Ayi NEDJIMI Consultants — ayinedjimi-consultants.fr  https:/ayinedjimi-consultants.fr/articles/quantization-llm-2026-gguf-gptq

Guide complet Quantization LLLM 2026 : GGUF,
GPTQ, AWQ

Maitrisez la quantization LLM GGUF GPTQ et AWQ en 2026 : guide technique complet

pour réduire vos modeles IA sans sacrifier la précision sur CPU et GPU.

La quantization des grands modeles de langage (LLM) est devenue une compétence
fondamentale pour tout professionnel travaillant avec 1'TA en 2026. Les formats GGUF,
GPTQ et AWQ permettent de réduire la taille des modeles de 4 a 8 fois tout en conservant
des performances proches des modeles originaux. Ce guide technique couvre les
fondamentaux, les algorithmes, les benchmarks de qualité, les risques de sécurité, et les
meilleures pratiques pour choisir et déployer le bon format selon votre infrastructure — du

laptop grand public au cluster GPU enterprise.

En 2026, la quantization des LLM (Large Language Models) n'est plus une optimisation
optionnelle : c'est une nécessité opérationnelle pour quiconque souhaite déployer des modeéles

d'intelligence artificielle sans consacrer des dizaines de milliers d'euros en infrastructure GPU.

Les formats GGUF, GPTQ et AWQ ont chacun émergé comme des standards incontournables,
répondant a des besoins différents — inférence CPU locale, fine-tuning sur GPU consommateur,
ou déploiement en production a haute performance. La quantization LLM GGUF GPTQ et AWQ
post-entrainement permet de compresser des modeles comme Llama 4, Mistral Nemo, ou
Qwen2.5 de FP32 (32 bits par parametre) a 4 bits ou méme 2 bits, réduisant la mémoire VRAM

requise d'un facteur quatre a seize. Pour un modele 70 milliards de parametres qui exigeait 140
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Quantization LLM 2026 : empreinte mémoire comparée

FP16 — référence 100% VRAM

AWQ 4-bit W4A16 — 45% VRAM

GGUF Q4_K_M — 40% RAM/VRAM

Source : benchmarks llama.cpp + AutoGPTQ + AutoAWQ 2026 — modéle référence : Llama-3.2 8B Instruct

Comparaison de I'empreinte mémoire des principaux formats de quantization LLM en 2026

(modéle référence : Llama-3.2 8B Instruct)

Qu'est-ce que la quantization LM et pourquoi est-elle critique en 2026 ?



/
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.

En 2026, avec des modeles atteignant plusieurs centaines de milliards de parametres (Llama-4
Maverick, Mixtral 8x22B, Qwen2.5-72B), la quantization est devenue le seul moyen
économiquement viable de faire de 1'inférence locale ou on-premise. Les formats GGUF, GPTQ
et AWQ ont chacun trouvé leur niche, et maitriser leurs différences est indispensable pour tout
architecte IA ou ingénieur MLOps souhaitant réduire ses cofits d'infrastructure tout en

maintenant la qualité de service.

On distingue deux grandes approches de quantization : la quantization post-entrainement
(PTQ — Post-Training Quantization) et la quantization consciente de 1'entrainement (QAT —
Quantization-Aware Training). En 2026, la PTQ domine largement |'écosystéme open source car
elle ne nécessite pas de réentrainer le modele — seulement un calibrage sur quelques centaines

d'échantillons représentatifs.
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Backend Précision Vitesse
Format Matériel cible
principal typique inférence
PTQ poids llama.cpp / CPU + GPU Q4_K M, Bonne sur
GGUF
seuls Ollama partiel Q5_K_S,Q8_0 CPU
GPU
PTQ calibrage AutoGPTQ, Tres bonne sur
GPTQ NVIDIA / INT4, INT8
Hessien vLLM GPU
AMD
PTQ activation- AutoAWQ, Excellente sur
AWQ GPU NVIDIA INT4 (W4A16)
aware vLLM, TGI GPU
PTQ Bonne
bitsandbytes HF Transformers GPU NVIDIA INT8, NF4
dynamique (overhead init)
EETQ/ PTQ sans
HF Transformers GPU NVIDIA INTS8, 2-4 bit Trés bonne
HQQ calibrage

Le format GGUF (GPT-Generated Unified Format) est apparu comme successeur du format

GGML, introduit par llama.cpp, le projet de Georgi Gerganov qui a révolutionné I'inférence

LLM sur CPU. En 2026, GGUF s'est imposé comme le format de facto pour l'inférence locale

sur machines grand public, notamment via des outils comme Ollama, LM Studio et vLLM. La

clé du succes de GGUF est sa portabilité totale : un seul fichier auto-descriptif contient les poids

quantifiés, la configuration du modele, les templates de tokenization et les métadonnées.

GGUF propose une gamme de schémas de quantization identifiés par des suffixes standardisés.

Les plus utilisés en 2026 sont :

Q4_K_M : quantization 4-bit avec K-means, variante "Medium" — meilleur équilibre

qualité/taille pour la plupart des usages courants

Q5_K_S : quantization 5-bit, variante "Small" — meilleure précision avec une empreinte

modérément plus grande
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Q8_0 : quantization 8-bit sans regroupement — quasi-identique au FP16 en qualité, idéal

pour la validation et les taches critiques

Q2_K : quantization 2-bit — modeles trés compacts mais dégradation notable, uniquement

viable pour les modeles >13B

IQ4_XS : quantization importance-aware 4-bit extra-small — excellent ratio qualité/taille,

introduit fin 2024 et adopté massivement en 2026

La force de GGUF réside dans sa capacité a faire de 1'offloading partiel vers le GPU via le
parameétre -ngl (number of GPU layers) : on charge une partie des couches en VRAM et le
reste en RAM CPU, permettant d'exécuter des modéles 70B sur une machine avec 24 Go de
VRAM et 64 Go de RAM. En 2026, avec des processeurs comme '"AMD Ryzen 9 9950X ou
I'Apple M4 Ultra, l'inférence CPU pure en GGUF atteint 15 a 20 tokens par seconde pour des
modeles 8B — parfaitement utilisable pour des assistants locaux ou des pipelines d'analyse

automatisée.



Mise en pratique : compiler llama.cpp et exécuter un modele GGUF

# Compilation de 1llama.cpp avec support CUDA (Ubuntu 22.04+, CUDA 12.x)
git clone https://github.com/ggerganov/1lama.cpp

cd llama.cpp

cmake -B build -DLLAMA CUDA=ON -DCMAKE BUILD TYPE=Release

cmake --build build -j$(nproc)

# Télécharger un modele GGUF depuis Hugging Face Hub
huggingface-cli download \
bartowski/Llama-3.2-8B-Instruct-GGUF \
Llama-3.2-8B-Instruct-Q4 K M.gguf \
--local-dir ./models/

# Inférence directe avec 28 couches sur GPU (RTX 3090 = 24 Go VRAM)
./build/bin/1lama-cli \
-m ./models/Llama-3.2-8B-Instruct-Q4 K M.gguf \
-p "Explique la quantization LLM en 3 points clés pour un RSSI" \
-n 512 --temp 0.7 -ngl 28

# Convertir un modéle Hugging Face en GGUF Q4 K M
python3 convert hf to gguf.py \
--outtype g4 k m \
--model /path/to/hf-model-directory/ \
--outfile ./output-model-q4km.gguf

GPTQ (Generative Pre-Trained Transformer Quantization) est un algorithme de quantization

one-shot développé par des chercheurs de 'IST-DASLab (dépot GPTQ officiel) et présenté a

ICLR 2023. Contrairement a la quantization naive qui arrondit les poids indépendamment,
GPTQ utilise les informations de second ordre de la matrice Hessienne approximative pour
minimiser I'erreur de quantization couche par couche, en traitant les poids de chaque ligne de

maniere séquentielle et en compensant les erreurs accumulées.

Le processus GPTQ nécessite un jeu de données de calibrage — généralement 128 a 512

séquences tirées du corpus d'entrainement original (WikiText-2, C4) — pour calculer les


https://github.com/IST-DASLab/gptq

statistiques d'activation guidant la quantization. Cette étape prend 10 a 30 minutes par modele 7B
sur un GPU A100, mais ne s'effectue qu'une seule fois. Le résultat est un modéle INT4 distribué
au format SafeTensors, pouvant étre chargé via AutoGPTQ ou directement via Hugging Face

Transformers (documentation officielle).

En 2026, GPTQ reste l'algorithme de référence pour la quantization 4-bit polyvalente sur GPU,
notamment grace a son support ExLlama2 — des kernels CUDA hautement optimisés qui
doublent les performances d'inférence par rapport a I'implémentation originale. Les modeles
GPTQ sont distribués sur HuggingFace Hub avec des suffixes comme -GPTQ-Int4 ou

-gptg-4bit-128g-actorder True .
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Quantifier un modeéle en GPTQ 4-bit avec AutoGPTQ



from transformers import AutoTokenizer
from auto gptq import AutoGPTQForCausallLM, BaseQuantizeConfig

import torch

model name = "mistralai/Mistral-7B-v0.3"

tokenizer = AutoTokenizer.from pretrained(model name)

# Configuration de quantization GPTQ

quantize config = BaseQuantizeConfig(

bits=4, # 4-bit quantization (INT4)

group size=128, # Taille des groupes (128 = équilibre standard)
desc_act=True, # Ordre par activation (meilleure qualité, +lent)
sym=True, # Quantization symétrique

# Préparer les données de calibrage (128 séquences minimum)
calibration data = [
tokenizer(text, return tensors="pt", max length=2048, truncation=True)

for text in load calibration dataset() # WikiText-2 ou votre corpus

# Chargement du modele et quantization

model = AutoGPTQForCausallLM.from pretrained(
model name,
quantize config=quantize config,
torch _dtype=torch.floatl6,

)

model.quantize(calibration data)

# Sauvegarde au format SafeTensors
model.save quantized(
"./mistral-7b-gptq-4bit-128g",

use safetensors=True

# Rechargement pour inférence avec kernels ExLlama2
model q = AutoGPTQForCausalLM.from quantized(
"./mistral-7b-gptqg-4bit-128g",
device="cuda:0",
use exllama=True, # Kernels ExLlama2 CUDA optimisés

inject fused attention=True,



AWQ (Activation-Aware Weight Quantization) est un algorithme développé par des chercheurs
du MIT et publié fin 2023. Son innovation fondamentale est I'identification des canaux de poids
saillants (salient weights) — ceux qui ont le plus fort impact sur les activations — et leur

protection ciblée contre la dégradation lors de la quantization en 4-bit.

Contrairement a GPTQ qui minimise I'erreur de reconstruction couche par couche via la
Hessienne, AWQ cherche a préserver les environ 0,1% de poids les plus activés lors de
l'inférence. Pour ces poids critiques, AWQ applique un facteur de mise a l'échelle per-canal
avant la quantization, leur permettant d'utiliser plus efficacement la plage dynamique INT4. Ce
mécanisme réduit I'erreur de quantization sur les poids les plus importants, résultant en une
perplexité généralement 5 a 15% inférieure a GPTQ. En 2026, AWQ est le format privilégié pour
le déploiement en production avec vLLM, Text Generation Inference (TGI) de HuggingFace,

et TensorRT-LLM de NVIDIA. Pour aller plus loin dans |'optimisation de l'inférence LLM en

2026, consultez notre guide dédié qui couvre également le continuous batching et le

PagedAttention.

Le choix du niveau de bits est le premier parametre a calibrer lors d'une quantization. Il
détermine directement le compromis entre qualité du modele, vitesse d'inférence et empreinte
mémoire. En 2026, le consensus de la communauté MLOps est que le 4-bit avec groupage
(group-wise quantization) représente le meilleur équilibre pour la quasi-totalité des cas d'usage

production.

8-bit (INTS8) : perte de qualité quasi-négligeable (<1% sur MMLU), augmentation de débit de
20-30% vs FP16 sur GPU. Recommandé comme premieére optimisation sans risque via

bitsandbytes ou EETQ.

4-bit (INT4/NF4) : perte de qualité de 2 a 5% selon le modele et la tache, réduction mémoire
de 75% vs FP32. Standard de facto en 2026 pour modeles 7B et au-dela via GPTQ ou AWQ.
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3-bit : intéressant pour les modeles tres grands (70B+), perte de qualité de 5 a 10%. Les
techniques QulP# et AQLM atteignent des résultats remarquables a 3 bits en 2026 pour les
modeles 70B.

2-bit : uniquement viable pour des modeles >30B avec des techniques avancées comme
QulP# ou LLM.int2(). Dégradation forte et rédhibitoire pour les modeles 7B, a éviter en

production.

A RETENIR ~

A retenir : choisir son format de quantization LLM en 2026

(laptop, edge, Raspberry Pi 5) : GGUF Q4_K_M avec

llama.cpp ou Ollama — portabilité maximale

(RTX 4090, A6000, L40S) : QLoRA avec
NF4 via bitsandbytes + PEFT

: AWQ W4A16 via vLLM — meilleur
débit et qualité
: GPTQ via AutoGPTQ +
ExLlama2
: load in 4bit=True via
bitsandbytes — zéro configuration

: GGUF avec tensor splitting ou
AWQ + vLLM tensor parallel

La technique QLoRA (Quantized Low-Rank Adaptation), présentée par Dettmers et al. en 2023,

combine la quantization NF4 avec l'adaptation par rang faible (LoRA) pour permettre le fine-
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tuning de LLM en 2026 sur des GPU grand public. Un modéle Llama-4 70B peut étre fine-tuné
sur une seule RTX 4090 (24 Go VRAM) grace a QLoRA — ce qui était impensable avec le fine-

tuning classique en BF16.

QLoRA quantifie le modele de base en NF4 (Normal Float 4-bit), un format de quantization
adapté a la distribution gaussienne des poids de transformers, et entraine uniquement des
adaptateurs LoRA en BF16 qui ne représentent que 0,1 a 1% des parametres totaux. La
bibliotheque PEFT de Hugging Face integre QLoRA nativement depuis la version 0.6.0, avec
support complet pour Llama, Mistral, Qwen2, Gemma, et Phi. En 2026, QLoRA est la méthode

standard pour la spécialisation de LLM sur des domaines métiers comme la cybersécurité, la

finance ou la médecine, sans budget infrastructure significatif.

Les Small Language Models (SLM) en 2026 bénéficient particulierement de la quantization : un

modele Phi-4-mini (3,8B parametres) en GGUF Q4_K_M ne pese que 2,2 Go et s'exécute a 50
tokens par seconde sur un MacBook Pro M4. Cette combinaison SLM + quantization GGUF
représente le cas d'usage idéal pour les applications embarquées, les agents [A autonomes, ou le

traitement offline de données sensibles sans envoyer d'informations vers des APIs cloud.

En cybersécurité, cette stack est particulierement pertinente pour l'analyse de logs en temps réel,
la détection d'anomalies réseau sur endpoint, ou l'assistance aux analystes SOC sans exfiltration

de données. Le NIST AI Risk Management Framework (AI RMF 1.0) recommande d'évaluer les

risques de dérive comportementale lors de la quantization, notamment pour les modeles déployés

dans des contextes critiques ou la précision des réponses a des implications opérationnelles.

La bibliotheque Hugging Face Transformers centralise I'accés aux principales méthodes de

quantization via une API unifiée. En 2026, les backends supportés incluent bitsandbytes, GPTQ,
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AWQ, EETQ, HQQ, Quanto, FBGEMM FP8, et TorchAO. Cette intégration simplifie
I'expérimentation : charger un modele en INT4 ne nécessite que quelques lignes de code, quelle

que soit la méthode de quantization choisie.



Charger des modeles quantifiés avec Hugging Face Transformers

from transformers import (
AutoModelForCausallM, AutoTokenizer,
BitsAndBytesConfig, AwqConfig

)

import torch

# --- Option 1 : bitsandbytes NF4 (QLoRA-compatible, dynamique) ---
bnb config = BitsAndBytesConfig(
load in 4bit=True,
bnb 4bit quant type="nf4", # Normal Float 4 (meilleur pour LLM)
bnb 4bit compute dtype=torch.bfloatl6, # Calculs en BF16
bnb 4bit use double quant=True, # Double quantization (~0.4 bits économisés)
)
model bnb = AutoModelForCausallLM.from pretrained(
"mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.3",
quantization config=bnb config,

device map="auto",

# --- Option 2 : AWQ pré-quantifié (meilleure vitesse production) ---
model awq = AutoModelForCausallLM.from pretrained(
"Qwen/Qwen2.5-7B-Instruct-AwWQ",
device map="auto",

torch_dtype=torch.floatl6,

# --- Option 3 : GPTQ pré-quantifié avec ExLlama2 ---
model gptq = AutoModelForCausallLM.from pretrained(
"TheBloke/Mistral-7B-Instruct-v0.2-GPTQ",
device map="auto",

revision="gptq-4bit-128g-actorder True",

# Inférence unifiée (méme API pour tous les formats)
tokenizer = AutoTokenizer.from pretrained("mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.3")

inputs = tokenizer("Analyse cette alerte SOC :", return tensors="pt").to("cuda")
output = model awq.generate(**inputs, max new tokens=256, temperature=0.1)

print(tokenizer.decode(output[0], skip special tokens=True))




En 2026, les benchmarks standard pour évaluer la dégradation due a la quantization sont MMLU

(raisonnement général), HellaSwag (commonsense reasoning), HumanEval (génération de code),
Truthful QA (factualité), et GSM8K (mathématiques). Les résultats montrent qu'une quantization
bien calibrée en 4-bit entraine une dégradation de 2 a 4 points de pourcentage sur MMLU pour

des modeles 7B et au-dela — acceptable pour la majorité des applications.

La perplexité est la métrique la plus utilisée pour mesurer la dégradation interne : une
augmentation de moins de 5% par rapport au modele FP16 est généralement considérée comme
acceptable pour la production. AWQ montre systématiquement une perplexité légerement
inférieure a GPTQ pour les mémes bits, tandis que GGUF Q4_K_M se situe entre les deux selon

le modele.

La technique du speculative decoding en 2026 peut étre combinée avec la quantization pour

obtenir des gains de vitesse supplémentaires : un petit modele draft (3B en FP16) qui propose des
tokens validés par un grand modele target (70B en AWQ) permet d'atteindre des débits de 150

tokens par seconde en production, contre 30-40 tokens par seconde sans speculative decoding.

La quantization introduit des risques de sécurité spécifiques que tout RSSI ou architecte IA doit
connaitre en 2026. Le principal risque est la dérive comportementale : la réduction de précision
peut altérer subtilement les réponses du modele, notamment sur des taches de classification de
sécurité. Un modele quantifié a 4-bit peut présenter des taux de faux positifs ou de faux négatifs
différents du modele original lors de la détection de phishing, d'analyse de code malveillant, ou

de classification d'alertes.

Validation obligatoire sur jeu de test métier : toujours benchmarker le modele quantifié sur
vos cas d'usage spécifiques avant déploiement en production — ne jamais se fier uniquement

aux benchmarks publics
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Jailbreak différentiel : des recherches 2025-2026 montrent que la quantization peut modifier
la robustesse aux attaques adversariales — un modeéle résistant aux jailbreaks en FP16 peut

devenir vulnérable en INT4

Intégrité des artefacts téléchargés : vérifier les checksums SHA-256 des fichiers GGUF/
GPTQ/AWQ — des modeles malveillants ont été distribués sur HuggingFace Hub en

exploitant la popularité du format

Isolation des données de calibrage GPTQ : les données utilisées pour calibrer le modele
peuvent contenir des artefacts comportementaux — ne jamais utiliser de données clients ou

sensibles pour la calibration

Avertissement : modéles quantifiés non vérifiés sur les dépots publics

Des acteurs malveillants ont exploité la popularité des modeles GGUF et GPTQ sur
HuggingFace Hub pour distribuer des fichiers de modeles contenant du code malveillant
dans les métadonnées pickle, ou exploitant des vulnérabilités des chargeurs de modeéles.
En 2026, utilisez exclusivement des modeles issus d'organisations vérifiées (badge
organisationnel sur HF Hub) et vérifiez systématiquement les checksums SHA-256

publiés dans les Model Cards avant tout chargement en production.

Le choix optimal entre GGUF, GPTQ et AWQ dépend de quatre critéres : le matériel disponible,
le framework de déploiement cible, les contraintes de latence, et le budget de dégradation
acceptable. Pour une infrastructure enterprise avec GPUs NVIDIA A100/H100/H200, AWQ
via VLLM est le choix standard en 2026 : il offre le meilleur débit tokens par seconde avec une
dégradation minimale, et vLLLM intégre des optimisations complémentaires comme le continuous

batching et le PagedAttention.



Pour une infrastructure cloud avec GPUs variés incluant des AMD MI300X ou des GPU
consommateurs, GPTQ reste plus portable grace a son support multi-plateforme via ExILlama2 et
ROCm. Pour les déploiements edge ou on-premise sans GPU dédié, GGUF avec llama.cpp est
incontournable : la combinaison Ollama + modele GGUF permet un déploiement en moins de 5
minutes sur n'importe quelle machine Linux, macOS ou Windows, avec une API compatible

OpenAl facilitant I'intégration applicative.

Qu'est-ce que la quantization GGUF et en quoi est-elle différente de

GPTQ?

La quantization GGUF est un format de fichier portable créé pour llama.cpp qui encode les poids
du modele avec différents schémas de quantization entiere (de 2-bit a 8-bit), optimisés pour
l'inférence CPU et 'offloading partiel vers le GPU. GPTQ, en revanche, est un algorithme de
quantization qui utilise des données de calibrage et la matrice Hessienne approximative pour
minimiser l'erreur de quantization couche par couche, générant des modeles optimisés pour
'exécution pure sur GPU. GGUF privilégie la portabilité et la flexibilité CPU/GPU mixte, tandis
que GPTQ vise la performance maximale sur GPU dédié avec des kernels CUDA spécialisés. En
pratique en 2026 : GGUF pour le déploiement local grand public, GPTQ ou AWQ pour la

production sur serveur GPU.

Comment AWQ améliore-t-il la qualité par rapport a GPTQ pour le méme

nombre de bits ?

AWQ identifie environ 0,1% des canaux de poids ayant le plus fort impact sur les activations lors
de l'inférence. Plutot que de les stocker en précision supérieure (ce qui nécessiterait un format
hybride complexe), AWQ applique un facteur de mise a 1'échelle per-canal avant la quantization
pour utiliser plus efficacement la plage dynamique INT4 sur ces canaux critiques. Ce mécanisme
réduit I'erreur de quantization sur les poids les plus importants, résultant en une perplexité

généralement 5 a 15% inférieure a GPTQ pour les mémes parametres de bits et de groupage. De



plus, les kernels GPU AWQ (GEMM fusionné optimisé) offrent des débits d'inférence supérieurs
de 20 a 40% par rapport a GPTQ sur NVIDIA A100/H100, ce qui explique son adoption massive

en production en 2026.

Pourquoi la quantization LL.M présente-t-elle des risques de sécurité en

2026 ?

La quantization introduit plusieurs vecteurs de risque sous-estimés. Premierement, la dérive
comportementale due a la réduction de précision peut affaiblir les garde-fous de sécurité (safety
alignments) : un modele aligné en FP16 peut avoir des safeguards moins robustes en INT4. Des
recherches 2025-2026 ont démontré des attaques de type quantization backdoor ot un modele
parait siir en FP16 mais révele un comportement malveillant une fois quantifié. Deuxiémement,
des fichiers GGUF malveillants distribués sur des dépots publics ont exploité des vulnérabilités
dans les chargeurs de modeles. Troisiemement, pour des taches de sécurité (classification
malware, détection phishing), la dégradation de précision se traduit directement en augmentation
des faux négatifs — des menaces non détectées. Il est donc impératif de valider le comportement

sécuritaire apres chaque étape de quantization.

Comment maximiser les performances d'un modele quantifié en production

en 2026 ?

Plusieurs techniques complémentaires permettent d'optimiser les performances d'inférence des
LLM quantifiés. Pour AWQ/GPTQ sur GPU : déployez via vLLM avec continuous batching et
PagedAttention pour maximiser le débit multi-utilisateurs simultanés ; activez les kernels Triton
ou CUDA fusionnés via ExLlama2 pour GPTQ ; utilisez FP8 pour les KV caches sur H100/
H200. Pour GGUF sur CPU et GPU mixte : augmentez le parametre -ngl au maximum de
votre VRAM disponible ; activez le Flash Attention avec --flash-attn ; utilisez le
parallélisme de tenseur ( --tensor-split ) si vous disposez de plusieurs GPU. La
combinaison AWQ + speculative decoding via un modele draft GGUF Q4 peut multiplier par 2 a

4 le débit d'inférence effectif pour des requétes longues.



La quantization LLM avec GGUF, GPTQ et AWQ est en 2026 une discipline mature avec des

outils, des benchmarks et des bonnes pratiques bien établis dans I'écosysteme open source. Que
vous déployiez un assistant IA local pour analyser des logs de sécurité sur une machine sans
GPU, fine-tuniez un modele de détection de menaces avec QLoRA sur une RTX 4090, ou
opériez un service d'inférence LLM a grande échelle sur A100, maitriser ces formats vous permet
de réduire vos cofits d'infrastructure de 60 a 80% sans sacrifier significativement la qualité.
L'écosysteme évolue rapidement — llama.cpp, AutoGPTQ, AutoAWQ et Hugging Face
Transformers sortent des mises a jour majeures chaque mois en 2026 — mais les principes
fondamentaux présentés dans ce guide resteront valides pour les années a venir. La quantization
n'est plus une option : c'est le fondement de tout déploiement LLM économiquement viable et

responsable en 2026.

Besoin d'accompagnement pour déployer des LLLM quantifiés en

production ?

Ayinedjimi Consultants accompagne les entreprises dans le déploiement sécurisé de
modeles IA open source : sélection du format de quantization optimal, conception de
l'architecture d'inférence, audit de sécurité des pipelines LLM (vérification d'intégrité des
modeéles, validation comportementale post-quantization) et formation des équipes MLOps.

Contactez notre équipe pour un diagnostic IA gratuit adapté a votre infrastructure.

Demander un diagnostic TA gratuit



https://ayinedjimi-consultants.fr/contact
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