe produit, pas seulement 1'équipe
infrastructure — c'est souvent le manque de visibilité des PMs sur les cofits d'inférence qui

conduit a des features cotteuses sans ROI clair.
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Optimisation pour les modeles de raisonnement (03, R1, Gemini Thinking)

Les modeles de raisonnement (OpenAl 03, DeepSeek R1, Gemini 2.5 Thinking) introduisent un
nouveau défi d'optimisation : leur génération de "chain of thought" interne peut produire des
dizaines de milliers de tokens avant la réponse finale, rendant les stratégies d'optimisation
classiques partiellement inopérantes. Le speculative decoding est moins efficace sur ces modeles
car leur chaine de raisonnement est difficile a prédire avec un petit modele draft. Le semantic
caching est également moins performant car chaque chaine de raisonnement est unique méme
pour des questions similaires. Les optimisations spécifiques a ces modeles sont : le reasoning
budget (limiter explicitement le nombre de tokens de raisonnement via les parametres
max_completion_tokens ou budget_tokens), 1'early stopping conditionnel (interrompre le
raisonnement si la réponse semble convergée avant la limite), et le distillation des sorties
(utiliser les traces de raisonnement des grands modeles 03 pour fine-tuner des modeles plus
petits, capturant les capacités de raisonnement a moindre cofit d'inférence). Pour les entreprises
qui utilisent intensément des modeles de raisonnement, l'audit des usages et la restriction a des

cas d'usage vraiment complexes est souvent la premiere action a mener.

Mixtral MoE et les architectures Mixture of Experts

Les architectures Mixture of Experts (MoE) comme Mixtral-8x7B et DeepSeek-V3 offrent un
profil d'optimisation particulier : un modele de 47B parameétres qui n'active que 12-13B
parametres par token lors de l'inférence, offrant des performances proches d'un modele dense
70B a un coiit d'activation 4x inférieur. Pour l'inférence optimisée des MoE, les défis spécifiques
sont : la gestion des experts routing (dispatcher les tokens vers les bons experts dans les
contraintes du batch), la mémoire plus élevée requise pour charger tous les experts en VRAM
(les 47B parametres de Mixtral occupent 95GB en FP16 — deux A100 80GB minimum), et la
latence légerement plus élevée due au dispatching. vLLM supporte nativement les architectures
MoE depuis la version 0.5 avec une implémentation optimisée du dispatching. En pratique, pour

les déploiements nécessitant un bon rapport capacité/cofit d'activation, les modeles MoE sont la



classe a privilégier — DeepSeek-V3 MoE est le modele le plus performant dollar-par-token

disponible en open-source en 2026 selon les benchmarks indépendants.

Fine-tuning et son impact sur l'inférence

Le fine-tuning d'un modele pour une tache spécifique peut réduire significativement les besoins
en tokens d'inférence. Un modele fine-tuné pour I'extraction d'informations juridiques n'a pas
besoin d'un long few-shot prompt pour comprendre la tache — le comportement est appris dans
les poids. Résultat : des prompts plus courts (moins de tokens input = moins de cofit), des
réponses plus concises (moins de tokens output = moins de cofit), et une meilleure qualité sur la
tache spécifique. Un modele Llama 3-8B fine-tuné avec LoRA sur 10 000 exemples de
classification de clauses contractuelles peut surpasser GPT-4 sur cette tache spécifique tout en

cotitant 100x moins en inférence. Notre guide sur le fine-tuning .LLM avec DPO, ORPO et

LoRA détaille les techniques d'entrainement et les considérations de déploiement des modeles
fine-tunés. La décision fine-tuning vs prompt engineering vs grand modele général doit toujours
intégrer le colit total d'ownership : cofit de collecte de données + colit d'entrainement + cotit

d'inférence du modeéle spécialisé, vs cofit d'inférence du modéle général.

Conformité et souveraineté dans les choix d'optimisation

Les choix d'optimisation de 1'inférence LLM ne sont pas uniquement techniques — ils ont des
implications de conformité importantes pour les entreprises francaises. L'AI Act européen
impose pour les systémes IA a haut risque une documentation des ressources computationnelles
utilisées et leur localisation géographique. Le RGPD contraint le traitement des données
personnelles incluses dans les prompts — si les données passent par une API cloud américaine
(OpenAl, Anthropic), un mécanisme de conformité spécifique est requis (Clauses Contractuelles
Types, Binding Corporate Rules). L'ANSSI recommande pour les systémes traitant des données

sensibles de choisir des solutions hébergées en France ou en Europe, ce qui oriente vers des
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providers comme OVHcloud (AI Endpoints), Scaleway, ou Mistral AI Platform dont les
serveurs sont localisés dans des datacenters francais. Ces contraintes de souveraineté peuvent
limiter certaines options d'optimisation (par exemple, exclure le semantic caching via des
providers non-européens) et doivent étre intégrées des la phase de design de l'architecture

d'inférence.

Stratégie d'optimisation progressive : par ou commencer ?

Face a la multiplicité des techniques disponibles, quelle est la séquence d'optimisation
recommandée ? Etape 1 — Audit (1 semaine) : mesurer le cofit actuel par requéte, la
distribution de longueurs des prompts/réponses, et le pattern de requétes répétitives. C'est la base
de décision pour toutes les étapes suivantes. Etape 2 — Quick wins (2 a 4 semaines) :
compression des prompts, semantic cache sur les requétes répétitives, activation du prefix
caching si disponible sur votre provider. ROI typique : 20 & 50% de réduction des cofits. Etape 3
— Migration moteur (1 a 2 mois) : si vous étes sur API managée avec un volume justifiant I'on-
premise, migrer vers VLLM avec un modele AWQ 4-bit. ROI typique : 50 a 80% de réduction
supplémentaire. Etape 4 — Optimisations avancées (continu) : speculative decoding, model
routing, fine-tuning pour les cas d'usage les plus fréquents. ROI variable mais souvent 20 a 40%
d'amélioration additionnelle. Notre recommandation : ne jamais sauter 1'étape d'audit — les

équipes qui optimisent sans mesure préalable investissent souvent au mauvais endroit.

TensorRT-LLM : I'optimisation poussée a I'extréme par NVIDIA

TensorRT-LLM est le compilateur d'inférence LLM de NVIDIA qui génére des kernels CUDA
ultra-optimisés pour chaque modeéle et chaque configuration GPU spécifique. Contrairement a
vLLM qui utilise des kernels généralistes hautement optimisés, TensorRT-LLM compile un plan
d'exécution spécifique a votre architecture modele et votre GPU cible, atteignant les

performances maximales théoriques du matériel. Sur un H100 80GB avec Llama 3-70B,



TensorRT-LLM atteint 3 500 a 4 200 tokens/seconde en génération batch vs 2 400 tokens/
seconde pour vLLM — un gain de 40 a 75%. La contrepartie : le processus de compilation est
long (1 a 4 heures selon la taille du modéle), et le modele compilé est spécifique a un GPU et une
configuration précise — un changement de GPU ou de paramétres nécessite une recompilation
complete. Pour les équipes ayant des charges stables et prévisibles sur des parcs GPU
homogenes, TensorRT-LLM offre le meilleur throughput absolu. Pour les équipes avec des
configurations dynamiques ou heterogénes, vLLLLM reste plus pragmatique. Les benchmarks

comparatifs publiés par la communauté ML sur optimum-benchmark de Hugging Face

fournissent des données indépendantes pour comparer ces moteurs sur votre matériel spécifique,
avec des résultats actualisés chaque trimestre pour rester pertinents face a I'évolution rapide des

modeéles et du matériel.

Flash Attention et optimisation mémoire avancée

Flash Attention (v1, v2, puis v3 en 2024) est I'optimisation algorithmique qui a transformé
l'efficacité mémoire et la vitesse des transformeurs. Son principe : recalculer a la volée certaines
parties de I'attention au lieu de les matérialiser entierement en mémoire GPU — ce qui est
contre-intuitif mais plus rapide grace a la réduction des acces mémoire, qui sont le véritable
goulot d'étranglement des GPU modernes bien plus que le compute pur. Flash Attention v3 sur
H100 est 1,5 a 2% plus rapide que Flash Attention v2 sur les mémes contextes longs, et 3 a 5%
plus rapide que la self-attention naive. Tous les moteurs d'inférence modernes (VLLM, TGI,
TensorRT-LLM) integrent Flash Attention nativement — assurez-vous qu'il est activé dans votre
configuration via le parametre approprié. Pour les contextes tres longs (au-dela de 32K tokens),
la combinaison Flash Attention et Sliding Window Attention (restriction de l'attention a une
fenétre locale) permet de traiter des contextes de 128K tokens ou plus sans explosion quadratique
de la mémoire. La gestion efficace de la mémoire GPU est souvent le facteur limitant avant
méme le compute pur — un profiling systématique avec des outils NVML permet d'identifier les

fuites et les allocations inefficaces qui réduisent le throughput effectif en production réelle.


https://github.com/huggingface/optimum-benchmark

Auto-scaling et gestion des pics de charge en production

L'un des avantages clés des APIs cloud managées est leur élasticité automatique face aux pics de
charge. Les déploiements on-premise doivent implémenter cette élasticité manuellement.
Plusieurs patterns existent. Le horizontal scaling avec Kubernetes : déployer vLLM dans des
pods Kubernetes et configurer un HPA basé sur la longueur de la queue de requétes ou le GPU
utilization. La contrainte : le temps de démarrage d'un nouveau pod vLLM (chargement du
modele en VRAM) est de 30 a 120 secondes selon la taille du modéle — trop lent pour des pics
soudains. Le warm standby : maintenir un GPU en idle avec le modeéle déja chargé, activable
immédiatement en cas de pic. La stratégie hybrid cloud burst : servir la charge de base on-
premise et router le surplus vers une API cloud quand la queue dépasse un seuil — combine
I'économie de 1'on-premise avec la flexibilité du cloud. Ray Serve et KServe sont les solutions
Kubernetes natives les plus utilisées pour orchestrer ces déploiements hybrides en 2026. La
latence de démarrage a froid est 1'ennemi principal des architectures auto-scaling LLM, et sa
réduction passe par des techniques de snapshot de mémoire GPU (sauvegarde de I'état du modele
chargé pour restauration rapide) encore en phase expérimentale mais prometteuses selon les

équipes MLOps des grands providers cloud et des laboratoires de recherche.

Patterns réels de consommation et loi de Pareto de l'inférence

La répartition typique des requétes dans un déploiement LLM d'entreprise présente un pattern
bien connu : la loi de Pareto s'applique avec force. En analysant les logs de production de
plusieurs déploiements LLM enterprise (avec accord des clients), les chiffres suivants ressortent
systématiquement. 20 a 30% des requétes représentent 70 a 80% des tokens consommés — ce
sont les requétes avec de longs contextes (analyse de documents, génération longue). 50 a 60%
des requétes peuvent étre servies par un modele 7 a 13B sans perte perceptible de qualité pour
l'utilisateur final. 30 a 40% des requétes en session support/FAQ sont des répétitions sémantiques
(méme question formulée différemment). Ces patterns justifient directement les trois
optimisations prioritaires : model routing pour les 50-60% de requétes simples, semantic cache

pour les 30-40% répétitives, et focus des ressources GPU premium sur les 20-30% critiques.



Mesurer sa propre distribution avant d'optimiser reste la premiere étape indispensable — les
hypotheses sur le pattern de charge sont souvent fausses et peuvent conduire a des
investissements mal ciblés dans des optimisations a faible ROI réel par rapport aux besoins

effectifs de 1'application.

Contextes longs et stratégies d'adaptation des cotits

Les contextes longs (au-dela de 32K tokens) sont devenus courants en 2026 avec la disponibilité
de modeles capables de traiter 128K a 2M tokens. Chaque token de contexte a un cofit en temps
de calcul (O(n) avec Flash Attention) et en mémoire KV-cache (linéaire en n) — une requéte
avec 100K tokens de contexte colite 10 plus qu'une requéte avec 10K tokens en termes de
mémoire KV-cache. Plusieurs stratégies permettent de gérer les cofits des longs contextes : le
chunked processing (traiter le document long par chunks et agréger les résultats, adapté a la
summarisation), le RAG comme alternative au contexte long (récupérer uniquement les parties

pertinentes plutdt que tout le document — voir notre guide sur les comparatifs L.ong Context vs

RAG vs GraphRAG), et la hierarchical summarization (résumer progressivement par niveaux

pour réduire le contexte effectif). Pour les cas d'usage nécessitant vraiment le contexte long
complet (audit contractuel, analyse de code base entiere), les modeles MoE avec attention
optimisée restent la meilleure option en 2026 et justifient l'infrastructure dédiée. Une stratégie
intermédiaire souvent efficace est le context compression : avant d'envoyer un long document
au LLM, le compresser avec un modele léger (LLMLingua 2) qui extrait les passages les plus
pertinents pour la question posée, réduisant typiquement les longs contextes de 5 a 10x avec une
perte d'information inférieure a 5% sur les benchmarks de question-answering. Notre article de

référence sur les architectures RAG scalables explore ce compromis en détail pour aider les

équipes a choisir la stratégie la plus adaptée a leur contexte métier et a leurs contraintes

budgétaires en 2026.
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Déploiement LL.M souverain : exigences ANSSI et hébergement France

Pour les organisations francaises déployant des LLM sur des données sensibles — données de
santé, informations légales, données personnelles a risque élevé — les contraintes de
souveraineté numeérique orientent les choix techniques. L'ANSSI recommande, pour les systemes
traitant des données classifiées ou d'importance vitale, un hébergement exclusivement sur des
infrastructures qualifiées SecNumCloud. En 2026, les principaux providers SecNumCloud
proposant des services IA/GPU sont OVHcloud (Al Endpoints avec GPU A100 en région
GRA-7), et Outscale (maintenant Dassault Digital). Pour les données relevant du RGPD sans
contrainte SecNumCloud, des providers européens comme Scaleway (GPU A100 a Amsterdam
et Paris) ou Mistral Al Platform (inférence Mistral sur infrastructure francaise) offrent une
alternative souveraine compétitive. Le choix entre API managée souveraine et déploiement on-
premise sur GPU francais dépend du volume — les mémes calculs ROI s'appliquent, mais avec
des prix de GPU légerement plus élevés que les équivalents AWS/GCP car la concurrence est
moins forte sur le marché souverain francais. Les organisations soumises a NIS 2 doivent
documenter leurs choix d'hébergement de modeles IA dans leur cartographie des risques,
I'ANSSI ayant explicitement inclus les modeles IA dans le périmeétre des actifs numériques

critiques a protéger depuis 2025.

Checklist optimisation inférence LLM — par ordre de priorité

Audit : colt par requéte mesuré, distribution tokens documentée, requétes répétitives
identifiées
Compression prompts : prompts auditées, few-shots réduits au minimum, LLMLingua

évalué

Semantic cache : GPTCache ou équivalent déployé, seuil de similarité calibré, hit rate

monitoré

Prefix caching : activé si provider supporté, system prompt partagé entre requétes



Quantization : AWQ 4-bit déployé si on-premise, benchmark qualité validé sur vos

données
Moteur optimisé : vLLLM avec PagedAttention et continuous batching si volume justifié

Speculative decoding : évalué sur vos taches dominantes, modeéle draft compatible
identifié
Model routing : requis si mix de taches simples et complexes a fort volume

Monitoring : throughput, latence P99, GPU utilization, colit par requéte en temps réel

Quand bascule-t-il vers un déploiement on-premise plutot que les APIs cloud ?

Le point de bascule économique dépend principalement de votre volume de tokens
journalier et du modele que vous utilisez. Pour un modele équivalent Llama 3-70B
hébergé sur un H100 a 2,5€/h et atteignant 1 500 tokens/s : la capacité journaliere est 130
millions de tokens/jour pour 60€. A 5€/million tokens en API managée équivalente, ce
volume cofiterait 650€/jour en cloud. Le ROI on-premise est donc positif des 10%
d'utilisation du GPU, soit 13 millions de tokens/jour. En dessous de ce seuil, les APIs
cloud sont plus économiques car vous ne payez que ce que vous consommez. Les autres
critéres non-économiques jouant en faveur de 1'on-premise : contraintes RGPD/ANSSI sur
la localisation des données, latence critique nécessitant un GPU dédié sans partage, et

controle total sur le modeéle et ses mises a jour.

La quantization 4-bit dégrade-t-elle vraiment la qualité pour les cas d'usage

professionnels ?

La perte de qualité de la quantization AWQ 4-bit est réelle mais généralement faible et
acceptable pour la majorité des taches professionnelles. Sur les benchmarks standards

(MMLU, HumanEval, GSM8K), Llama 3.1-70B AWQ 4-bit perd entre 0,8 et 2,5% de



performance selon le benchmark vs le modele FP16. En pratique, cette différence est
imperceptible sur des taches de rédaction, résumé, classification ou extraction
d'information. Les taches ou la quantization impacte le plus la qualité sont le raisonnement
mathématique précis (perte de 3 a 5% sur GSM8K) et la génération de code complexe
(perte de 2 a 4% sur HumanEval difficile). Notre recommandation : toujours benchmark la
quantization sur vos données et métriques propres avant décision — les benchmarks

généraux ne reflétent pas nécessairement votre cas d'usage spécifique.

Comment mettre en place un semantic cache sans risque de régression qualité ?

La mise en place du semantic caching doit étre progressive pour éviter des régressions
silencieuses. Etape 1 : déployer le cache en mode shadow (log des hits potentiels sans
servir les réponses cachées) pendant 1 a 2 semaines pour calibrer le seuil de similarité.
Analyser manuellement les cas ou similarité > 0,90 — est-ce que la réponse cachée aurait
été acceptable ? Ajuster le seuil en conséquence. Etape 2 : activer le cache avec un TTL
court (24h) et un seuil conservateur (0,95) pour les premieres semaines. Monitorer le taux
de feedback négatif des utilisateurs. Etape 3 : si aucune régression, baisser
progressivement le seuil de similarité jusqu'au niveau optimal. Les cas d'usage ou le
semantic cache risque le plus de dégrader I'expérience : les questions dont la réponse
évolue dans le temps (actualités, prix, disponibilités), et les questions dont la pertinence

dépend fortement du contexte utilisateur non inclus dans la requéte.
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