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Speculative Decoding LLM 2026 : Guide Complet et
Pratique

Maitrisez le speculative decoding LLM en 2026 : principes théoriques, implémentation

vLLM, benchmarks et optimisation de 1'inférence pour la production.

Le speculative decoding LL.M est devenu en 2026 I'une des techniques d'optimisation les

plus efficaces pour accélérer l'inférence des grands modeles de langage sans aucune
dégradation de la qualité de sortie. En utilisant un modele brouillon 1éger pour prédire
plusieurs tokens a I'avance, puis en les validant en paralléle avec le modele cible, cette
approche permet des gains de vitesse de 2x a 3,5x. Ce guide couvre les fondements
théoriques, les implémentations pratiques avec vLLM, les architectures dominantes en 2026
comme EAGLE-2, et les meilleures pratiques pour les environnements de production a

haute disponibilité.

Le speculative decoding LLM représente une révolution dans I'optimisation de 1'inférence des
modeles de langage de grande taille en 2026. Face a la demande croissante d'applications TA
temps réel et aux contraintes de cofits de calcul imposées par les GPU datacenter, les
organisations déployant des LLM en production ont un besoin critique de solutions permettant
d'accélérer significativement la génération de texte sans compromettre la qualité des sorties. Le
speculative decoding répond précisément a ce besoin en exploitant une asymétrie fondamentale

de I'architecture Transformer : la vérification de tokens proposés est mathématiquement

équivalente a la génération standard, mais peut étre réalisée en parallele pour plusieurs tokens
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Speculative Decoding LLM — Architecture 2026

Modele Brouillon Tokens Candidats Modele Cible

Draft LM — 7B params Target LM — 70B params
; tl tz tj t.rl t5 g f

Génere y tokens candidats Vérifie tous les tokens

séquentiellement (rapide) y =4 a8 tokens en 1seul forward pass

Algorithme de Vérification — Rejection Sampling

v p_target = p_draft - accepté X p_target < p_draft - rejeté + resample

Distribution finale identique au modéle cible seul — aucune perte de qualité garantie

Speedup typique 2026 Qualité de sortie VRAM supplémentaire

2X — 3,5% 100% identique +10% — 20%

Architecture du speculative decoding : le modele brouillon généere des tokens candidats, le
modele cible les vérifie en un seul forward pass grace au rejection sampling, garantissant une

distribution identique tout en multipliant la vitesse par 2 a 3,5.

Qu'est-ce que le Speculative Decoding LLM ?



Introduit dans un article séminal de Chen et al. (2022), publié sur arXiv (arXiv:2211.17192), ce

travail théorique a posé les fondations qui ont conduit a I'adoption massive de cette technique

dans les environnements de production en 2026.

/
7~ 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
anonymisées. La métrique critique n'était pas la précision brute mais le taux de fabrication
de chiffres — seul Claude atteignait O % sur ce critere sur ce corpus précis. La

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

propres données, pas sur les leaderboards publics.

Le probléme fondamental de l'inférence LLM réside dans sa nature autoregressive : chaque
token ne peut étre généré qu'apres le précédent, rendant toute parallélisation directe impossible.
Un modele Llama-3 70B doit effectuer environ 70 milliards d'opérations en virgule flottante pour
chaque token, générant typiquement 15 a 30 tokens par seconde sur des GPU de datacenter
A100. Cette latence est rédhibitoire pour les applications temps réel exigeant une réactivité
inférieure a 200 ms, comme les assistants de code intégrés aux IDE ou les chatbots de service

client.

La solution du speculative decoding consiste a utiliser un modéle brouillon (draft model)
beaucoup plus petit — typiquement 7B a 13B parametres pour un modele cible de 70B — pour
proposer y tokens a I'avance en séquence rapide. Ces tokens candidats sont ensuite soumis
simultanément au modele cible pour vérification, exploitant la capacité du Transformer a traiter
une séquence complete en un seul forward pass grace au mécanisme d'attention parallele. En
2026, cette approche est désormais native dans la quasi-totalité des frameworks de serving LLM

en production.


https://arxiv.org/abs/2211.17192

La garantie de qualité du speculative decoding repose sur un algorithme de rejection sampling

modifié, dont la propriété centrale est de produire une distribution finale strictement identique a
celle du modeéle cible opérant seul. Pour chaque token candidat t; proposé par le modele brouillon
q(x), le modele cible p(x) calcule la probabilité réelle. La regle d'acceptation suit un schéma

preécis :

Acceptation certaine : si p(t; | contexte) > q(t; | contexte), le token est accepté avec
probabilité 1, car le modele cible lui attribue une probabilité au moins aussi élevée que le

brouillon

Acceptation probabiliste : sinon, le token est accepté avec probabilité p/q, et rejeté avec

probabilité 1 - p/q, créant un équilibre statistique entre vitesse et fidélité

Rejet et resample : en cas de rejet, un nouveau token est échantillonné depuis une
distribution corrigée normalize(max(0, p - q)), garantissant que la distribution finale est

mathématiquement identique a p(x)

Cette propriété est fondamentale pour la confiance opérationnelle : contrairement a la
quantization ou au pruning, le speculative decoding ne modifie pas la distribution théorique du
modele cible. Il s'agit d'une optimisation lossless au sens strict — les outputs sont statistiquement

indiscernables d'une génération standard avec le grand modele.

Le taux d'acceptation moyen o (alpha) est le parametre clé déterminant les gains de performance
réels. Si a ~ 0,80 avec y = 5 tokens candidats, le speedup théorique est d'environ 3x. Dans les cas
favorables — génération de code structuré ou complétion de séquences tres prévisibles — a peut
atteindre 0,90 a 0,95, produisant des speedups de 4x a 5x. Inversement, sur des taches créatives a

haute entropie, a peut descendre a 0,60, limitant le gain a 1,8x environ.



L'écosysteme du speculative decoding s'est considérablement diversifié en 2026. Plusieurs

variantes architecturales coexistent, chacune optimisée pour des contraintes spécifiques de

VRAM, de latence ou de qualité d'acceptation :

Type de modéle Speedup Overhead
Architecture Cas d'usage optimal

brouillon moyen VRAM
Classic Spec LM séparé (7B +12a 15 Go

2x — 3x Génération générale, RAG

Decoding params) (FP16)

Téte auto-régressive
EAGLE-2 3x — 4x +1,5a2 Go Chat, instruct models

légere

Tétes paralleles Modeéles fine-tunés
Medusa v2 2,5x — 3,5x +0,5 Go

intégrées domaine
Draft & Verify (N- Négligeable

Lookup table N-gram 1,5x — 2,5x Répétition, templates
gram) (<100 Mo)

Couches inférieures du Nul (méme Environnements VRAM
Self-Speculative 1,8x — 2,8x

modeéle cible modele) trés contraints

En 2026, EAGLE-2 (Extrapolation Algorithm for Greater Language-model Efficiency) s'impose
comme |'architecture dominante pour les modéles de chat et d'instruction following. Elle integre
une téte auto-régressive légere directement dans le graphe computationnel du modele cible,
entrainée pour prédire les activations des couches suivantes plutot que les tokens directement.
Cette approche réduit drastiquement I'overhead mémoire — 1,5 Go versus 15 Go pour un LM
séparé — tout en maintenant un taux d'acceptation supérieur a 85% sur les workloads

conversationnels courants.



Environnement de lab

Les configurations suivantes ont été validées avec vLLM 0.5.x sur un serveur équipé de 4%

A100 80 Go SXM4. La documentation officielle vLLM documente l'intégralité des parametres

disponibles pour le speculative decoding, incluant les options avancées de chunked prefill et de

continuous batching compatibles.

La plateforme vLLM est devenue la référence industrielle pour déployer des LLM avec
speculative decoding en production. Son architecture basée sur PagedAttention se combine
naturellement avec le speculative decoding pour offrir des gains multiplicatifs, car la gestion
paginée des blocs KV cache évite les fragmentations mémoire qui ralentiraient la vérification des

tokens candidats. La mise en place requiert quatre étapes séquentielles :

Sélection du modéele brouillon : choisir un modele de la méme famille que le modele cible
(Llama-3-8B pour Llama-3-70B, Qwen-2.5-7B pour Qwen-2.5-72B) avec un ratio de taille
idéal de 1/8 a 1/10. L'appartenance a la méme famille garantit le méme tokenizer et des

distributions de probabilité bien alignées.

Dimensionnement GPU : calculer la VRAM nécessaire pour les deux modeles en paralléle.
Avec quantization INT8, un modele 70B occupe ~35 Go et un modele 8B ~4 Go, soit 39 Go

— compatible avec un seul A100 80 Go en laissant de la marge pour le KV cache.

Configuration du nombre de tokens spéculatifs y : la valeur par défaut recommandée est 5.
Augmenter a 7-8 pour des workloads de code (taux d'acceptation élevé), réduire a 3-4 pour

des taches créatives (taux d'acceptation plus faible).

Monitoring du taux d'acceptation : vLLM expose la métrique
speculative_acceptance rate via Prometheus. Un taux inférieur a 70% indique un

désalignement du modeéle brouillon et nécessite un ajustement.

La commande de lancement typique avec speculative decoding pour un serveur vLLM en

production :


https://docs.vllm.ai/en/latest/

python -m vllm.entrypoints.openai.api server \
--model meta-llama/Llama-3-70B-Instruct \
--speculative-model meta-llama/Llama-3-8B-Instruct \
--num-speculative-tokens 5 \
--tensor-parallel-size 4 \
--speculative-draft-tensor-parallel-size 1 \
--gpu-memory-utilization 0.90 \
--enable-chunked-prefill \
--port 8000

Pour les organisations souhaitant aller plus loin dans 1'optimisation combinée, le projet open

source FMS Model Optimizer d'IBM Research propose des pipelines permettant de combiner le

speculative decoding avec la quantization INT4 et le pruning structurel, avec des interfaces
compatibles VLLM. Les gains cumulatifs observés en production en 2026 atteignent 5x a 7x sur

des workloads de code par rapport a une inférence FP16 non optimisée.

L'une des tendances les plus significatives de 2026 est la combinaison du speculative decoding

avec la quantization pour des gains cumulatifs dépassant ce que chaque technique produit

individuellement. Comme détaillé dans notre guide sur la quantization LLM avec GGUF et

GPTQ en 2026, réduire la précision des poids réduit la consommation VRAM et améliore la

bande passante mémoire effective, deux facteurs qui interagissent positivement avec le

speculative decoding.

La configuration combinée optimale observée en production en 2026 est la suivante :

Modeéle cible quantizé FP8 ou INT8 via GPTQ ou AWQ : réduction de 50% de la VRAM
avec une perte de qualité inférieure a 0,8% sur MMLU et HumanEval, permettant de faire

tenir un modele 70B dans 35 Go au lieu de 70 Go

Modeéle brouillon quantizé INT4 via GGUF ou GPTQ : le modele brouillon tolére une
précision légerement inférieure car ses erreurs de prédiction sont naturellement filtrées par le

rejection sampling du modele cible
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Gain combiné mesuré : 3,5x a 5,5x en vitesse de génération avec une empreinte VRAM 60 a

65% inférieure a une configuration FP16 standard non optimisée

Cette synergie est particulierement précieuse pour les organisations déployant des LLM sur
infrastructure on-premise avec des contraintes GPU strictes. Pour une analyse détaillée des
techniques d'optimisation combinables, consultez notre article dédié a I'optimisation de

l'inférence LLM en 2026.

Le développement des Small Language Models (SLM) a ouvert de nouvelles perspectives pour le

speculative decoding en 2026. Les modeles de 1B a 7B parametres comme Phi-4-mini,

Gemma-3-4B, ou Qwen-2.5-3B — analysés en détail dans notre article sur les Small Language

Models en 2026 — constituent d'excellents candidats comme modeéles brouillon pour des cibles

allant de 70B a 400B parameétres.

Plusieurs facteurs rendent les SLM modernes particulierement adaptés au role de modele

brouillon dans une architecture speculative decoding :

Alignement architectural : les SLM de la méme famille que le grand modele partagent le
méme tokenizer et des représentations sémantiques similaires, maximisant le taux
d'acceptation jusqu'a 15 points de pourcentage de plus qu'un modeéle cross-famille de taille

équivalente

Empreinte mémoire minimale : un SLM de 3B parametres en INT4 n'occupe que 1,5 Go de
VRAM, laissant la quasi-totalité des ressources GPU disponibles pour le modele cible et son

KV cache

Latence de génération ultra-faible : un SLM peut générer 5 tokens candidats en moins de 2
ms sur GPU, bien avant que le modéle cible n'ait terminé son forward pass sur le batch

précédent


https://ayinedjimi-consultants.fr/articles/optimisation-inference-llm-2026
https://ayinedjimi-consultants.fr/articles/optimisation-inference-llm-2026
https://ayinedjimi-consultants.fr/articles/small-language-models-2026
https://ayinedjimi-consultants.fr/articles/small-language-models-2026

Spécialisation domaine : il est possible de fine-tuner un SLM sur des données de domaine
spécifiques — code Python, terminologie médicale, clauses juridiques — pour améliorer le

taux d'acceptation sur des cas d'usage ciblés, atteignant 90 a 95% sur du code structuré

Le speculative decoding est désormais disponible nativement dans les principaux frameworks

d'inférence locale. Pour les équipes utilisant Ollama, LM Studio ou vL.LM en local, la

configuration ne requiert plus d'expertise MLOps avancée — quelques parametres de
configuration suffisent. Ollama 0.4+ supporte le speculative decoding via la clé draft_model

dans le Modelfile, tandis que llama.cpp l'expose via le flag --draft-model .

Sur un poste de travail équipé d'un GPU RTX 4090 (24 Go de VRAM), la configuration pratique
en 2026 consiste a charger Llama-3.1-8B-Q4_K_M comme modele brouillon (4,65 Go VRAM),
puis Llama-3.1-70B-Q2_K partiellement déchargé sur RAM systeme. Avec y = 3 a 4, le speedup
atteint 1,8x a 2,3x — moins spectaculaire qu'en datacenter, mais significatif pour I'expérience de

développement locale.

Sur CPU pur, l'intérét du speculative decoding est encore plus prononcé car le bottleneck de
bande passante mémoire y est particulierement sévere : charger les poids d'un modéle 70B
depuis la RAM DDRS5 vers le processeur prend un ordre de magnitude de plus que les calculs
eux-mémes. Le speculative decoding réduit le nombre de forwards passes nécessaires sur le
grand modele, amortissant ce coiit de transfert mémoire prohibitif et doublant effectivement les

tokens par seconde observés.

Le speculative decoding s'inscrit naturellement dans la démarche de sobriété numérique

appliquée a I'TA. Comme analysé dans notre article sur la Green Al et la sobriété numérique en

2026, réduire la consommation énergétique des inférences LLM est devenu un impératif a la fois
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économique et réglementaire, notamment dans le cadre du reglement européen sur I'TA (EU Al
Act) qui imposera des exigences de transparence sur l'empreinte carbone des systemes d'IA a

haut risque des 2026.

Les mesures de consommation publiées par plusieurs équipes en 2026 montrent que le
speculative decoding réduit I'énergie consommeée par token généré de 30% a 55%. Ce gain

provient de deux effets cumulatifs :

Réduction des forward passes du grand modéle : au lieu d'une passe par token, une passe
traite y+1 tokens en moyenne lors des séquences d'acceptation, réduisant proportionnellement

la consommation du composant le plus énergivore de l'infrastructure

Meilleure utilisation des matrices de calcul GPU : les GPU modernes (H100 SXM5,
MI300X) sont congus pour les opérations matricielles larges en batch ; un forward pass
vérifiant 5 tokens candidats simultanément exploite les Tensor Cores bien plus efficacement
que 5 passes séquentielles d'un seul token, réduisant le temps de calcul a efficacité

énergétique maximale

Le NIST a publié des lignes directrices sur I'TA responsable (Al Risk Management Framework

1.0) incluant des recommandations sur l'efficacité énergétique des systemes d'TA en production.
Les techniques comme le speculative decoding, qui réduisent la consommation sans dégrader la
qualité, sont explicitement mentionnées comme pratiques recommandées pour la durabilité des

déploiements IA a grande échelle.

Les benchmarks publiés par les équipes de recherche et les équipes d'infrastructure en 2026
permettent de disposer d'une image précise des gains attendus selon la configuration et le
workload. Ces mesures reflétent des conditions de production réelles avec des charges
représentatives — génération de code, conversation multi-tours, résumé de documents,

extraction d'information structurée.


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

Modéle Taux

Configuration Modéle cible Speedup
brouillon acceptation
vLLM + Llama-3-70B- Code
EAGLE-2 head 3,8x 91%
EAGLE-2 Instruct (HumanEval)
Llama-3-70B- Llama-3-8B-
vLLM Classic Chat (MT-Bench) 2,7x 82%
Instruct Instruct
TGI +
Mistral-22B v3 Mistral-7B v3 RAG/QA 2,4x 78%
Speculative
Llama-3-70B Llama-3-8B Génération
llama.cpp CPU 2,1x 75%
Q4_ K M Q8.0 générale
Ollama local Qwen2.5-7B Raisonnement
Qwen2.5-72B Q4 2,9x 84%
GPU Q8 (MATH)
vLLM + N-gram GPT-40 niveau N-gram Complétion
2,5x 80%
draft open (window 8) répétitive

Ces résultats confirment que la génération de code source est le cas d'usage bénéficiant le plus
du speculative decoding, avec des speedups proches de 4x. La nature hautement structurée et
prévisible du code — syntaxe formelle, patterns répétitifs, mots-clés a haute fréquence
d'apparition — permet au modele brouillon d'anticiper correctement une proportion maximale de
tokens, portant le taux d'acceptation au-dela de 90% pour des completions de fonctions ou de

blocs conditionnels.

Avertissement sécurité : Le speculative decoding modifie les caractéristiques de latence
et de throughput des LLM. Avant tout déploiement en production, valider que les
mécanismes de rate limiting, de détection d'abus et de monitoring de contenu restent

pleinement opérationnels avec les nouvelles performances du systéme. Un serveur 3x plus




rapide peut traiter 3x plus de requétes malveillantes si les garde-fous ne sont pas

dimensionnés en conséquence.

Du point de vue de la sécurité des systemes IA, le speculative decoding introduit des
considérations spécifiques souvent négligées. Le modele brouillon constitue un nouveau
composant critique dans la chaine de confiance : si ce modeéle est compromis par du model
poisoning, par une substitution frauduleuse, ou par une corruption silencieuse des poids, il
pourrait tenter d'influencer subtilement le comportement global du systéme — méme si le
rejection sampling garantit théoriquement que la distribution finale reste correcte. Des audits
périodiques de l'intégrité cryptographique des poids du modeéle brouillon sont recommandés en

production.

Une vulnérabilité plus pratique concerne les timing side-channels : la vitesse de génération
varie selon le contenu produit — les séquences acceptées sont plus rapides que les séquences
rejetées — ce qui peut révéler des informations sur la distribution de probabilité interne du
modele. Dans les applications nécessitant une confidentialité stricte des inférences (données
médicales, juridiques, financieres), ajouter un bruit aléatoire controlé a la latence de réponse est

une contre-mesure recommandée.

Aspect positif pour la sécurité : un taux d'acceptation anormalement bas sur une séquence donnée
peut servir de signal d'anomalie — le modele brouillon, entrainé sur une distribution normale,
anticipe mal les tokens d'une tentative de jailbreak ou d'une injection de prompt inhabituellement
formulée. Intégrer ce signal dans le pipeline de détection d'abus est une pratique émergente en

2026, permettant une détection précoce a faible coiit computationnel.

A retenir

Le speculative decoding est une optimisation 'o--'c<: : la distribution de sortie est

mathématiquement identique au modele cible, garantie par le rejection sampling




Les gains typiques en production en 2026 sont de , avec des pics a 4x pour

la génération de code structuré

est I'architecture dominante en 2026 : overhead VRAM minimal (+1,5

Go), taux d'acceptation élevé (85%+), idéale pour les modeles instruct

La combinaison avec la quantization INT8/INT4 est pleinement compatible et

produit des gains cumulatifs de 5x a 7x versus une inférence FP16 standard

vLLM propose une implémentation production-ready native, configurable avec

trois parametres de ligne de commande

L'impact environnemental est positif : réduction mesurée de 30% a 55% de la

consommation énergétique par token généré

Le modeéle brouillon introduit un nouveau vecteur d'attaque et un signal d'anomalie
utile — auditer les poids régulierement et surveiller le taux d'acceptation en

production

Qu'est-ce que le speculative decoding LL.M exactement ?

Le speculative decoding LLM est une technique d'optimisation de l'inférence qui utilise un
modele de langage secondaire plus petit — appelé modele brouillon ou draft model — pour
générer rapidement plusieurs tokens candidats a I'avance, avant de les soumettre simultanément
au grand modele pour vérification en un seul forward pass. L'algorithme de rejection sampling
garantit que la distribution de sortie finale est mathématiquement identique a celle du modéle
cible opérant seul, ce qui rend le speculative decoding unique : c'est la seule technique
d'accélération LL.M qui offre des gains substantiels (2x a 4x en 2026) tout en préservant une
garantie formelle de qualité identique. C'est pour cette raison qu'elle est devenue le choix par

défaut des équipes ML.Ops déployant des LL.M en production en 2026.



Comment configurer le speculative decoding avec vLLM en production ?

La configuration du speculative decoding avec vLLM en 2026 est remarquablement accessible.
La premiere étape est de sélectionner un modele brouillon compatible : idéalement, un modele de
la méme famille que la cible, avec un ratio de taille d'environ 1/8 a 1/10 (par exemple
Llama-3-8B pour Llama-3-70B). Lancer ensuite vLLM avec les parametres --speculative-
model (chemin du modele brouillon) et --num-speculative-tokens 5 (valeur de depart
recommandée). Surveiller ensuite la métrique speculative acceptance rate exposée par
'endpoint Prometheus de vLLM : si le taux est inférieur a 70%, réduire y a 3 ou choisir un
modele brouillon mieux aligné avec votre workload. Pour les workloads de code, augmenter y a
7-8 est souvent rentable car le taux d'acceptation dépasse 90%. La documentation officielle
vLLM documente tous les parameétres avancés, notamment les options de chunked prefill

compatibles.

Pourquoi le speculative decoding améliore-t-il les performances sans

dégrader la qualité ?

Le speculative decoding exploite une propriété fondamentale de l'architecture Transformer : le
calcul de la probabilité de chaque token dans une séquence est indépendant des autres tokens de
la méme séquence en entrée, et peut donc étre effectué en parallele pour I'ensemble des positions
en une seule passe. Quand le modele cible vérifie 5 tokens proposés par le modele brouillon, il
effectue essentiellement le méme volume de calcul que pour générer un seul token, mais traite 5
positions simultanément via l'attention parallele. La qualité reste intacte grace a I'algorithme de
rejection sampling : tout token statistiquement incohérent avec la distribution réelle du modele
cible est rejeté et remplacé par un token correctement échantillonné depuis la distribution
corrigée. Le résultat final est statistiquement indiscernable d'une génération standard — une

propriété mathématiquement prouvée des le papier fondateur de 2022.

Comment choisir le bon modéle brouillon pour maximiser le taux

d'acceptation ?

Le choix du modele brouillon est le facteur le plus déterminant pour les performances du

speculative decoding en production en 2026. Les criteres de sélection prioritaires sont :



I'appartenance a la méme famille de modeles que le modele cible (méme architecture
Transformer, méme tokenizer, méme pipeline d'entrainement), une taille représentant 10 a 15%
du modele cible en parametres, et un fine-tuning sur des données représentatives du workload de
production. Des études empiriques publiées en 2025-2026 montrent qu'un modele brouillon de la
méme famille donne un taux d'acceptation 15 a 20 points de pourcentage plus élevé qu'un
modele cross-famille de taille équivalente. Pour les cas d'usage spécialisés comme la génération
de code dans un langage précis, fine-tuner le modele brouillon sur un corpus ciblé peut porter le
taux d'acceptation a 92 a 96%, maximisant les gains de vitesse tout en maintenant la qualité

garantie par le modeéle cible.

Le speculative decoding LLM s'est imposé en 2026 comme la technique d'optimisation

incontournable pour toute organisation déployant des LLM en production a grande échelle. Ses
garanties mathématiques de préservation de la qualité, combinées a des gains de performance
mesurés de 2x a 4x en conditions réelles, en font un levier immédiat pour réduire les cofits
d'infrastructure GPU et améliorer significativement 1'expérience utilisateur des applications IA

temps réel.

L'écosystéme a atteint une maturité exemplaire en 2026 : vLLM, Hugging Face TGI, llama.cpp
et Ollama supportent tous nativement cette technique, avec des configurations accessibles aux
équipes DevOps sans expertise MLOps avancée. Les architectures de nouvelle génération
comme EAGLE-2 réduisent I'overhead mémoire au minimum, rendant le speculative decoding
viable méme sur des configurations GPU modestes et pour des modéles quantizés. L'alignement
avec les objectifs de Green Al et les exigences du cadre réglementaire européen sur I'IA constitue

un argument supplémentaire pour son adoption généralisée en 2026.



Optimisez vos déploiements LL.M en production

Nos experts vous accompagnent dans 1'audit et 'optimisation de votre infrastructure
d'inférence LLM : sélection du modele brouillon optimal, configuration du speculative
decoding avec vLLM, benchmarking et tuning continu en conditions de production réelles.
Réduisez vos colits GPU de 40% a 60% sans compromettre la qualité de vos applications

IA.

Demander un audit infrastructure IA

Sources et références

ANSSI — Guide de sécurité de I'TA

MITRE ATLAS — Tactiques adversariales pour les systémes TA

NIST AI RMF — Cadre de gestion des risques IA
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