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a Inteligencia Artificial Generativa (IAG) ha revoluciona-

do nuestra interaccién con la tecnologia, permitiendo la

creacion auténoma de contenido. Esta transformacion
se debe en gran medida a la diversidad de modelos de len-
guaje disponibles, que varian en tamano, capacidad y aplica-
cion.

Este anexo al Libro Blanco de la IAG se centra en los Small
Language Models (SLM), modelos que destacan por su capa-
cidad para operar en entornos con recursos limitados, equili-
brando el poder de la generacién y comprensién del lenguaje
con la eficiencia.

Estos modelos permiten una democratizacion de la inte-
ligencia artificial, haciendo posible que organizaciones de
todos los tamarios puedan beneficiarse de tecnologias avan-
zadas sin necesidad de grandes inversiones en infraestruc-
tura. Su capacidad para adaptarse a diversas aplicaciones
tecnolégicas los convierte en una opcién ideal para enfrentar
los desafios actuales y futuros en industrias y contextos muy
diversos.

La creacidon de este anexo ha sido posible gracias al esfuerzo
y colaboracion de un equipo de profesionales de varias com-
panias, que han aportado contenido y perspectivas diversas,
esperando que contribuya como fuente de inspiracién y cola-
boracién para materializar las oportunidades que nos ofrece
esta tecnologia.

El lector de este documento encontrara a continuacion una
completa definicién y revisién del estado del arte de esta tec-
nologia, a través de un repaso de numerosos casos de uso de
los SLM en industrias claves en nuestra economia.

Borja Lizarraga, Lider del Grupo de Trabajo IA Generativa,
Linea de Trabajo Inteligencia Artificial, en DigitalES
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INTRODUCCION
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Es necesario comenzar por abordar en primer lugar una
definicion claray concisa de los SLM, y describir sus carac-
teristicas principales, por cuanto es un elemento diferen-
ciador, asi como su funcionamiento. De este modo a con-
tinuacion podemos analizar su relevancia en el ambito de
la Inteligencia Artificial, ya presente en nuestra actividad
productivay cotidiana durante la ultima década.

Debemos serialar que este documento parte como exten-
sion del Libro Blanco de Inteligencia Artificial Generativa
(incluido en el listado final de bibliografia y referencias),
que fue publicado por DigitalES en 2024. Recomendamos
su lectura para mayor comprensién del contexto global de
la inteligencia artificial en el que se enmarcan los Small
Language Models.

1.1 DEFINICION

Los Small Language Models (SLM) son modelos de len-
guaje entrenados para procesar y generar texto de forma
similar a los Large Language Models (LLM), pero con un
nimero menor de parametros y, por lo general, un consu-
mo de recursos computacionales mas bajo.

Por tanto, los SLM (como Llama o Granite) son modelos
de Inteligencia Artificial disefiados para procesar y gene-
rar texto de manera eficiente, con un menor nimero de
parametros en comparacion con los LLM (como GPT-4 o
PaLM).

El objetivo principal de los SLM es ofrecer capacidades de
comprensién y generacion de lenguaje natural que sean
mas ligeras, rapidas y faciles de desplegar en entornos
con recursos limitados (por ejemplo, dispositivos mdviles,
aplicaciones embebidas o sistemas loT). Otros beneficios
que nos ofrecen los SLM son mayor transparencia, meno-
res alucinaciones y menor coste en su entrenamiento.

1.2. CARACTERISTICAS PRINCIPALES

Como se indica en la introduccién, son precisamente las
caracteristicas particulares de los SLM las que les otor-
gan una naturaleza de aplicabilidad diferenciada. Antes de
profundizar en escenarios de uso, es importante hacer un
breve repaso de los elementos mas técnicos. Asi, los SLM
estan caracterizados por las siguientes propiedades prin-
cipales:1. Tamario reducido de parametros

Mientras que los LLM pueden contar hasta con millo-
nes de millones de parametros, los SLM se encuentran
en rangos mucho més moderados (decenas o cientos
de millones hasta unos pocos miles de millones, e in-
cluso menos en algunos casos).

Esta reduccién se logra mediante técnicas de compre-
sién, knowledge distillation, cuantizacién o arquitec-
turas mas eficientes que permiten que el modelo siga
siendo (til en tareas de lenguaje sin requerir grandes
recursos de hardware.
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2. Velocidad y eficiencia de c6mputo 1.3. RELEVANCIA EN ELAMBITO DELAIA - Comparados con enfoques tradicionales de IA basados
Al requerir menos memoria y potencia de procesa- Los SLM representan una evolucién clave en la inteligen- en Feglas olsistemas de. p.alttem matchi.ng, los SLM si-
miento, los SLM pueden ejecutarse de forma mas agil, cia artificial porque no se limitan a producir respuestas gluer'1 reteniendo a flexibilidad y capacidad de a/pren'—
con menor latencia y en dispositivos con menos capa- extensas, sino que priorizan la precisién, la eficiencia y dnlza]e de las redes neuronales, pero de forma mas efi-
cidad de cémputo. el ajuste a tareas especificas. Su irrupcion es relevante clEmiE,

Esto los hace ideales para aplicaciones en tiempo real porque permiten aplicaciones mas accesibles, eficientes 2. Aceleracion de la investigacion en optimizacion de
y seguras sin depender de infraestructuras de cémputo modelos

donde la inmediatez de la respuesta es esencial. ;

MESIVES. Los SLM requieren menor cantidad de recursos com-
1. Importancia frente a otras tecnologias putacionales para entrenary ejecutar, lo que amplia su
accesibilidad, y por tanto reducen los costes asociados
al utilizar menos parametros y técnicas de optimiza-

cion, lo que permite su uso en hardware mas accesible.

3. Menor coste de entrenamiento y despliegue

Entrenar y ajustar modelos de gran tamarno supo-
ne elevados costes econémicos, de infraestructura y
energeéticos.

A diferencia de los LLM, los SLM pueden ofrecer res-
puestas rapidasy a bajo coste energético, lo que facili-
ta su implementacion a gran escala.

Un SLM puede entrenarse con menos recursos y des-
plegarse en mayor cantidad de escenarios, haciendo
posible su adopcién masiva, incluso en organizaciones
0 proyectos con menor presupuesto.

El auge de los SLM ha impulsado la investigacién en
ambitos como:

Destilacién (Distillation): Entrenamiento de un mo-
delo pequeno (estudiante) utilizando la "guia” de un
4. Aplicaciones focalizadas modelo grande (profesor).
Por lo general, los SLM estan disefiados para tareas
concretas o dominios especificos donde la amplitud de
conocimiento de un gran modelo no es estrictamente

necesaria.

Poda (Pruning): Eliminacién de conexiones o para-
metros menos relevantes de un modelo grande sin
degradar mucho el rendimiento.

Cuantizaciéon (Quantization): Reduccion del nimero

Ejemplos: asistentes virtuales en teléfonos moviles, de bits utilizados para representar cada parémetro.

aplicaciones de mensajeria, correctores gramaticales
ligeros, sistemas de respuesta en dispositivos de ho-
gar inteligente, etc.

Arquitecturas mas ligeras, por ejemplo, Maobile-
BERT, DistilBERT, TinyBERT y otras variantes.

© 2025 DigitalES, Asociacién Espafiola para la Digitalizacién 6
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3. Uso en computacién perimetral (edge computing):
privacidad y seguridad

En muchos casos de uso industrial o de laoT, la latencia
y la fiabilidad de la conexidn a Internet son factores de-
terminantes.

Los SLM pueden procesar y generar texto localmente,
sin depender de servidores remotos, garantizando la
privacidad de los datos y la rapidez en la respuesta.

4. Personalizacion y adaptabilidad

Los SLM pueden entrenarse o ajustarse para tareas es-
pecificas sin necesidad de grandes cantidades de datos
o infraestructura avanzada.

5. Menor huella de carbono

Los SLM reducen el consumo energético asociado al
uso de Inteligencia Artificial, contribuyendo a un desa-
rrollo mas sostenible.

2.4. COMO FUNCIONAN

Al igual que los LLM, los SLM emplean una arquitectura
basada en redes neuronales conocida como modelo trans-
formador. Los transformadores son un tipo de arquitectu-
ra de red neuronal que transforma o cambia una secuencia
de entrada en una secuencia de salida, y se han convertido

© 2025 DigitalES, Asociacién Espafiola para la Digitalizacién

en fundamentales en el procesamiento del lenguaje natu-
ral (PLN).

He aqui una breve descripcién de la arquitectura de los
transformadores:

1. Codificadores

Los codificadores transforman las secuencias de en-
trada en representaciones numéricas llamadas incrus-
taciones, las cuales capturan la semanticay la posicion
de los tokens en la secuencia de entrada.

Un token es una unidad fundamental de texto utiliza-
da por los modelos de inteligencia artificial generativa
para procesary generar lenguaje.

2. Mlecanismo de autoatencion

Permite a los transformadores centrar su atencion en
los tokens mas importantes de la secuencia de entra-
da, independientemente de su posicion.

3. Decodificadores

Los decodificadores utilizan este mecanismo de autoaten-
ciény las incrustaciones de los codificadores para generar
la secuencia de salida estadisticamente mas probable.

Técnicas de compresion de modelos

Las técnicas de compresién de modelos se aplican para
crear un modelo mas agil a partir de uno mas grande. Com-
primir un modelo implica reducir su tamano vy, al mismo

tiempo, conservar la mayor precisidon posible. Estos son
algunos métodos comunes de compresion de modelos:

Poda

Cuantificacién o cuantizacién

Factorizacion de bajo rango

Destilacién de conocimiento
Poda

La poda elimina parametros menos cruciales, redundantes
0 innecesarios de una red neuronal.

Los modelos podados necesitaran a menudo ser afinados
después de la poda para compensar cualquier pérdida de
precision. Es vital saber cudndo se han podado suficien-
tes parametros, ya que la poda excesiva puede degradar el
rendimiento de un modelo.

Cuantificacion o cuantizacion

La cuantificacién convierte los datos de alta precision en
datos menos precisos. La cuantificaciéon puede aligerar la
carga computacionaly acelerar la inferencia.

La cuantificacién puede incorporarse al entrenamiento
del modelo (conocido como entrenamiento consciente de
la cuantificacién o QAT) o realizarse después del entrena-
miento (llamada cuantificacién posterior al entrenamiento
o PTQ). La PTQ no requiere tanta potencia computacional
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y datos de entrenamiento como el QAT, pero el QAT puede
producir un modelo mas preciso.

Factorizacion de bajo rango

La factorizacién de bajo rango descompone una gran ma-
triz de ponderaciones en una matriz mas pequefia y de
menor rango. Esta aproximacién mas compacta puede dar
lugar @ menos parametros, disminuir el nimero de calcu-
los y simplificar las operaciones matriciales complejas.

Sin embargo, la factorizacion de bajo rango puede ser in-
tensiva desde el punto de vista computacional y mas difi-
cil de implementar. Aligual que la poda, la red factorizada
requerira de afinacién para recuperar cualquier pérdida de
precision.

Destilacion de conocimiento

La destilacion de conocimiento implica normalmente
transferir los aprendizajes de un "“modelo maestro” pre-en-
trenado a un "modelo estudiante”. El modelo estudiante
estd entrenado no solo para coincidir con las predicciones
del modelo maestro, sino también para imitar su proceso
subyacente de razonamiento. Como tal, el conocimiento de
un modelo mas grande se “destila" esencialmente en uno
mas pequeno.

La destilacién de conocimiento es un enfoque popular para
muchos SLM.

© 2025 DigitalES, Asociacién Espafiola para la Digitalizacién 8
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2.
ORIGEN Y
EVOLUCION
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Los SLM surgen como una respuesta a la necesidad de
equilibrar el poder de los grandes modelos de lenguaje con
la eficiencia, el coste y la escalabilidad en distintos entor-
nos y dispositivos. Su relevancia radica en que permiten
aprovechar las ventajas de la inteligencia artificial basada
en redes neuronales, sin requerir la enorme infraestructu-
ra ni los gastos asociados a los modelos de gran tamano.

En el futuro, conforme las técnicas de compresién, des-
tilacion y optimizacion sigan avanzando, es probable que
veamos un crecimiento todavia mayor de estos modelos
ligeros, capaces de abordar un amplio espectro de aplica-
ciones en el mundo real sin sacrificar en exceso la calidad
de sus resultados.

Necesidades y desafios tecnolégicos que han motivado
la creacién de SLM

1. Recursosy coste

Los LLM requieren infraestructura de alto nivel (GPUs
de Ultima generacidn, gran cantidad de memoria, etc.),
mientras que los SLM estan disefiados para funcionar
con hardware limitado.

2. Rendimiento en tareas generales

Los LLM suelen destacarse en tareas abiertas y am-
plias, gracias a la gran variedad de datos con los que
son entrenados.

En cambio, los SLM pueden mostrar un rendimiento

cercano, o incluso igual, @ modelos mas grandes en
dominios o tareas especificas, siempre y cuando estén
bien optimizados o fine-tuned en esos contextos.

3. Privacidad y despliegue local

Un SLM puede ejecutarse en local, garantizando que
los datos de los usuarios no salgan de su dispositivo,
algo que puede ser muy relevante en entornos con res-
tricciones de seguridad y privacidad.

4. Tamano de la comunidad y soporte

Aungue los LLM han acaparado mayor atencién me-
diatica, existe una comunidad creciente que desarrolla
y comparte modelos pequenos, ofreciendo bibliotecas,
guias y herramientas de optimizacion.

21 IMPACTOACTUALDELOS SLM

Los SLM han tenido un impacto significativo en la demo-
cratizacion de la inteligencia artificial y en la optimizacién
de recursos tecnolégicos. En concreto, los SLM han trans-
formado el panorama de la inteligencia artificial al hacer
que los modelos de lenguaje sean mas accesibles, eficien-
tes y versatiles.

Su capacidad para operar en entornos con recursos limi-
tados y su impacto en la reduccion del consumo energeé-
tico los posiciona como una alternativa clave frente a los
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modelos de lenguaje de gran escala, impulsando la inno-
vaciéon en diversos sectores.

2.1.1 Adopciony accesibilidad en entornos diversos

Los SLM han facilitado el acceso a modelos de lenguaje
en escenarios donde los LLM tradicionales son dificiles de
implementar debido a restricciones de recursos computa-
cionales o costes operativos. Su impacto en la adopcién y
accesibilidad se puede ver en:

Dispositivos con capacidad limitada

Los SLM estan disefiados para ser mas ligeros vy efi-
cientes en términos de recursos computacionales. Esto
los hace ideales para su implementacién en dispositi-
VvOS con capacidades limitadas, como smartphones, ta-
bletas y otros dispositivos loT.

Adicionalmente, los SLM pueden ejecutarse en disposi-
tivos madviles, tabletas y computadoras personales sin
necesidad de acceso constante a internet o a centros
de datos.

Esto ha impulsado aplicaciones como teclados inteli-
gentes, asistentes de voz y herramientas de escritura
con correccion gramatical que funcionan localmente.

Facilidad de implementacion y mantenimiento

Debido a su menor tamario y complejidad, los SLM son
mas faciles y rapidos de implementar y mantener. Esto

© 2025 DigitalES, Asociacion Espariola para la Digitalizacion

reduce significativamente el tiempo vy el esfuerzo ne-
cesarios para su integraciéon en diversas aplicaciones,
permitiendo a las empresas pequenasy startups adop-
tar tecnologias avanzadas de procesamiento de len-
guaje natural (NLP) sin necesidad de grandes equipos
de desarrollo.

Pequeiias y Medianas Empresas (PyMEs)

Las empresas pequenas, que a menudo no tienen ac-
ceso a infraestructuras de computacién avanzadas,
pueden beneficiarse de estos SLM sin incurrir en altos
costos de hardware y energia.

En particular, muchas organizaciones no pueden cos-
tear la infraestructura para ejecutar LLM, pero los SLM
permiten incorporar IA en tareas como atenciéon al
cliente, analisis de datos y automatizacién sin grandes
inversiones en servidores o servicios en la nube.

Ejemplo: chatbots y asistentes virtuales ligeros para
mejorar la interaccién con clientes sin depender de
procesamiento externo.

Accesibilidad en entornos educativos y comunitarios

Los SLM también han encontrado un lugar en entornos
educativos y comunitarios, donde los recursos pueden
ser limitados. Por ejemplo, se utilizan en aplicaciones
de aprendizaje a distancia y en herramientas educati-
vas que requieren procesamiento de lenguaje natural,

digitalss_

proporcionando acceso a tecnologias avanzadas a es-
tudiantes y educadores en areas remotas o con menos
recursos

Infraestructuras locales y entornos con conectividad
limitada

En regiones donde el acceso a internet es intermitente
0 costoso, los SLM permiten ejecutar modelos de IA sin
depender de la nube, favoreciendo su uso en educa-
cion, salud y comunicaciéon en areas rurales o en paises
en desarrollo.

2.1.2 Contribucion a la reduccion del consumo
energético

La implementacién de SLM no solo optimiza el rendimien-
to y la eficiencia, sino que también juega un papel crucial
en la reduccién del consumo energético. Estos modelos,
al requerir menos recursos computacionales en compara-
cion con los LLM, permiten un desarrollo mas sostenible y
alineado con los objetivos de eficiencia energética.

Eficiencia energética y sostenibilidad

Los LLM requieren centros de datos de alto consumo
energético para su entrenamiento y ejecucién. En con-
traste, los SLM reducen la huella de carbono al dismi-
nuir la necesidad de procesamiento masivo.

Esto ha llevado a una mayor adopcién de soluciones de
IA en empresas comprometidas con la sostenibilidad,

10
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ya que pueden implementar modelos de lenguaje sin
generar altos costes ambientales. Esto es crucialenun
contexto donde la sostenibilidad y la eficiencia ener-
gética son cada vez mas importantes.

2.1.3 Expansion de casos de uso en tiempo real

La eficienciay menor latencia de los SLM los convierten en
una solucién ideal para aplicaciones en tiempo real.

Casos de uso en tiempo real

Debido a su eficiencia y menor latencia, los SLM son
ideales para aplicaciones en tiempo real, permitiendo
respuestas inmediatas en aplicaciones como traduc-
cion simultanea, reconocimiento de voz y asistentes
de productividad sin depender de servidores externos.

En sectores como la salud, han permitido diagnésticos
mas rapidos a través de herramientas de IA que proce-
san informacién localmente, sin riesgos de privacidad
asociados a la transmision de datos sensibles.

En ciberseguridad, los SLM pueden ejecutarse en dis-
positivos de borde (edge computing) para detectar
amenazas en tiempo real sin enviar informacion a la
nube.

© 2025 DigitalES, Asociacion Espariola para la Digitalizacion

2.2 EJEMPLOS DE MODELOS PUBLICADOS

Elano 2025 marca una etapa crucial en la inteligencia ar-
tificial, observadndose una doble tendencia: el desarrollo
de modelos fundacionales cada vez mas grandes y poten-
tes (LLM)y, simultdneamente, la proliferaciéon de modelos
mas pequenos y eficientes (SLM). Los SLM ganan terreno
por su rentabilidad y agilidad, mientras los LLM como GPT-
40y Gemini amplian fronteras en multimodalidad (texto,
imagen, audio, video), razonamiento complejo y ventanas
de contexto extendidas, como se ve también en la serie
IBM Granite y GPT-4.1. La creciente adopcion de modelos
de cédigo abierto, como Mistral, Qwen, Deepseek, Llama
y Granite, esta democratizando el acceso a la IAy estimu-
lando la innovacién comunitaria.

Este panorama se caracteriza por escalar capacidades v,
a la vez, optimizar la eficiencia y accesibilidad mediante
SLMvy cddigo abierto. La multimodalidad y el razonamien-
to avanzado se consolidan como estandares en los LLM
lideres. Mientras estos impulsan aplicaciones sofisticadas
(chatbots avanzados, creacién de contenido), los SLM son
clave en tareas que demandan eficiencia y baja latencia,
desplegandose en maviles, loT y sistemas embebidos. El
sector empresarial adopta ambos tipos para usos varia-
dos, desde atencién al cliente hasta analisis especializa-
dos. Este informe ofrece una vision actualizada de SLM y
LLM en 2025.

digitalss_

Presentamos algunos de los modelos de lenguaje peque-
fios (SLM) y grandes (LLM) mds conocidos y recientes, in-
dicando de forma aproximada su nimero de parametrosy
la ventana de contexto (tokens).

2.2.1 Lista de principales SLM creados

En los ultimos anos, los SLM han evolucionado de
curiosidades académicas a piezas clave en entornos
con recursos limitados. Respondiendo a la necesidad de
respuestas rapidas y bajo consumo energético, los SLM
se han sofisticado para usos reales sin renunciar a la
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calidad. Hoy en dia, son herramientas estratégicas para
acercar la inteligencia artificial al dispositivo (edge).

En 2025, la oferta de SLM presenta novedades significa-
tivas conocidas en los leaderboards de modelos, hasta la
fecha de publicacién de este informe. A saber:

« Gemma 3: Google lanzé Gemma 3 en marzo de 2025,
con tamanos que van desde 1B hasta 27B parametros
(nota: B = billion, mil millones). Los modelos de 4B, 12B
y 27B son multimodales, aceptando texto e imagen, y
soportan mas de 140 idiomas. El modelo de 1B se enfo-
ca en texto en inglés. Todos ofrecen ventanas de con-
texto extendidas, hasta 128k tokens en los modelos
mas grandes.

« Granite 3: IBM ha continuado su serie Granite con la
version 3.3 8B, anunciada en abrilde 2025. Modelo ins-
tructivo con capacidades mejoradas de razonamiento,
entrenado en datos de alta calidad optimizados para
el lenguaje naturaly los casos de uso empresarial con
soporte de llenado en el medio. 128k tokens. Adicio-
nalmente la familia también cuenta con modelos de
vision, de voz, seguridade incrustaciones de lenguaje.

« Phi 4: Microsoft presenté la familia Phi 4, incluyendo
Phi-4 (14B), Phi-4-mini-instruct (3.8B) y Phi-4-multi-
modal-instruct (5.6B). Phi-4 se lanzd en diciembre de
2024, mientras que las versiones miniy multimodal se
hicieron puUblicas en febrero de 2025. Destacan por sus

© 2025 DigitalES, Asociacién Espafiola para la Digitalizacion

capacidades de razonamiento, con la version multi-
modal integrando voz, visién y texto.

« Ministral: Lanzado por Mistral Al en octubre de 2024,
Ministral 8B es un modelo de 8 mil millones de para-
metros disefiado para eficiencia en el edge y en dispo-
sitivos. Cuenta con un patrén de atencion de ventana
deslizante entrelazada y soporta hasta 128k de longi-
tud de contexto, destacando en conocimiento y razo-
namiento. Mistral también dispone de mas modalida-
des como Ministral 3B, Pixtral.

« QwQ-32B: El equipo de Qwen de Alibaba Cloud lanzo
QwQ-32B en marzo de 2025. Es un modelo de razo-
namiento experimental con 32.5 mil millones de pa-
rametros, basado en Qwen2.5-32B. Utiliza aprendizaje
reforzado para mejorar sus habilidades de razona-
miento y cuenta con una ventana de contexto de 130k
tokens. Es un modelo que por su tamano estaria en un
rango intermedio con los LLM de gran tamano, pero
que cuantizado seria otra opcién a valorar. También
dispone de version 7B Qwen-2.5-7B-Instruct.

La diversidad actual de SLM permite adaptar la eleccion
del modelo a requisitos especificos de rendimiento, cos-
te y caso de uso. Estos modelos se aplican ampliamen-
te en sectores como salud (automatizacion administra-
tiva, asistencia clinica), educacién (chatbots educativos,
personalizacién del aprendizaje), finanzas (deteccién de
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fraude, andlisis de cumplimiento) y tecnologia mévil (asis-
tentes offline, traduccién en dispositivo), demostrando su
versatilidad y valor practico.

2.2.2 Listade principales LLM creados

Si nos remontamos a los origenes, los LLM contindan su
escalada en capacidades. Modelos fundacionales como
GPT-3 (175B parédmetros) y BERT-large (~340M pardme-
tros) fueron hitos previos. PaLM de Google superd los
500B parametros en sus versiones mas grandes.

Las actualizaciones y lanzamientos clave en 2025 inclu-
yen:

« Familia GPT-4.1 (GPT-4.1, mini, nano): Disponible via
API, supera a GPT-40 en codificacion y seguimiento de
instrucciones, soportando hasta 1 millén de tokens de
contexto.

« Familia Gemini (Google DeepMind): Con sus modelos
Gemini 2.5 Pro Experimental lidera benchmarks de
razonamiento complejas y con 2.5 Flash Preview. So-
portando hasta 1 millén de tokens de contexto.

- Familia Claude (Anthropic): Se enfoca en IA respon-
sable. Los modelos actuales son Claude 3.7 Sonnet
(hibrido, répidoy con buen razonamiento) y Claude 3.5
Haiku (el mas rapido y compacto). Hasta 200k tokens
de contexto.

« Llama 4 (Meta Al): Lanzada en abril de 2025, con ar-
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quitectura MoE (Mezcla de Expertos), capacidades
multimodales (texto/imagen -> texto) y multilinglis-
mo. Incluye Scout (109B pardmetros totales, 128 ex-
pertos, 17B activos), Maverick (400B parametros to-
tales, 128 expertos, 17B activos) y Behemoth (preview,
2T parametros totales, 16 expertos con 288B activos).
Llama 3.1 (hasta 405B) se lanzd en julio de 2024. Hasta
10M tokens de contexto.

+ DeepSeek R1: Modelo de razonamiento de DeepSeek
Al. Destacando por velocidad y precisién tras ajustes
finos. Hasta 128k tokens de contexto.

+ Qwen 2.5-Max: Modelo MoE a gran escala de Alibaba,
parte de la serie Qwen 2.5. Destaca en multimodalidad.
Hasta 32k tokens de contexto.

« Grok-3: Lanzado por xAl en febrero de 2025, con mejo-
ras significativas en potencia computacional para ra-
zonamiento avanzado. Sigue a Grok-2 (agosto 2024).
Hasta 131k tokens de contexto.

Nota: esta informacién se ha elaborado desde Leader-
boards y evaluacién del rendimiento en 2025 de Hugging
Face.

Plataformas como Hugging Face Open LLM Leader-
board, LM Arena, Artificial Analysis LLM Performance
Leaderboard y LLMWorld son referencias para evaluar
LLM y SLM. Utilizan benchmarks diversos como MMLU
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(conocimiento general), HumanEval (codificacion), GPQA
(conocimiento cientifico), SWE Bench (resolucién de pro-
blemas reales), categoria de opensource o propietario, ca-
pacidades de idioma y métricas como velocidad, tamafio
de contexto, latencia, coste, etc.

2.2.3 Perspectivas

El 2025 consolida un ecosistema de |IA diverso. Los SLM
ofrecen eficiencia y accesibilidad para tareas especificas y
entornos restringidos, mientras los LLM siguen avanzan-
do en capacidades cognitivas y multimodales.

Las tendencias futuras apuntan a una mayor eficiencia en
todos los tamafos de modelo, expansion de la multimo-
dalidad, ventanas de contexto aun mas largas, consolida-
cion del cédigo abierto, un énfasis creciente en la segu-
ridad y la ética, y una mayor especializaciéon de modelos
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para nichos industriales. La clave reside en comprender
los requisitos especificos de cada caso (recursos, laten-
cia, complejidad) para guiar la seleccion entre SLM y LLM,
considerando tanto benchmarks como rendimiento en el
mundo real, y aprovechando la flexibilidad y los desafios
del creciente ecosistema de cédigo abierto y las solucio-
nes empresariales enfocadas como Granite.

2.3 COMPARATIVA PRACTICA DE RESPUESTAS SLM
VS LLM PARA EL CONSUMIDOR

A continuacion, se incluye un par de ejemplos hipotéticos
de cémo podrian responder un SLMy un LLM ante la
misma consulta en dos industrias diferentes, elegidas
por su amplia utilizacién actual en servicios de impacto
directo al consumidor.

2.31 Ambito telecomunicaciones

El escenario elegido es una consulta de un cliente que ex-
perimenta problemas con la velocidad de internet en casa
y busca asistencia.

La respuesta del SLM estara caracterizada por:
Mensaje breve y directo.

Menos “razonamiento creativo” y menos detalles adi-
cionales.
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Suele enfocarse Unicamente en la informacién esen-
cialy en el dominio especifico (telecomunicaciones).

Ejemplo de prompt:
El prompt o consulta del usuario:

“Hola, tengo problemas con la velocidad de internet en
casa, ;pueden ayudarme a solucionarlo?”

Ejemplo de respuesta de un SLM:

“Claro. Para mejorar la velocidad de tu internet, por favor
revisa lo siguiente:

Comprueba si tu router esté encendido y cerca de tus
dispositivos.

Reinicia el router apagandolo durante 10 segundos vy
volviendo a encenderlo.

Asegurate de que no haya muchos dispositivos conec-
tados a la vez.

Si el problema continda, escribenos los indicadores de lu-
ces en tu router y tu nimero de cuenta para revisar tu li-

n

nea.
En este ejemplo, el SLM:

Es directo: ofrece instrucciones basicas para detectar
y solucionar problemas comunes.

Solicita datos concretos (indicadores de luces del rou-
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ter, nimero de cuenta) que ayuden en diagndstico, sin
extenderse mucho.

Muestra un conocimiento especifico sobre un proce-
dimiento tipico de reinicio y chequeo de router en tele-
comunicaciones.

La respuesta del LLM estara caracterizada por:

Mayor elaboracion y contexto, incluso agregando con-
sejos mas detallados o explicaciones técnicas.

Puede abarcar mas opciones de solucién (por ejemplo,
configuracién interna del router, ajustes de seguridad,
etc.).

Tono mas conversacional y con referencias adiciona-
les.

Ejemplo de respuesta de un LLM:

“Hola, con gusto te ayudo a resolver los problemas de
velocidad de tu internet en casa. He aqui algunos pasos
detallados que puedes seguir:

Verifica la ubicacién del router: Asegurate de que esté
situado en un lugar abierto, lejos de paredes gruesas o
electrodomeésticos que puedan bloquear la senal.

Actualiza el firmware: Entra a la configuracion de tu
router mediante la direccion indicada (normalmente
192.168.1.1) y verifica si hay alguna actualizacion de fir-
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mware pendiente. Esto puede mejorar notablemente la
estabilidad y la velocidad de tu conexion.

Canales de frecuencia: Si usas Wi-Fi en la banda de 2,4
GHz, considera cambiar el canal a uno menos saturado
(por ejemplo, canal 1, 6 u 11). Si tu router es de doble ban-
da (2,4/5 GHz), prueba conectarte a la banda de 5 GHz
para mayor velocidad.

Desconecta equipos innecesarios: Dispositivos en segun-
do plano consumen ancho de banda; prueba pausarlos o
desconectarlos temporalmente.

Reinicia los equipos: Apaga y enciende tu router y mo-
dem, espera unos segundos antes de volver a encender-
los. Este procedimiento ayuda a recalibrar la conexién.

Mide tu velocidad: Tras estos pasos, usa una herramienta
de medicion de velocidad en linea para verificar mejoras
(p. ej., Speedtest u otro servicio).

Sidespués de estos consejos sigues experimentando
baja velocidad, te recomiendo escribirnos los resultados
de tu ultima prueba de velocidad, la marca/modelo de
tu router y cualquier codigo de error que aparezca en las
luces de tu dispositivo. Con esa informacion, podemos
verificar si hay problemas en la linea o necesidad de un
reemplazo de hardware.

Espero que esta informacién te sea util y puedas disfru-
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tar nuevamente de tu conexion sin interrupciones. jEstoy

para ayudarte en lo que necesites!"

En este ejemplo, el LLM:

Proporciona explicaciones mas extensas y “motiva"
por qué ciertos pasos funcionan (ej. interferencias, ac-
tualizacién de firmware).

Menciona herramientas de medicion y técnicas mas
avanzadas (cambio de canales, banda de 5 GHz).

Usa un tono mas conversacional y abarca un rango
mas amplio de posibles soluciones técnicas.

Diferencias clave entre la respuesta del SLM y la del
LLM:

1.

Nivel de detalle:

ELSLM se limita a pasos basicos y directos de solucién
de problemas.

El LLM aporta contenido adicional (firmware, canales
de frecuencia, banda 5 GHz).

Contexto e informacion adicional:

EL SLM no profundiza mucho en la explicacién de por
qué ciertas acciones ayudan.

EL LLM anade explicaciones y recursos externos, asu-
miendo una mayor amplitud de conocimiento.

3. Longitudy tono:
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La respuesta del SLM es mas escueta y concisa.

La del LLM adopta un tono mas cercano y detallado,
casi como si el usuario hablase con un experto técnico.

Orientacidn a la accion vs. profundidad técnica:
ELSLM da instrucciones rapidas y sencillas.

El LLM profundiza en causas potenciales e introduce
pasos de diagndéstico mas avanzados.

Conclusiones:

A modo de conclusion sobre el ejemplo presentado cabe
resaltar:

Este ejemplo ilustra cémo, ante la misma consulta en
el ambito de las telecomunicaciones, un SLM tiende a
ofrecer respuestas compactas y concretas, mientras
que un LLM amplia la respuesta con mas contexto y
detalle.

La eleccién de uno u otro dependera de factores como
recursos disponibles, finalidad de la asistencia (ra-
piday especifica vs. detalladay amplia) y necesidades
de los usuarios.

En todo caso, ambas soluciones pueden ser eficaces
en un centro de atencién al cliente, ya sea como he-
rramientas independientes o combinadas (por ejem-
plo, entrenar un LLM y luego destilar sus capacidades
en un SLM para un despliegue mas ligero).
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2.3.2 Ambito banca

El escenario planteado es un cliente que desea revisar
su estado de cuenta y entender qué comisiones se le han
aplicado.

La respuesta del SLM estara caracterizada por:
Enfoque brevey directo en la tarea.

« Menos detalle en términos de explicacién o posibles
variaciones

Da instrucciones concretas para resolver la duda.
Ejemplo de prompt:

El prompt o consulta del usuario:
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“Hola, necesito revisar mi estado de cuenta y saber qué
comisiones me estan cobrando. ;Me pueden ayudar?”

Ejemplo de respuesta:

“Con gusto. Para revisar tu estado de cuenta y las comi-
siones:

- Ingresa a la banca en linea con tu usuario y contraseria.
- Selecciona la opcién ‘Estado de cuenta’ o ‘Movimientos:.

- Busca la seccion ‘Detalle de comisiones' para ver cada
comision aplicada.

- Sino la encuentras, comparte tu nimero de cuentay la
fecha aproximada del periodo que deseas consultar, y
te enviare un reporte detallado.

Avisame si tienes alguna duda adicional.”
En este ejemplo, el SLM:

- Ofrece pasos muy concretos para ver el estado de
cuenta.

- Menciona la seccién de comisiones de manera escue-
ta, sin profundizar en mas explicaciones.

« Sugiere un método adicional para obtener el reporte
(compartir datos de cuentay periodo de consulta).

La respuesta del LLM estard caracterizada por:

- Mayor detalle y empatia en la comunicacion.
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- Expande posibles escenarios (e]. uso de la banca movil,
condiciones especiales).

- Agrega explicaciones sobre qué tipos de comisiones
pueden existiry por qué se aplican.

Ejemplo de respuesta LLM:

“iClaro que si! Serd un gusto ayudarte a revisar tu estado
de cuenta y entender qué comisiones se te han aplicado.
Aquitienes algunos pasos e informacion que pueden serte
utiles:

1. Acceso a tu cuenta en linea o app movil:

- Ingresa con tu usuario y contrasena en el portal web
oficial o utiliza la app movil.

- En caso de que no recuerdes tus credenciales, puedes
restablecer tu contrasefia haciendo clic en ';Olvidaste
tu contrasena?.

2. Ubicacion del estado de cuenta:

- Una vez dentro, busca la seccion ‘Movimientos, 'Esta-
dos de cuenta’' o 'Resumen de cuenta’ Ahi podrds ver
tus transacciones recientes y pasadas.

- Normalmente, puedes seleccionar la fecha o rango de
fechas para el periodo que te interese.

3. Detalle de comisiones:

- Entuestado de cuenta, deberias encontrar una colum-
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na o seccion especifica dedicada a comisiones o car-
gos por servicios.

Entre las mas comunes se encuentran comisiones por
manejo de cuenta, retiros en cajeros de otros bancos o
pagos tardios de tarjeta de créedito.

Site parece que alguna comisién no corresponde, ano-
ta la fecha y el monto exacto para investigar su origen.

Generar reporte y aclaraciones:

Si necesitas un resumen mds detallado (por ejemplo,
de varios meses), haz clic en ‘Descargar PDF' o ‘Gene-
rar reporte.

Si encuentras alguna discrepancia, ponte en contac-
to con nuestro soporte especializado al teléfono que
aparece en tu banca en linea o enviame mas detalles
aqui para que revise tu caso.

Consulta de promociones o exenciones:

A veces hay planes de exencion de comisiones si cum-
ples ciertos requisitos (saldo minimo, ndmero de mo-
vimientos, etc.). Puede ser util revisar esas condiciones
para que no se te apliquen comisiones innecesarias en
el futuro.

Te recomiendo revisar la informacién y anotar cual-
quier cargo gue no reconozcas o que te resulte ines-
perado. Con gusto podemos investigar esos puntos
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juntos. Si prefieres, déjame un mensaje con tu niimero
de cuenta parcial (por seguridad, no compartas todos
los digitos), la fecha del cargo y la descripcion de la co-
misién para que pueda ayudarte a revisarla a detalle.
jOQuedo atento a cualquier duda que tengas!"

En este ejemplo, el LLM:

Proporciona mas contexto acerca de los tipos de co-
misiones comunes.

Ofrece pasos mas detallados: menciona la posibili-
dad de descargar un reporte, investigar discrepancias
y contactar al soporte especializado.

Incluye consejos adicionales sobre exenciones de co-
misiones y sobre cémo comunicar los detalles de for-
ma segura.

Diferencias clave entre la respuesta del SLM y la del
LLM:

Las diferencias principales entre las respuestas de los
SLMy LLM son las siguientes.

1. Nivel de detalle y explicacién:

ELSLM da instrucciones concretas sin mucha profun-
didad.

El LLM amplia la informacién con ejemplos de comi-
siones y recomendaciones adicionales.

2. Longitudy tono:
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3.

ELSLM es mas conciso y directo, se enfoca en resolver
puntualmente.

EL LLM aporta un tono mas conversacional y empati-
co, abarcando varias situaciones que el cliente podria
enfrentar.

Conocimiento mas amplio:

ELSLM se cifie a lo esencial, no profundiza en las razo-
nes de las comisiones.

El LLM menciona tipos de comisiones, posibilidad de
exencion y hasta recomendaciones de seguridad.

o
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4, Asistencia adicional:

EL SLM invita a enviar informacion si el cliente nece-
sita mas detalles.

El LLM sugiere diferentes vias de soporte y detalla
cémo hacerlo, incluso habla sobre contacto telefénico
y descarga de reportes.

Conclusiones:

Este ejemplo ilustra como un SLM responderia de forma
rapida y concreta, mientras un LLM podria ofrecer un
abanico mas amplio de explicaciones y soluciones.

En banca, un SLM cubriria la necesidad basica de guiar
al cliente en la consulta de su estado de cuenta y co-
misiones.

Un LLM, en cambio, enriqueceria la conversacion con de-
talles adicionales, posibles escenarios y tips de seguridad
0 ahorro de costos. La eleccion entre SLM y LLM depen-
dera de factores como la infraestructura disponible, la
complejidad del soporte requerido y la experiencia que se
quiera ofrecer a los clientes.
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3.

VENTAIJAS Y
LIMITACIONES
DE LOS SLIM
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Los SLM surgen como una solucion ante las dificultades
que presentan los LLM, tales como GPT y Llama. Los SLM
establecen un equilibrio entre desemperio, eficiencia,
coste y privacidad, llegando incluso a igualar o superar a
los LLM en determinadas situaciones. Este capitulo tiene
como objetivo analizar las ventajas, las limitaciones y la
funcién estratégica de los SLM en la aplicacion practica de
la Inteligencia Artificial.

3.1 VENTAIAS FRENTEALOS LLM

Aunque los LLM han demostrado excelente capacidad en
una amplia gama de tareas, su gran tamano supone ba-
rreras significativas. Los SLM, en cambio, presentan un
conjunto de ventajas que los hacen mas atractivos para
contextos especificos ampliando el alcance de la IA gene-
rativa.

3.11 Eficienciay rendimiento optimizado

La ventaja fundamental de los SLM radica en su reduci-
do tamano en comparacion con los LLM. Mientras que
los LLM a menudo superan los 100 mil millones o incluso
alcanzan billones de parametros, los SLM suelen operar
en rangos muy inferiores como hemos visto en capitulos
anteriores. Esta diferencia de escala se traduce en bene-
ficios tangibles:

« Menor consumo de recursos: La reducciéon en el nu-

mero de parametros disminuye drasticamente la ne-
cesidad de potencia computacional (CPU/GPU), me-
moria (RAM) y capacidad de almacenamiento. Esta
eficiencia no solo reduce los costes operativos direc-
tos, sino que también disminuye significativamente el
consumo energeético, alinedandose con los crecientes
objetivos de sostenibilidad.

Menor latencia: La arquitectura mas ligera de los SLM
permite tiempos de inferencia (el tiempo que tarda el
modelo en generar una respuesta) significativamen-
te mas rapidos. Esta baja latencia es un factor critico
para aplicaciones que requieren respuestas en tiempo
real, como asistentes de voz interactivos o sistemas
de respuesta automatica en chatbots donde cualquier
retraso empeoraria la experiencia del usuario o harfa
inviable la aplicacion.

Velocidad de entrenamiento vy ajuste (fine-tuning):
Entrenar un SLM desde cero o, lo que es mas habitual,
ajustarlo para una tarea especifica (fine-tuning) re-
quiere mucho menos tiempo, datos y recursos compu-
tacionales que realizar el mismo proceso con un LLM.
Esta agilidad permite a las organizaciones iterar mas
rapidamente sobre sus modelos, adaptarlos a nece-
sidades cambiantes con mayor flexibilidad y experi-
mentar con diferentes enfoques sin incurrir en costes
excesivamente altos.
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« Mejor adaptabilidad a contextos locales o dominios
especificos: Gracias a su menor tamafo y a la reduc-
cion de requerimientos técnicos, los SLM pueden des-
plegarse con mayor facilidad en entornos locales o
en dispositivos periféricos (edge devices), lo que los
hace especialmente adecuados para escenarios don-
de la privacidad de los datos es critica o donde no se
dispone de conexién constante a servidores remotos.
Asimismo, su menor complejidad facilita una perso-
nalizacion mas precisa a dominios concretos (legal,
médico, industrial, etc.), mejorando la relevancia y
precision de sus respuestas en contextos altamente
especializados.

Las ventajas de los SLM, como el bajo consumo, la velo-
cidad y la rapida adaptacion, impulsan la innovacién al
democratizar el acceso a la |A generativa. Las PYMES, las
startups y los investigadores ahora pueden utilizar hard-
ware de menor coste para desarrollar e implementar so-
luciones de IA, lo que estd acelerando la innovacion en va-
riedad de sectores.

3.1.2 Accesibilidad y reduccion de costes

La eficiencia inherente de los SLM se traduce directamen-
te en una mayor accesibilidad econémica y técnica:

« Menores costes de infraestructura y despliegue: La
reducida demanda de hardware y recursos de cémpu-
to, vistas en el punto anterior, hace que el despliegue
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y mantenimiento de SLM sea significativamente mas
econdmico que el de LLM.

Democratizacién de la IA: Al reducir las barreras eco-
noémicas y técnicas, los SLM facilitan que un abanico
mas amplio de desarrolladores, organizaciones e indi-
viduos pueda participar activamente en el campo de la
|A generativa.

Privacidad y cumplimiento normativo: El despliegue
local de SLM también permite un mayor control sobre
los datos tratados, algo fundamental en sectores re-
gulados o que manejan informacién sensible. Al evitar
el envio de datos a servicios externos, las organizacio-
nes pueden mejorar su cumplimiento con normativas
como el RGPD o la LOPDGDD, mitigando riesgos lega-
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les y reputacionales. Ademas del ahorro, desplegar
SLM localmente da independencia a las organizacio-
nes. Al no depender de APIs (Application Programming
Interface) externas, evitan la volatilidad de precios,
cambios en politicas de consumo y posibles interrup-
ciones. Operar SLM internamente da mayor control y
previsibilidad de costes.

3.1.3 Viabilidad de la IA en Edge Computing

Una de las ventajas transformadoras de los SLM es su ca-
pacidad para ejecutarse directamente en dispositivos con
recursos computacionales limitados, lo que sucede cuan-
do hablamos de Edge Computing.

- Habilitacién de lalA en el edge: Los SLM, gracias a su
eficiencia, pueden operar en una amplia gama de dis-
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positivos fuera de los centros de datos tradicionales:
smartphones, tabletas, sensores loTl, sistemas embe-
bidos en vehiculos, equipos en plantas de fabricacién
o servidores locales.

- Casos de uso: Esta capacidad permite innovaciones
como diagnésticos médicos portatiles en zonas remo-
tas, inspeccion de calidad automatizada en produc-
cion, o navegacion auténoma.

« Beneficios del procesamiento local: Ejecutar la IA
en dispositivos edge ofrece multiples ventajas sobre
el procesamiento en la nube: latencia drasticamente
reducida (esencial para interacciones instantaneas),
menor consumo de ancho de banda (los datos se pro-
cesan donde se generan), mayor fiabilidad (la aplica-
cion puede funcionar incluso sin conexién a internet o
con conectividad intermitente) y, crucialmente, mejo-
ras significativas en privacidad y seguridad (los datos
sensibles no necesitan abandonar el dispositivo).

3.1.4 Especializaciony adaptabilidad

Mientras que los LLM destacan por la amplitud de su co-
nocimiento, los SLM ofrecen la posibilidad de una mayor
especializacion:

« Alto rendimiento en tareas especificas: Un SLM ade-
cuadamente entrenado o ajustado (fine-tuned) para
un dominio o tarea concreta puede alcanzar un ren-

© 2025 DigitalES, Asociacion Espariola para la Digitalizacion

dimiento comparable al de un LLM de mayor tamarfo
dentro de ese nicho especifico.

« Ejemplos de especializacion: Los SLM especializa-
dos pueden ser adaptados a tareas especificas, como
analisis de sentimiento, traduccién automatica, anali-
sis de datos médicos, deteccién de fraude o atencion
al cliente.

« Facilidad de personalizacién: Ajustar un SLM para un
area de conocimiento o tarea especifica es mas rapi-
do, econémico y requiere menos datos que adaptar un
LLM, lo que hace que los modelos personalizados sean
viables para implementar en un mayor nimero de em-
presasy organizaciones.

Elinterés en los SLM esta creciendo a medida que el mer-
cado de IA madura. Las empresas estan pasando de los
LLM generalistas a los SLM especializados, que son mas
facilmente personalizables, eficientes y rentables para
tareas especificas.

3.1.5 Privacidady seguridad mejoradas

La capacidad de los SLM para operar localmente ofrece
ventajas sustanciales en términos de privacidad y seguri-
dad de los datos:

« Procesamiento local (On-Premise / On-Device): La
eficiencia de los SLM, ya comentada en puntos ante-
riores, permite desplegarlos directamente en los dis-
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positivos de los usuarios (on-device) o dentro de la
infraestructura propia de una organizacién (on-pre-
mise). Esto es fundamental cuando se manejan datos
sensibles, como informacién médica, financiera, datos
personales de clientes o secretos comerciales, ya que
evita la necesidad de enviar dicha informacién a servi-
dores externos o plataformas en la nube gestionadas
por terceros.

Minimizacion de riesgos: Al mantener los datos
dentro de un perimetro controlado (el dispositivo del
usuario o la red de la empresa), el procesamiento local
reduce significativamente las opciones de un potencial
atague y los riesgos asociados con la transmisién de
datos a través de redes publicas y el almacenamiento
en sistemas externos. Disminuyen las posibilidades de
exposicion accidental, filtraciones de datos, accesos
no autorizados o violaciones de la privacidad.

Cumplimiento normativo: Para organizaciones que
operan en sectores altamente regulados, el procesa-
miento local facilita enormemente el cumplimiento de
normativas estrictas de proteccién de datos como el
Reglamento General de Proteccién de Datos (GDPR) en
Europa u otras regulaciones sectoriales. La organiza-
cion mantiene el control total sobre el flujo y almace-
namiento de los datos, simplificando las auditoriasy la
demostracién del cumplimiento.
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« Menor dependencia de APIs externas: Como se men-
ciond previamente, el despliegue interno reduce la
dependencia de servicios de terceros, lo cual no solo
tiene implicaciones estratégicas y de coste, sino que
también mejora la postura de seguridad al limitar la
exposicion a posibles vulnerabilidades en las plata-
formas externas.

3.2 Limitaciones

A pesar de sus numerosas ventajas, los SLM también pre-
sentan limitaciones inherentes que deben ser conside-
radas al evaluar su idoneidad para una aplicacién deter-
minada. Estas restricciones derivan principalmente de su
tamano reducido y su enfoque especializado.

3.2.1 Menor capacidad generalistay de
transferencia de conocimiento

La especializacion que confiere a los SLM su potencia en
tareas especificas también limita su amplitud:

« Alcance de conocimiento limitado: A diferencia de los
LLM, que a menudo se entrenan con cantidades ma-
sivas de datos extraidos de internet, los SLM poseen
una base de conocimiento del mundo mas restringida
y menos detallada. Pueden tener dificultades significa-
tivas para responder preguntas sobre temas genera-
les diversos, comprender referencias culturales poco
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comunes o realizar tareas que requieran una base de
conocimiento fuera de su dominio de entrenamiento o
ajuste.

Dificultad en tareas “Zero-Shot" o “Few-Shot": La
capacidad de los LLM para generalizar y realizar ta-
reas completamente nuevas para las que no han sido
entrenados explicitamente (aprendizaje “zero-shot”,
0 con muy pocos ejemplos, “few-shot") es una de sus
caracteristicas mas notables. Los SLM, por lo gene-
ral, muestran una capacidad inferior en este tipo de
aprendizaje. Requieren, en la mayoria de los casos,
un proceso de ajuste (fine-tuning) mas concreto y con
datos especificos para adaptarse con éxito a nuevos
problemas o tareas.

Menor transferencia entre areas de conocimien-
to: Aplicar un SLM que ha sido altamente optimizado
para un area de conocimiento especifica (por ejemplo,
analisis de contratos legales) a un area completamen-
te diferente (como la interpretacién de datos clinicos)
probablemente resultara en una caida drastica del
rendimiento. Su conocimiento esta, por disefio, alta-
mente especializado, y la transferencia de ese cono-
cimiento a contextos no relacionados es limitada. Los
LLM, con un entrenamiento mas amplio, suelen ser
mas robustos en la transferencia de aprendizajes en-
tre areas distintas.
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« Dependencia del disero y del caso de uso: Es impor-
tante subrayar que estas limitaciones no implican una
deficiencia per se, sino una consecuencia directa del
enfoque de disefio de los SLM. Estan concebidos para
maximizar el rendimiento en contextos acotados vy
bien definidos, donde los requisitos de generalizacion
son secundarios frente a la eficiencia, la privacidad o el
control. En estos entornos, su especializaciéon no solo
es suficiente, sino deseable. Por tanto, el éxito de un
SLM depende en gran medida de su alineacién con el
caso de uso concreto, mas que de su capacidad de ge-
neralizacion universal.

Esta limitacién representa la otra cara de la moneda de la
especializacién. El mismo enfoque que permite a los SLM
alcanzar una alta eficiencia y precision en un area concre-
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ta restringe su capacidad para operar eficazmente fuera
de ella. Cuando una aplicacién requiere una comprension
amplia del mundo, la capacidad de responder a preguntas
imprevistas sobre cualquier tema, o la flexibilidad para
adaptarse sobre la marcha a tareas radicalmente nuevas
sin entrenamiento adicional, las limitaciones generalistas
de los SLM se hacen patentes. Es el cladsico compromiso
entre profundidad y amplitud.

3.2.2 Desempeiio en tareas de alta complejidad y
creatividad

Las tareas que requieren un alto grado de razonamiento
abstracto o creatividad pueden exceder las capacidades
actuales de muchos SLM:

- Generacién de texto menos refinada: Si bien los SLM
pueden generar texto coherente y (til para tareas es-
pecificas (como resimenes, respuestas a preguntas
frecuentes o descripciones de productos), general-
mente no alcanzan el nivel de fluidez, riqueza, com-
plejidad estructural y coherencia a largo plazo que
pueden exhibir los LLM mas avanzados en tareas
de generacién de texto abierto. Escribir articulos
extensos y matizados, componer historias complejas
contramas o generar codigo sofisticado para sistemas
complejos suelen ser tareas donde los LLM mantienen
una ventaja significativa.

« Razonamiento complejo limitado: Las tareas que
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requieren razonamiento complejo, comprensién pro-
funda o planificacion estratégica son dificiles para
los SLM, los LLM suelen ser mejores en estas tareas.
Aunque los SLM estan mejorando en razonamiento,
su solidez frente a problemas nuevos y complejos aln
podria ser una ventaja de los LLM.

3.2.3 Dependencia critica de datos de calidad para la
especializacion

El alto rendimiento de los SLM en tareas especializadas
no surge espontaneamente, depende de manera crucial
de los datos utilizados en su ajuste como la calidad, pre-
cision y representatividad del conjunto de datos con el
que se entrenan o ajustan define los limites de su com-
prension y capacidad operativa. Al tratarse de modelos
de menor escala, los SLM no disponen del respaldo de
grandes voliumenes de informacién generalista que pue-
dan compensar lagunas o errores en el entrenamiento.
Por el contrario, su eficacia reside en el conocimiento pro-
fundo y especifico que extraen de los datos concretos que
se les proporcionan.

« Necesidad de Fine-Tuning especifico: Para que un
SLM alcance su maximo potencial en un area particu-
lar, requiere de un proceso de fine-tuning con datos
relevantes y de alta calidad especificos para esa tarea
0 area.Si no se dispone de un conjunto de datos ade-
cuado y correctamente validado, el modelo resultante
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puede no alcanzar el nivel de desempeno deseado, li-
mitando su utilidad practica.

- Sensibilidad al sesgo en los datos: Al igual que cual-
quier modelo de IA, los SLM son susceptibles de here-
dar y potencialmente amplificar los sesgos presentes
en los datos con los que se entrenan y ajustan. Dado
que los conjuntos de datos utilizados para el fine-tu-
ning suelen ser considerablemente mas pequenos que
los de preentrenamiento de los LLM, la representati-
vidad y la equidad de estos datos adquieren una im-
portancia aun mayor. Es fundamental implementar
estrategias activas de mitigacién de sesgos durante
la preparacién de los datos de fine-tuning para evitar
gue el SLM especializado genere resultados injustos,
discriminatorios o perpetle estereotipos.

« Importancia critica de la calidad de los datos: La ca-
lidad general de los datos de fine-tuning es primordial.
Datos incompletos, inconsistentes o irrelevantes de-
rivaran a un modelo con bajo rendimiento, propenso a
errores y alucinaciones. Por ello, las practicas revision
y validacion de datos y el uso de datos sintéticos de
alta calidad generados cuidadosamente son esencia-
les.

3.2.4 Madurez del ecosistema y estandarizacion

El entorno de herramientas, modelos pre-entrenados vy
generacion de comunidad que rodea a los SLM esta evolu-
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cionando rapidamente, pero puede presentar diferencias en SLM, en comparaciéon con la relativa facilidad de
respecto al ecosistema mas establecido de los LLM mas uso de algunas plataformas LLM comerciales.
populares.

« Estado actual del ecosistema: Se observa un cre-
cimiento exponencial en la disponibilidad de SLM de
codigo abierto de alta calidad. Plataformas como Hu-
gging Face se han convertido en referencias para des-
cubrir, compartir y colaborar en el desarrollo de estos
modelos, ofreciendo también herramientas para su
despliegue y evaluaciéon. La comunidad esta en creci-
miento y participa activamente.

« Comparacion con LLM: A pesar de este rapido creci-
miento, en algunos nichos especificos o para ciertas
herramientas de desarrollo, MLOps o de evaluacion
muy especializadas, el ecosistema de SLM podria per-
cibirse como menos maduro o estandarizado en com-
paracion con la infraestructura robusta y el soporte
comercial que rodea a los LLM ofrecidos como servi-
cios APl por grandes proveedores.

- Implicaciones para la adopcion: Esta posible falta de
madurez o estandarizacién en ciertas areas puede tra-
ducirse en una curva de aprendizaje mas pronunciada
o en la necesidad de un mayor esfuerzo de desarrollo,
integracion y mantenimiento por parte de las organi-
zaciones que optan por construir soluciones basadas
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4.
CASOS DEUSO
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Los Small Language Models (SLM) estan empezando a
cambiar l@a manera en que diferentes industrias usan la
inteligencia artificial. A diferencia de los modelos gigantes
(LLM), estos sistemas mas pequefios son agiles, faciles de
adaptarynorequieren tantos recursos para funcionar. Eso
los hace ideales para resolver problemas concretos en la
vida real. En este capitulo veremos cémo distintas areas
estan encontrando en los SLM una herramienta practicay
cercana para innovar.

4.1 APLICACIONES COMUNES DE LOS SLM

Los SLM han demostrado ser versatiles y eficientes para
una gran variedad de aplicaciones. A continuacion, se in-
cluye un listado no exhaustivo de aplicaciones mas comu-
nes de los SLM.

1. Chatbotsy asistentes virtuales
« Resolucién de preguntas frecuentes (FAQ)

« Atencién al cliente 24/7 con respuestas rapidas vy
contextualmente adecuadas.

« Gestion de solicitudes rutinarias para liberar carga
del personal humano.

2. Analisis de sentimientos (Sentiment Analysis)

« Monitoreo de reputacion en redes sociales y foros.

Mejora de la experiencia de cliente al detectar ra-
pidamente percepciones negativas o positivas sobre
productos o servicios.

Deteccién de estados emocionales (positivos, neu-
tros, negativos) para planes de marketing o campafias
especificas.

. Clasificacion de textos

Filtrado de spam o contenido no deseado.

Categorizaciéon de documentos de acuerdo con te-
mas, dominios o niveles de confidencialidad.

Automatizacion de procesos administrativos, por
ejemplo, el enrutamiento de correos electrénicos o so-
licitudes a departamentos correspondientes.

. Otras tareas especificas

Reconocimiento de entidades nombradas (NER): ex-
traccién de nombres propios, organizaciones o lugares
de documentos.

Resumen de textos (text summarization): obtener
versiones reducidas de informes, articulos o publica-
ciones extensas.

Traduccién automatica (limitada a dominios especifi-
cos, con vocabulario focalizado).

24



Small Language Models (SLM) / CASOS DE USO

4.2 APLICACIONES ESPECIFICAS POR INDUSTRIA

En esta seccion se desarrollan potenciales casos de uso
de los SLM en diferentes sectores o industrias, descri-
biendo su aplicacién concreta.

4.2.1 Telecomunicaciones

Los SLM pueden optimizar diversos procesos especificos
en el ambito de telecomunicaciones, como son el caso del
analisis de llamadas, la personalizacion de servicios y la
gestion de consultas y soporte técnico.

CASOS DE USO

Descripcién de potenciales casos de uso en el ambito de
Telecomunicaciones.

1. ANALISIS DE LLAMADAS
Transcripcion y clasificacion de llamadas

« Transcripcion automatica local: Un SLM de recono-
cimiento de voz y procesamiento de texto, entrenado
0 ajustado para vocabulario propio de la empresa de
telecomunicaciones, puede transcribir las llamadas en
tiempo real sin requerir gran potencia de cémputo.

- Clasificacion y etiquetado: Mediante técnicas de cla-
sificacion de textos, se puede etiquetar la llamada se-
gun su contenido (quejas, solicitudes de soporte, cam-
bios de plan, etc.) de forma automatica.

« Ejemplo practico: Una operadora recibe miles de lla-
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madas diarias. Cada llamada se transcribe en tiem-
po real gracias al modelo local (sin mandar datos a la
nube) y luego se etiqueta. Asi, se identifican patrones
frecuentes (por ejemplo, zonas con problemas de se-
fial, quejas sobre facturacién) y se genera un reporte
inmediato para el equipo técnico, mejorando la capa-
cidad de respuesta.

Analisis de sentimientos y satisfaccion

« Deteccion de emociones: Un SLM especializado en
analisis de sentimiento puede detectar si el cliente
estd irritado, confuso o satisfecho, lo cual desencade-
na protocolos de atencién especificos.

« Seguimiento de calidad: Los supervisores pueden ob-
tener metricas de satisfaccién de forma rapida y en
tiempo real, sin necesidad de revisar manualmente la
conversacién completa.

« Ejemplo practico: Una vez transcrita la llamada, el
SLM identifica palabras clave que indiquen frustracion
(repetitivas menciones de “no funciona’, “error”, “muy
lento”), activando una alerta en el panel de un supervi-
sor para intervenir o realizar un seguimiento mas per-

sonalizado.
2. PERSONALIZACION DE SERVICIOS
Recomendaciones de planes y paquetes

« Perfilado de uso: Un SLM puede procesar texto rela-

digitalss_

cionado con el historial del cliente, sus interacciones
previas y preguntas frecuentes, para generar un perfil
de uso (tiempo de llamadas, datos consumidos, uso de
roaming, etc.).

« Ofertas personalizadas: Basado en dicho perfil, se
sugieren planes optimizados (por ejemplo, agregar
mas datos mdviles a quien muestra alto consumo en
redes sociales o videollamadas).

« Ejemplo practico: Un chatbot, integrado en la aplica-
cion de la compania telefénica, detecta que un cliente
pregunta con frecuencia sobre “internet adicional”. El
SLM, conociendo el historial de consumo y el contexto
de las consultas, ofrece directamente un plan con mas
gigas o0 paquetes temporales para cubrir la necesidad
puntual sin saturar la factura mensual.

Chatbots contextuales y asistencia en tiempo real

« Asistentes virtuales ligeros: Un SLM puede integrar-
se en la web o app de la operadora para resolver con-
sultas de forma répida (horarios, procedimientos para
reportar robo de dispositivo, etc.)

« Contexto individualizado: El asistente “recuerda” inte-
racciones anteriores y propone soluciones acordes al
historial del usuario, mejorando la experiencia global.

« Ejemplo practico: Un cliente inicia una sesién de chat
solicitando ayuda sobre la configuracién del router.
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El chatbot, gracias al contexto del historial del clien-
te (router adquirido, tipo de conexidn, incidencias pre-
vias), provee instrucciones detalladas y simples, redu-
ciendo la necesidad de contactar a un agente humano.

3. GESTION DE CONSULTAS Y SOPORTE TECNICO

Enrutamiento inteligente de consultas

Clasificacion automatica de tickets: Cuando un clien-
te envia un correo o rellena un formulario de asisten-
cia, un SLM asigna la consulta al departamento correc-
to (facturacién, soporte técnico, alta de servicios, etc.)

Automatizacion de respuestas basicas: Muchas du-
das recurrentes (cémo recuperar el PIN, desbloquear
el teléfono, revisar facturas) pueden resolverse con
respuestas preconfiguradas, reduciendo la carga en el
call center.

Ejemplo practico: En lugar de distribuir manualmente
miles de correos de usuarios, un SLM clasifica cada uno
en funcién del texto y deriva el caso directamente al
area apropiada. Por ejemplo, si detecta menciones so-
bre “errores en la factura” o “cargos duplicados", envia
la consulta a la seccién de facturacion. Esto disminuye
el tiempo de resolucién y la saturaciéon de equipos.

© 2025 DigitalES, Asociacion Espariola para la Digitalizacion

Soporte a agentes de atencion al cliente

4,

Sugerencias de diagnéstico: Durante la llamada, el
SLM puede “escuchar” la conversacién (transcrita) y
sugerir al agente soluciones basadas en la base de co-
nocimiento interna.

Resumen de la incidencia: Al finalizar la llamada, el
SLM genera automaticamente un breve resumen de lo
ocurrido (incidencia, pasos de solucién, nivel de satis-
faccion del cliente), agilizando la documentacion.

Ejemplo practico: Un agente atiende una queja de baja
velocidad de internet. ELSLM analiza la transcripciényy,
al reconocer expresiones como “mi internet esta lento
desde ayer”, "descargas muy lentas’, sugiere al agente
revisar la configuracion del médem, posible saturacion
de la red o problemas geograficos en la zona. Elagente
ve las sugerencias en pantalla y avanza rapidamente

en la solucién.

ANALISIS DE DATOS DE REDES DE VOZ

En esta seccién se describe en mayor profundidad y deta-
lle un caso de uso particular dentro del ambito de Teleco-
municaciones, como es la monitorizacion y optimizacién
de redes SIP.

Las comunicaciones de voz hablan SIP

Seguramente el término VolP resulte familiar (Voice over
Internet Protocol), al menos mucho més familiar que el
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protocolo SIP (Session Initiation Protocol). VolP se refiere
a la tecnologia que permite hacer llamadas telefénicas a
través de una conexidén de banda ancha, usando internet,
en lugar de una linea telefénica analégica. La mayor parte
de los operadores de telefonia mavil utilizan hoy en dia
VolIP, también las llamadas de voz desde WhatsApp usan
esta tecnologia.

Pues bien, el protocolo SIP es el standard (definido por IETF
hace mas de 25 afos) que permite establecer una llamada
VolIP entre dos o mas usuarios, estableciendo y terminan-
do sesiones entre dos o mas dispositivos de comunicacion
(que ya no tienen por qué ser exclusivamente teléfonos,
si no que pueden ser también tablets, ordenadores, dis-
positivos 10T, ... en definitiva, potencialmente, cualquier
dispositivo conectado a Internet). Estas sesiones SIP pue-
den incluir llamadas de voz, videoconferencias u otras
sesiones de comunicacion multimedia. Este proceso, im-
plica a su vez diversos protocolos SIP como SDP (Session
Description Protocol); UDP (User Datagram Protocol), RTP
(Real-time Transport Protocol).

Protocolo SIP: disefiado para la comunicacion eficiente
entre maquinas

SIP es un protocolo basado en texto, que define una serie
de mensajes que se utilizan para establecer una sesién
multimedia: como INVITE (para invitar a otro dispositivo
a una sesién), ACK (para confirmar que se ha recibido un
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mensaje), BYE (para finalizar una sesién), y otros mensa-
jes, incluso numeéricos, para mostrar el estado de la lla-
mada (p.e. mensajes de error en el caso de ausencia de
respuesta por la otra parte ante un intento de estableci-
miento de llamada).

SIP también se encarga de negociar los parametros de la
sesion, tales como el tipo de cdédec a utilizar para la trans-
misién de audio o video; vy los detalles de la sesién, como
el nimero de teléfono del destinatario (o del originador)
de la llamada, que puede ser alterado por los diferentes
elementos intermedios que procesan este tipo de trafico.

A pesar de tratarse de texto, es un desafio para un huma-
no (incluso para uno entrenado), poder interpretar esa in-
formacion con la agilidad y escala que una infraestructura
de telecomunicaciones requiere. Para un humano puede
ser arduo interpretar grandes volimenes de mensajes
con un formato de este estilo:

INVITE 060 SIP/2.0

Via: SIP/2.0/UDP
U4bK98el117d52a6

10.105.80.114:5060; branch=z9hG-

Date: Mon, 02 Apr 2012 18:12:31 GMT
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Supported: timer,resource-priority,replaces

Min-SE: 1800
User—-Agent: Cisco-CUCM8.6

Allow: INVITE, OPTIONS, INFO, BYE, CANCEL, ACK, PRACK,
UPDATE, REFER, SUBSCRIBE, NOTIFY

CSeq: 101 INVITE

Expires: 180

Allow-Events: presence, kpml
Supported: X-cisco-srtp—-fallback
Supported: Geolocation

Call-Info: <sip:10.105.80.114:5060>;method="NOTIFY;E-
vent=telephone-event;Duration=500”

Cisco-Guid: 1752700672-0000065536-0000007823-

0237529354
Session—-Expires: 84600

Contact:

Max-Forwards: 70
Content-Length: 0
Content-Type: application/sdp
Content-Length: 238

Como se puede apreciar en el ejemplo, se trata de un texto
con bastante densidad de informacién, bien estructura-
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da y estandarizada. Una informaciéon muy valiosa que se
almacena (SIP logs o CDRs) para identificar eventos re-
levantes como intentos de acceso no permitidos; fraude
telefénico; intentos de establecimiento de llamada frus-
trados; deteccion de robocalls o simplemente como refe-
rencia para la facturacién de servicios de voz.

Ademas, cada sesion (una llamada, por ejemplo) da lugar
al intercambio de multitud de mensajes SIP. A escala de
un operador esto pueden dar lugar a Tb de informacién en
muy poco tiempo:

atlanta.com . . . biloxi.com
proxy proxy

Alice’s . . . . . . . . . . ... . . .... Bobs
softphone SIP Phone

INVITE F1

> INVITE F2
100 Trying F3 INVITE Fu
¢ 100 Trying F5 >

180 Ringing F6

180 Ringing F7
180 Ringing F8 200 OK F9
¢ 200 OK F1o |¢

200 OK F11

pa

ACK F12

Media Session

BYE F13

200 OK F14

Figure 1: SIP session setup example with SIP trapezoid
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En este ejemplo, de una simple llamada, se puede apreciar
coémo cada linea da lugar a un mensaje SIP.

Es facil imaginarse, el enorme volumen de mensajes que
se pueden llegar a generar en una organizacion con varios
miles de trabajadores, con llamadas ocurriendo en para-
lelo, y con la intervencién de elementos de red como PBX
(centralitas) o SBCs, que a su vez afiaden mas informacién
a estos mensajes.

Si esta complejidad no resultase suficiente, hay que en-
tender que, aunque SIP es un protocolo estandar y abier-
to, lo que significa que puede ser implementado en una
amplia variedad de plataformas y dispositivos, las imple-
mentaciones son dispares (SIP over UDP, SIP over TCP, SIP
over TLS) por lo que es preciso elementos intermedios que
permitan interoperar entre dispositivos.

SLM para la comunicacién entre la red de
telecomunicaciones y su administrador

Los SLM estén adquiriendo traccion en el @mbito de la tra-
duccién de idiomas, ya que hacen posible la traduccién
instantanea, ya sea de conversaciones o imagenes (p.e.
carteles). Al manejar menos pardmetros que un LLM, sus
tiempos de respuesta son mucho mas rapidos (algo critico
en contextos que requieren baja latencia como el de las
comunicaciones en tiempo real), sus costes mas bajos vy
su adaptacion a dominios especializados ofrecen un me-
jor rendimiento.

digitalss_
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Precisamente, cuando hablamos de comunicaciones
hombre-maquina, el desarrollo de un SLM especialmente
orientado a la interpretacién del protocolo SIP, es un caso
de uso que se adapta perfectamente a las caracteristicas
de un SML.

Entendiendo las caracteristicas del protocolo SIP, pode-
mos disenar una serie de prompts, que pueden estar pre-
definidos en el sistema, agilizando al maximo las respues-
tas a consultas recurrentes (tabla 1).

Es en este punto en el que el desarrollo de una interfaz
con la informacién en lenguaje natural puede resultar cri-
tica para eladministrador de la red, reduciendo la exigen-
cia de experiencia previa en SIP.

Optimizacion de redes SIP y monitorizacién

ELfin Ultimo de esta interfaz basada en un SLM es la opti-
mizacion de la red. En este ambito ya existen aplicaciones
de tecnologias habilitadoras como el big data, la integra-
cién de otras fuentes de informacién mediante APIs, in-
dicadores SNMP (Simple Network Monitoring Protocol), ...
que expanden aun mas el potencial del uso de IA, tanto en
la identificacién de eventos relevantes como en la optimi-
zacion de la red a partir de dicha informacion.

Elprincipal beneficio de la adopcién de un SML es que mu-
chas de estas operaciones caian del lado de sistemas au-
tomatizados que no son 100% transparentes para el ad-
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Tabla 1

CARACTERISTICAS DEL
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PROMPTS DEFINIDOS PARA EL SML

PROTOCOLO SIP

Media Negotiation - SDP
(Session Description Protocol)

¢Solo hay usuarios de audio?

¢No hay dispositivos compatibles en la red?

¢Cual es el cédec mas comun en la red?

Security - SRTP (Secure Real-
time Transport Protocol) and

h ;Hay medios sin cifrar?
TLS (Transport Layer Security)

¢Cudntos intentos no autorizados has detectado?

¢No hay mensajes de sefalizacién cifrados?

Presence

¢Hay usuarios disponibles en la red?

¢Cuanto tiempo ha estado un usuario disponible en la red?

;Cudl es el rango de horas disponible mas frecuente para

los usuarios?

Conferencing - multi-party
audio, video, and screen
sharing sessions

ministrador, quien se ve obligado a recurrir al analisis de
datos histéricos, o alempleo de KPI s poco intuitivos como
los definidos por el IETF (p.e. latencias en las respuestas
de mensajes ISP), para obtener una imagen mas precisa
de lo sucedido, siendo esta actividad exigente en términos
de tiempo y recursos de analisis.

Un SLM dedicado al protocolo SIP democratizaria el uso
de los datos generados por la red, permitiendo un buen
aprovechamiento de esta incluso por parte de perfiles

;Cudntas veces se comparte la pantalla?

¢Cuantos usuarios hay en la conferencia?

técnicos mas inexpertos. Ademas, permite relacionarse
con la informacion en vivo, facilitando la intervenciéon so-
bre sesiones en curso (por ejemplo, expulsar de la red a
un “user agent” sospechoso de estar realizando llamadas
fraudulentas).

SLMYy privacidad

La posibilidad de desplegar estos modelos en infraestruc-
turas tecnolégicamente mas accesibles y econémicas,
permiten mantener los datos a salvo en los servidores
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del proveedor de servicio, evitando la circulacién de infor-
macién sensible a través de diferentes infraestructuras
(como centros de datos especializados en el procesado de
informacién).

BENEFICIOS

Los principales beneficios de los SLM en Telecomunicacio-
nes son los siguientes.

Eficiencia operativa
Menor tiempo de espera para el cliente.

Mayor agilidad en la clasificacién de incidencias y deri-
vacion al departamento adecuado.

Ahorro en recursos humanos y optimizaciéon del call
center.

Mejora de la experiencia de cliente

Respuestas mas rapidas y personalizadas, aumentan-
do la satisfaccién global.

Reduccién de la frustracién al disminuir repeticiones
de pasos o cuestionarios innecesarios.

Posibilidad de atender consultas 24/7 sin un gran cos-
te adicional.

Toma de decisiones basada en datos

Analisis de grandes volimenes de informacion textual
(transcripciones, chats, correos) para detectar patro-
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nes de incidencias frecuentes o necesidades emergen-
tes.

Identificacion proactiva de areas de mejora en produc-
tosy servicios, a partir de indicadores de sentimientoy
palabras clave en llamadas.

Coste reducido y escalabilidad

SLM requieren menos recursos que los modelos gi-
gantes, por lo que pueden ejecutarse localmente o en
infraestructura moderada, facilitando la adopcién en
compafias de distintos tamafios.

Su menor complejidad permite un mantenimiento mas
sencillo, una actualizacién rapida de vocabulario y la
integracién con otros sistemas corporativos sin gran-
des desarrollos.

Privacidad y cumplimiento

Al ejecutar o fine-tunear modelos de menor tamafio
dentro de la propia infraestructura, se limita el envio
de datos sensibles a servidores externos, lo que ayu-
da a cumplir normas y regulaciones de proteccion de
datos.

CONCLUSIONES

La adopcion de Small Language Models en el sector de las
telecomunicaciones brinda soluciones ligeras y eficientes
para optimizar procesos tan diversos como la transcrip-
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ciony el analisis de llamadas, la personalizacion de servi-
cios o la gestion de consultas de soporte. Estas capacida-
des permiten:

« Mejorar la experiencia del cliente, al ofrecer res-
puestas rapidas y personalizadas.

« Elevar la eficiencia operativa, al reducir costes y ace-
lerar la gestidn de incidencias.

« Fomentar la toma de decisiones basada en datos,
mediante el andlisis automatizado de grandes volu-
menes de informacion textual.

Gracias a su bajo consumo de recursos y facilidad de des-
pliegue, los SLM resultan especialmente adecuados para
entornos de telecomunicaciones que buscan soluciones
escalables, rentables y alineadas con requisitos de priva-
cidad y rendimiento en tiempo real.

4.2.2 Aprendizaje y Desarrollo (L&D)

Los SLM optimizanvarios procesos en elambito delApren-
dizaje y Desarrollo como la automatizacién de tutorias; la
personalizacién de contenidos y la gestién de consultas.

CASOS DE USO

Descripcion de potenciales casos de uso en el ambito de
Aprendizaje y Desarrollo.

1. Chatbotsy asistentes virtuales de aprendizaje
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Tutorias automatizadas y resolucion de dudas

Asistentesvirtuales ligeros: Un SLM puede integrarse
en plataformas LMS (Learning Management Systems)
para ofrecer asistencia instantanea a empleados/par-
ticipantes durante cursos de formacién, respondien-
do preguntas frecuentes y guiando en procedimientos
habituales.

Guia interactiva y personalizada: Los SLM son capa-
ces de personalizar las respuestas en funcién del pro-
greso y perfil del empleado, mejorando la experiencia
de aprendizaje.

Ejemplo practico: Un empleado inicia un curso de ci-
berseguridad y esta teniendo problemas accediendo a
la evaluacion final. ELSLM, integrado en la plataforma,
ofrece instrucciones claras y personalizadas de cémo
realizar dicho tramite, reduciendo la necesidad de so-
porte humano.

Soporte en tiempo real y contextualizado

Chatbots capaces de recordar interacciones anterio-
res y ofrecer respuestas adaptadas al contexto del
usuario.

Ejemplo practico: Un empleado retoma un curso de
formacion online tras varias semanas sin actividad. EL
chatbot, recordando el punto donde quedo, sugiere re-
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tomar desde ese mddulo y ofrece materiales comple-
mentarios o actualizados.

2. Andlisis de desempeifio y personalizacién del
aprendizaje

Seguimiento automatizado del progreso

Monitorizacion de avance: Un SLM analiza las inte-
racciones y progreso del empleado, generando repor-
tes personalizados.

Adaptacion de itinerarios: En funcion del desempefio
de cada persona, sugiere nuevos modulos, refuerzos o
contenidos complementarios.

Ejemplo practico: Un empleado que falla repetida-
mente en un maédulo recibe recomendaciones perso-
nalizadas y acceso a materiales adicionales para re-
forzar ese contenido.

Evaluacidn de conocimientos con retroalimentacidon
instantadnea

Personalizacion de las interacciones: Los SLM ayu-
dan a generar preguntas adaptadas al nivel del usuario
y ofrecen retroalimentacion inmediata.

Ejemplo practico: Tras completar una leccién, el SLM
presenta una prueba de nivel personalizada. En fun-
cion de las respuestas y del resultado obtenido, sugie-
re volver a revisar algunos puntos.
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3. Generaciony gestion de contenido educativo

Creacién automatizada de materiales

Generacidn de resimenes, guiasy cuestionarios adap-
tados al perfil del usuario.

Ejemplo practico: Al actualizar una politica interna, el
SLM genera automaticamente un resumen formativoy
preguntas para evaluar su comprension.

Traduccién y adaptacion a distintos perfiles

Segmentacion: SLM adaptan contenidos para distin-
tos niveles de conocimiento o roles dentro de la em-
presa.
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Ejemplo practico: Un mismo curso sobre ciberseguri-
dad se adapta automaticamente para perfiles técnicos
y no técnicos, simplificando o profundizando segtn el
perfil del destinatario.

4. Evaluaciony retroalimentacion automatizada

Analisis de encuestas y feedback

Procesamiento de respuestas a encuestas para de-
tectar puntos débiles y areas de mejora en programas
formativos.

Ejemplo practico: Tras la realizacién de un curso por
un determinado colectivo, el SLM analiza comenta-
rios abiertos de los empleados, detectando menciones
frecuentes a dificultades técnicas o falta de ejemplos
practicos.

Recomendaciones personalizadas

Generacion automatica de sugerencias para proxi-
mos cursos o0 modulos, basadas en el historial y des-
empeno del usuario.

Ejemplo practico: Un empleado que completé exito-
samente un curso sobre proteccion de datos recibe la
recomendacion de un madulo avanzado relacionado
con esta materia.
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BENEFICIOS

Los principales beneficios de los SLM en aprendizaje y de-
sarrollo son los siguientes.

1. Eficiencia operativa

Reduccién del tiempo de respuesta ante consultas fre-

cuentes. 5.

Automatizacién de tutorias y evaluaciones personali-
zadas.

Ahorro en recursos humanos al disminuir la carga so-
bre los equipos de formacion.

2. Mejora de la experiencia de aprendizaje
Respuestas personalizadas y en tiempo real.

Itinerarios adaptativos seglin desempefio y necesida-
des del empleado.
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4. Costereducidoy escalabilidad

Los SLM funcionan con menos recursos que modelos
grandes, facilitando su integracién en plataformas
LMS.

Facil mantenimiento y actualizacion de contenidos.
Adaptacién a distintos tamafos de empresa.
Privacidad y cumplimiento

Ejecucion local dentro de las plataformas corporati-
vas, evitando la exposicion de datos sensibles.

Cumplimiento con normativas de proteccion de datos
al evitar enviar informacidn a servidores externos.

CONCLUSIONES

La adopciéon de SLM en el sector de Aprendizaje ofrece so-
luciones ligeras y eficientes que permiten a las empresas
mejorar la experiencia formativa, haciendo que los em-

pleados adquieran las capacidades, mas adecuadas a sus

Acceso a tutorias automatizadas 24/7.
3. Toma de decisiones basada en datos

Analisis de interacciones y progresos para identificar
patrones de aprendizaje.

Deteccién temprana de dificultades formativas y nece-
sidades emergentes.

necesidades formativas, y mejoren sus resultados.

Entre las ventajas que ofrecen los SLM encontramos:

Facilitar el acceso a la formacién de forma individua-
lizada

Resolver dudas en tiempo real.

Optimizar procesos formativos, reduciendo costes vy
plazos.

32



Small Language Models (SLM) / CASOS DE USO

Mejorar la toma de decisiones y la calidad de la forma-
cién mediante el analisis de datos.

Gracias a su bajo consumo de recursos vy facilidad de
despliegue e integracién, los SLM son ideales para or-
ganizaciones que buscan escalar la formacién de ma-
nera rentable, eficiente y alineada con las necesidades
del negocio.

4.2.3 Bancay servicios financieros

Los SLM pueden tener aplicacién en procesos concretos del
sector de banca, como es el caso de la atencidn al cliente, la
deteccidn de fraude o el analisis de sentimiento.

CASOS DE USO

Descripcién de potenciales casos de uso en el ambito de
Banca y servicios financieros.

1. Chatbots para atencion al cliente

« Asistentes de cuenta: Permiten a los usuarios con-
sultar sus saldos, dltimos movimientos o informacidn
basica de productos financieros sin necesidad de in-
gresar al portal web.

« Soporte a solicitudes simples: Por ejemplo, bloquear
una tarjeta o solicitar un nuevo PIN a través del chat-
bot.

2. Deteccion de fraude y clasificacion de
transacciones
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Finance
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- Filtrado de transacciones sospechosas: Clasifican
movimientos bancarios segln patrones de riesgo o
comparan descripciones de transacciones para iden-
tificar anomalias.
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« Alertas en tiempo real: Un SLM entrenado en datos
financieros especificos puede procesar grandes vo-
limenes de textos (descripciones, reportes) y emitir
alertas cuando detecta indicios de actividades fraudu-
lentas.

3. Andlisis de sentimiento en redes y foros
especializados

« Monitoreo de la reputacién de marca: Identificar qué
opinan los clientes sobre un banco o compania de se-
guros en redes sociales o portales de quejas.
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« Evaluacion de riesgo crediticio: Aunque es un uso
mas avanzado, algunos bancos pueden analizar len-
guaje de solicitudes y correos para detectar senales
tempranas de riesgos.

BENEFICIOS

Los SLM son utiles en Banca y servicios financieros pues
permiten:

- Eficiencia en entornos con alta seguridad: Un mode-
lo pequefo puede ejecutarse de manera local dentro
de la infraestructura bancaria, cumpliendo requisitos
de privacidad y confidencialidad.

« Costes controlados: Implementar soluciones basa-
das en SLM reduce la necesidad de grandes servidores
o costosas APIs externas.

« Cumplimiento normativo: El procesamiento local mi-
nimiza la exposiciéon de datos sensibles a entornos ex-
ternos, factor clave en el cumplimiento de normativas
como GDPR.

CONCLUSIONES

Los Small Language Models se han convertido en una
herramienta clave para mdultiples industrias debido a
su eficiencia, menor demanda de recursos y facilidad de
despliegue. En el caso particular de Banca, ayudan a au-
tomatizar la atencién al cliente, clasificar transacciones y
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reforzar la deteccidon de fraude sin exponer informacién
sensible.

4.2.4 Saludy bienestar (Healthcare)

Los SLM pueden contribuir a facilitar procesos especificos
en el ambito de Salud, como es el caso de chatbot y triaje
virtual, la gestién de documentacién clinica o el analisis de
sentimiento.

CASOS DE USO

Descripcién de potenciales casos de uso en el ambito de
Saludy bienestar.

1. Chatbots médicos basicos y triaje virtual

« Recoleccion de sintomas primarios: Un asistente vir-
tual puede guiar al paciente con preguntas sobre su
estado, clasificar la urgenciay derivarlo al especialista
adecuado.

+ Recordatorios y seguimiento: Notificaciones de citas
médicas, recordatorios de toma de medicamentos o
seguimiento postoperatorio.

2. Clasificaciény analisis de documentacion clinica

« Gestion de historias clinicas: Los SLM pueden etique-
tar o clasificar documentos médicos segln su conte-
nido (resultados de laboratorio, informes radiolégicos,
notas de evolucién, etc.).
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« Filtrado de contenido relevante: Permite a los profe-
sionales encontrar rapidamente la informacion impor-
tante en grandes repositorios de documentos.

3. Analisis de sentimiento en encuestas de
satisfaccion del paciente

« Monitoreo de la experiencia de pacientes para mejo-
rar la calidad del servicio.

« Deteccion temprana de descontento o problemas en
la atencioén, facilitando la intervencién proactiva.

BENEFICIOS
Los SLM son utiles en Salud pues facilitan:

« Privacidad y cumplimiento legal: La posibilidad de
ejecutar modelos localmente (en un servidor on-pre-
mise de la institucién médica) reduce la necesidad de
enviar datos sensibles a la nube.

« Bajo consumo de recursos: Clinicas y hospitales pue-
den desplegar estos sistemas sin requerir grandes in-
versiones en supercomputadoras.

« Respuesta en tiempo real: |deal para triaje virtual y
asistencia rapida a pacientes.

CONCLUSIONES

En el dominio de Salud y bienestar los SLM permiten de-
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sarrollar sistemas de trigje virtual, analisis de documen-
tos clinicos y seguimiento de pacientes sin comprometer
datos privados.

4.2.5 Retail y comercio electrénico

Los SLM pueden incrementar la eficiencia de diferentes
procesos concretos en el dominio de retail y comercio
electrénico, como la atencion postventa, el analisis de
opiniones o la categorizacién de los productos.

CASOS DE USO

Descripcién de potenciales casos de uso en el ambito de
retail y comercio electrénico.

1. Chatbots de atencion postventay soporte

+ Asistentes de compra: Responden preguntas fre-
cuentes sobre productos, estado de érdenes, devolu-
cionesy reembolsos.

- Recomendaciones personalizadas: Basadas en un
conjunto acotado de productos y preferencias del
cliente.

Anélisis de opiniones de productos (reviews)

« Deteccion de sentimiento en reseiias: Distingue en-
tre criticas negativas y positivas de manera rapida y
ayuda a categorizar las opiniones para generar infor-
mes de satisfaccion.
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« Identificacion de tendencias o problemas comunes:
Permite detectar fallos en la cadena de suministro o
en la calidad de productos.

2. Categorizacion de productos y descripciones

« Clasificacion automatica en categorias y subcatego-
rias: Apoyo en la gestién de inventarioy la mejora de la
experiencia de blsqueda para el cliente.

« Generacion de descripciones simplificadas: Para
marketplaces con gran variedad de articulos, un SLM
puede ayudar a crear descripciones cortas y claras.

BENEFICIOS

Los SLM son Utiles en Retail y comercio electrénico pues
habilitan:

« Escalabilidad: Muchas empresas de retail poseen ca-
talogos dindmicos y requieren procesar grandes can-
tidades de datos de forma rapida. Los SLM permiten
hacerlo sin necesitar infraestructura tan potente como
la que exigen los LLM.

« Menor latencia para atencién al cliente: El desplie-
gue local o con pocos recursos otorga respuestas
practicamente instantaneas, mejorando la experiencia
del usuario.

« Reduccién de costos operativos: Un modelo mas pe-
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queno y optimizado evita invertir en servidores costo-
sos y reduce costos de mantenimiento.

CONCLUSIONES

En el ambito de Retail y comercio electrénico los SLM per-
miten dar soporte a chatbots de atencién al cliente, ana-
lisis de resefas y categorizacion de productos, contribu-
yendo a la automatizacién y mejora de la experiencia de
compra.
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5.
RETOS Y OPOR-
TUNIDADES

TECNOLOGICAS
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51 RETOS TECNOLOGICOS

Los SLM representan un gran paso adelante en la evolu-
cion de la inteligencia artificial, ya que ofrecen soluciones
mas ligeras, rapidas y accesibles, al tiempo que mantie-
nen un rendimiento competitivo. Gracias a su flexibilidad
y a sus reducidos requisitos de recursos, los SLM abren
nuevas perspectivas para una gran variedad de aplica-
ciones, desde entornos con recursos limitados hasta in-
dustrias preocupadas por la sostenibilidad. A medida que
evolucionen las tecnologias, estos modelos prometen
desempenfar un papel central en el futuro de la IA.

Podemos decir que los principales retos tecnolégicos y
desafios técnicos a los que se enfrentan los SLM son los
siguientes:

« Sesgoy equidad: Los SLM pueden tener los mismos
0 parecidos sesgos que tienen los LLM, al entrenarse
con la misma naturaleza de datos existentes. Por lo
tanto, es muy importante desarrollar métodos para
minimizar los posibles sesgos tanto en los modelos de
entrenamiento como en los propios modelos.

- Calidad y relevancia de los datos: Los SLM, a diferen-
ciade los LLM, dependen mas de la calidad y relevancia
de los conjuntos de datos que de su volumen. Esto sig-
nifica que la limpieza, la especializacion y la seleccidn
de datos son cruciales para el rendimiento del SLM.

Gestion eficiente de datos: Esta gestion es esencial
(incluyendo la seleccién, almacenamiento y procesa-
miento) para que los SLM puedan operar de manera
Optima.

Personalizacion y adaptacion: La capacidad de per-

sonalizar los SLM y adaptarlos a tareas y dominios es-
pecificos es un desafio importante.

Accesibilidad: Aunque los SLM son mas accesibles
que los LLM en términos de recursos computaciona-
les, la necesidad de acceso a Internet de alta velocidad
y dispositivos adecuados sigue siendo un desafio, es-
pecialmente en areas rurales y comunidades con me-
NoS recursos.

Ciberseguridad y privacidad: La proteccion de la in-
formaciéon y la privacidad de los datos son fundamen-
tales para el desarrollo y la implementacién de cual-
quier tecnologia, incluyendo los SLM.

Infraestructura: La necesidad de una infraestructura
adecuada para el procesamiento y almacenamiento de
datos, asi como para la comunicacion entre dispositi-
VOS, es un reto constante en el desarrollo de la tecno-
logia.

Alucinaciones: Al igual que sucede con los LLM, es vi-
tal validar los resultados de los SLM para asegurarse
de que lo que producen es objetivamente correcto.
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5.2 OPORTUNIDADES DE EXPANSION Y MEJORA

La evolucién de los SLM en combinacién con LLM repre-
senta una de las principales areas y oportunidades de ex-
pansion de los SLM.

Todos los desarrollos de |IA realizados hasta ahora pode-
mos decir que han dado lugar a enfoques de optimizacién
que maximizan el poder conjunto de los LLM y los SLM,
por ejemplo:

« Patrén de IA hibrida: Un modelo de IA hibrida puede
hacer que modelos mas pequefos se ejecuten en el
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entorno local y accedan a los LLM de la nube publica
cuando se necesita un corpus de datos mas grande
para responder a una instruccién.

Enrutamiento inteligente: El enrutamiento inteligen-
te puede aplicarse para distribuir de forma mas efi-
ciente las cargas de trabajo de la IA. Se puede crear
un modulo de enrutamiento que acepte consultas, las
evalley elija el modelo mas adecuado al que dirigir las
consultas. Los modelos de lenguaje pequernos pueden
gestionar las consultas basicas, mientras que los mo-
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delos de lenguaje de gran tamano pueden abordar las
mas complicadas.

5.3 FUTURO DE LOS SLM EN LA IA GENERATIVA

El potencial de los SLM debe centrarse en aplicaciones
para tareas especificas que, aunque sean mas limitadas,
se vuelven mas agiles, al igual que algunos casos de uso
sectorizados se verian beneficiados.

Mas alla de un sector concreto, el hecho de elegir entre un
LLM y un SLM depende de las necesidades especificas de
aplicacion de cada empresa o industria. Y la decisién sobre
gué modelo seguir debe tener en cuenta factores como el
tamano del modelo, la capacidad deseada, el costo, la in-
terpretabilidad y la generalizacion.

Las empresas pueden afinar los SLM mediante conjuntos
de datos especificos de un dominio para personalizarlos
segln sus necesidades concretas. Esta adaptabilidad im-
plica que se pueden emplear modelos de lenguaje peque-
fAos para una gran variedad de aplicaciones del mundo
real:

« Chatbots: Gracias a su baja latencia y a sus capacida-
des de |A conversacional, los SLM pueden impulsar los
chatbots de atencién al cliente y responder con rapi-
dez a las consultas en tiempo real.

« Resumen de contenidos: Los SLM pueden utilizarse
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pararesumir conversaciones enunsmartphoney crear
elementos de accién como eventos del calendario.

IA generativa: Se pueden implementar modelos com-
pactos para completary generar texto y cédigo de sof-
tware, por ejemplo, pueden utilizarse para generar,
explicary traducir codigo a partir de una instruccién en
lenguaje natural.

Traduccién de idiomas: Muchos modelos de lenguaje
SLM son multilinglies y se han entrenado en idiomas
distintos del inglés, por lo que pueden traducir entre
idiomas de manera rapida. Debido a su capacidad para
comprender el contexto, pueden producir traducciones
muy precisas que conservan los matices vy el significa-
do del texto original.

Mantenimiento predictivo: Los modelos ligeros son
lo suficientemente pequefios como para implemen-
tarse directamente en dispositivos edge locales como
sensores o dispositivos de Internet de las cosas (loT).
Esto significa que los fabricantes pueden tratar los
SLM como herramientas que recopilan datos de sen-
sores instalados en maquinaria y equipos, y analizan
esos datos en tiempo real para predecir las necesida-
des de mantenimiento.

Analisis de sentimiento: Ademas de procesar y com-
prender el lenguaje, los SLM también son habiles para
ordenar y clasificar grandes volimenes de texto de
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manera objetiva. Esto los hace adecuados para anali-
zar textos y calibrar el sentimiento que hay detras de
ellos, lo que ayuda a comprender el feedback de los
clientes.

Asistencia a la navegacion de vehiculos: Un modelo
tan rapido y compacto como un SLM puede funcionar
en los ordenadores de a bordo de un vehiculo. Debi-
do a sus capacidades multimodales, los modelos de
lenguaje pequenios pueden combinar comandos de
voz con clasificacién de imagenes, por ejemplo, para
identificar obstaculos alrededor de un vehiculo. Inclu-
so pueden aprovechar sus capacidades de RAG (Re-
trieval-Augmented Generation), recuperando detalles
de los cddigos o las normas de circulacion para ayudar
a los conductores a tomar decisiones de conduccién
mas seguras e informadas.
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6.
CONCLUSIONES
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Los SLM se han consolidado como una alternativa esen-
cial en la inteligencia artificial actual, ya que equilibran
el poder de la generacién y comprension del lenguaje con
la eficiencia y la posibilidad de ejecutarse en entornos con
recursos limitados.

El ano 2025 consolida un ecosistema de |A diverso. Los
SLM ofrecen eficiencia y accesibilidad para tareas espe-
cificas y entornos restringidos, mientras los LLM siguen
avanzando en capacidades cognitivas y multimodales.

Las tendencias futuras apuntan a una mayor eficiencia en
todos los tamarios de modelo, expansion de la multimo-
dalidad, ventanas de contexto adn mas largas, consolida-
cion del cédigo abierto, un énfasis creciente en la segu-
ridad y la ética, y una mayor especializacién de modelos
para nichos industriales. La clave reside en comprender
los requisitos especificos de cada caso (recursos, laten-
cia, complejidad) para guiar la seleccién entre SLM y LLM,
considerando tanto benchmarks como rendimiento en el
mundo real, y aprovechando la flexibilidad y los desafios
del creciente ecosistema de cddigo abierto y las solucio-
nes empresariales enfocadas como Granite.

6.1 DEFINICION

Los Small Language Models (SLM) son modelos de len-
guaje entrenados para procesar y generar texto de forma
similar a los Large Language Models (LLM), pero con un

ndmero menor de parametrosy, por lo general, un consu-
mo de recursos computacionales mas bajo.

El objetivo principal de los SLM es ofrecer capacidades de
comprensién y generacion de lenguaje natural que sean
mas ligeras, rapidas y faciles de desplegar en entornos
con recursos limitados (por ejemplo, dispositivos méviles,
aplicaciones embebidas o sistemas loT).

6.2 ORIGEN Y EVOLUCION

Los SLM surgieron como respuesta a la necesidad de
equilibrar el poder de los grandes modelos de lenguaje
con la eficiencia, el coste y la escalabilidad en distintos
entornosy dispositivos. Permiten aprovechar las ventajas
de lainteligencia artificial basada en redes neuronales, sin
requerir la enorme infraestructura ni los gastos asociados
a los modelos de gran tamano.

En el futuro, conforme las técnicas de compresién y op-
timizacion sigan avanzando, es probable que veamos un
crecimiento todavia mayor de estos modelos ligeros, ca-
paces de abordar un amplio espectro de aplicaciones en
el mundo real sin sacrificar en exceso la calidad de sus re-
sultados.

6.3 CARACTERISTICAS Y RELEVANCIA

La Inteligencia Artificial Generativa (IAG) ha revolucionado
la interaccion con la tecnologia, permitiendo la creacién
auténoma vy eficiente de contenido.
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En este documento, se han explorado los SLM, que desta-
can por su relevancia en entornos con recursos limita-
dos y su capacidad para ofrecer soluciones eficientes y
escalables sin sacrificar la calidad. Estos modelos estan
disenados para procesar y generar texto de manera efi-
ciente, con un menor nimero de parametros en compara-
cion con los LLM.

6.4 VENTAJASY LIMITACIONES

Los SLM presentan una serie de ventajas frente a los
LLM, destacando por su eficienciay rendimiento optimiza-
do. Altener un tamarno reducido, los SLM requieren menos
recursos computacionales, lo que se traduce en menor
consumo de memoria y potencia de procesamiento. Esto
permite tiempos de inferencia mas rapidos, ideales para
aplicaciones en tiempo real como asistentes de voz inte-
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ractivos o sistemas de respuesta automatica en chatbots.
Ademas, los SLM son mas accesibles econdmicamente,
facilitando su adopcién por parte de PyMEs y startups.

Otra ventaja significativa es la viabilidad de la IA en Edge
Computing, ya que los SLM pueden operar en dispositivos
con recursos limitados, como smartphones, sensores loT
y sistemas embebidos. Esto ofrece beneficios como me-
nor latencia, mayor privacidad y seguridad, y reduccion del
consumo de ancho de banda. Los SLM también destacan
por su especializacién y adaptabilidad, permitiendo un
alto rendimiento en tareas especificas como analisis de
sentimiento, traduccién automatica y atencion al cliente.

Sin embargo, los SLM también presentan limitaciones.
Su capacidad de conocimiento general es menor en com-
paracion con los LLM, lo que puede dificultar la respues-
ta a preguntas sobre temas diversos o la realizacion de
tareas que requieran una base de conocimiento amplia.
Ademas, los SLM tienen un rendimiento limitado en tareas
de alta complejidad y creatividad, como la generacion de
texto extenso y matizado o el razonamiento complejo. La
calidad de los datos utilizados para el ajuste (fine-tuning)
es crucial para el rendimiento de los SLM, y cualquier ses-
g0 presente en estos datos puede afectar negativamente
los resultados.

En resumen, los SLM ofrecen ventajas significativas en
términos de eficiencia, accesibilidad y especializacion,
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pero también enfrentan desafios relacionados con su ca-
pacidad de conocimiento generaly rendimiento en tareas
complejas.

6.5 APLICACIONES Y CASOS DEUSO

Los SLM han demostrado ser versatiles y eficientes para
una gran variedad de aplicaciones en diferentes indus-
trias y sectores.

En el ambito de telecomunicaciones, los SLM pueden
optimizar procesos como la transcripcién y clasifica-
cion de llamadas, el analisis de sentimientos y satis-
faccion, la personalizacién de servicios y la gestion de
consultas y soporte técnico.

En el sector de aprendizaje y desarrollo, los SLM pue-
den facilitar la automatizacioén de tutorias, la persona-
lizacion de contenidos y la gestién de consultas.

En bancay servicios financieros, los SLM pueden ayu-
dar en la atencion al cliente, la deteccion de fraude y el
andlisis de sentimiento.

En salud y bienestar, los SLM pueden contribuir a la
recoleccion de sintomas primarios, la gestion de do-
cumentacion clinicay el analisis de sentimiento en en-
cuestas de satisfaccion del paciente.

En el caso de retail y comercio electrénico, los SLM
pueden incrementar la eficiencia en la atencién pos-
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tventa, el analisis de opiniones y la categorizacion de
productos.

6.6 RETOSY OPORTUNIDADES

Los SLM representan un gran avance en la inteligencia
artificial, ofreciendo soluciones mas ligeras, rapidas y
accesibles, manteniendo un rendimiento competitivo. Su
flexibilidad y bajos requisitos de recursos abren nuevas
perspectivas para diversas aplicaciones, desde entornos
con recursos limitados hasta industrias preocupadas por
la sostenibilidad. Amedida que las tecnologias evolucio-
nan, estos modelos prometen desemperiar un papel cen-
tralen el futuro de la IA.

En cuanto a oportunidades de expansiény mejora, la evo-
lucién de los SLM en combinacién con los LLM repre-
senta una de las principales areas de expansién. Los de-
sarrollos de IA han dado lugar a enfoques de optimizacion
gue maximizan el poder conjunto de los LLM vy los SLM.

6.7. DEMOCRATIZACION DE LAIA

La capacidad de los SLM para comprender y generar len-
guaje natural en entornos de recursos limitados esta pro-
piciando la transformacion de diferentes industrias, su-
poniendo un impacto de presente y futuro en sectores
que antes no podian acceder a estas tecnologias.

En concreto, al disminuir las barreras de entrada y los
costes asociados, los SLM democratizan la inteligencia
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artificial, abriendo oportunidades a proyectos y organi-
zaciones que antes no podian costear soluciones basadas
en LLM. La combinacién de eficienciay eficacia hace que
los SLM resulten particularmente atractivos en la actuali-
dad, donde muchas organizaciones necesitan soluciones
potentes pero asequibles y escalables.

En el futuro, se prevé que la investigacion en optimizacién
de modelos y las aplicaciones practicas de los SLM sigan

EEERX
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expandiéndose, impulsando la innovacion tecnolégica y
mejorando la relacién potencia y tamano de estos mode-
los.

En definitiva, los SLM tienen el potencial de transformar
numerosos sectores gracias a su eficiencia, accesibili-
dad y alto retorno de inversion.
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Glosario

A continuacién, se incluye un listado de los términos vy
acronimos utilizados a lo largo delinforme, proporcionan-
do claridad y facilitando la comprension de los términos
técnicos y especificos empleados.

« Nuimero de parametros: Cuantos mas pardmetros,
por lo general, mayor capacidad de modelado del len-
guaje y de razonamiento en contextos amplios, pero
también implica mayor uso de memoria y costes com-
putacionales.

« Ventana de contexto (tokens): Indica la longitud
maxima de secuencia que el modelo puede procesar
de una sola vez. Suele ser menor en los modelos mas
antiguos o ligeros (512, 1024, 2048 tokens) y mayor en
los modelos més recientes y potentes (4k, 8k, 32k, ...).
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CDR: Call Detail Records. Registros detallados de llamadas que
contienen informacién sobre cada llamada realizada, como
duracién, origeny destino.

IAG: Inteligencia Artificial Generativa. En el contexto del presente
andlisis, tecnologia que permite la creacién auténoma de contenido
mediante modelos de lenguaje.

loT: Internet of Things. Red de dispositivos interconectados que
pueden comunicarse y compartir datos entre si.

LLM: Large Language Models. Modelos de lenguaje de gran tamano
entrenados con grandes cantidades de datos para generary
comprender texto.

MoE: Mixture of Experts. Arquitectura de modelos de IA que utiliza
multiples expertos especializados para mejorar el rendimiento en
tareas especificas.

PLN: Procesamiento del Lenguaje Natural. Rama de la inteligencia
artificial que se enfoca en la interaccién entre computadorasy el
lenguaje humano.

PTQ: Post-Training Quantization. Técnica de cuantizacién aplicada
después del entrenamiento de un modelo para reducir su tamafioy
mejorar su eficiencia.

QAT: Quantization Aware Training. Técnica de entrenamiento que
incorpora la cuantizacién para mejorar la eficiencia de un modelo
sin sacrificar su precision.

RTP: Real-time Transport Protocol. Protocolo utilizado para la
transmisién de datos en tiempo real, como audio y video.

SIP: Session Initiation Protocol. Protocolo utilizado para iniciar,
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mantenery finalizar sesiones de comunicacién multimedia, como
llamadas de voz y videoconferencias.

SLM: Small Language Models. Modelos de lenguaje de menor
tamano disefiados para ser eficientes y escalables en entornos con
recursos limitados.

SNMP: Simple Network Monitoring Protocol. Protocolo utilizado
para la gestién y monitorizacién de dispositivos en una red.

TLS: Transport Layer Security. Protocolo de seguridad que
proporciona comunicaciones seguras a través de una red
informatica.

UDP: User Datagram Protocol. Protocolo de comunicacién que
permite el envio de datagramas sin necesidad de establecer una
conexién previa.

VolIP: Voice over Internet Protocol. Tecnologia que permite realizar
[lamadas de voz a través de una conexién a Internet en lugar de una
linea telefénica analégica.
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