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i Por qué Multimodal?



i Qué es multimodal?

Las modalidades pueden referirse a los sentidos humanos

Attention

Memories

Pr?rences
)

ppearance




Antecedentes: Multimodalidad

Inteligencia Humana e Inteligencia Artificial, recogen y procesan la
informacién antes de tomar una decision

Brain
(CPU)

Figure 1: Usamos la multimodalidad en la vida cotidiana, asi es como los
humanos se comunican



arle a una audiencia de NLP?

La version corta

Todo LLM reciente considerado un “avance” se estd convirtiendo
silenciosamente en un modelo multimodal: GPT-40, Gemini, Claude,
Llama 4, Qwen-VL/Audio, ...

e El texto ya no es la lnica entrada/salida de un modelo de lenguaje

e Los trucos que nos trajeron hasta aqui (tokenizacién, alineacién,
instruction-tuning) son los mismos trucos de NLP, solo aplicados a
otras senales

e Los agentes multimodales, los sistemas de RAG y de razonamiento
necesitan cada vez mds anclar el lenguaje en visién, audio, sensores,

Hoy: cémo se fusionan las modalidades, cémo medimos lo que
realmente comparten, dos maneras de conectar una modalidad a
un LLM, y hasta ddénde se puede estirar la definiciéon de
‘modalidad’



Antecedentes: Multimodalidad

computersaenee

e Lenguaje: el contenido verbal
contiene palabras, pero también
pragmatica y sintaxis

e Vision: gestos, expresiones fa-
ciales, mirada, lenguaje corporal,

e Habla: prosodia, expresiones vo-

cales, ...
Speech

Pero también: tacto, fisiolégico (ECG), mévil (ubicacién), social (amigos

en una red)...



Evolucion de los modelos fundacionales de texto

The task-specific The encoder era The large language
model era (- 2018) (2018 - 2022) model era (2022 -)
Task 1 Task 2 Task N Task 1 Task 2 Task N
output output output output output output

Output

Task 1
head

Task 2
head

Encoder
(e.g., BERT)

Text Text

Language model
(e.g., GPT)

Prompt

\ 4

More task-universality, less human effort



Evoluciéon de los modelos fundacionales de texto y mas

The Evolution of Multimodal Fusion

Basic Fusion Models Transformer Fusion LLM + Encoders Multimodal Tokens
(~2010 - 2018) (~2019 - 2020) (~2022 - present) (2023 - present)
Output Output Output Output
[ Fusion module ] [ Cross-modal Transformer ] [ ““'(';j;"“,""" ] [ Language Model ]
A
[ Image encoder ] [ Text encoder ] [ Patch embed. ] [ Word embed. ] [ f";:::)' } Shared multimodal tokenizer
A A

=) =) (= [==) ~ =]

AnyGPT - Qwen3-Omni

Hand-crafted fusion VILT - VILBERT - LXMERT Frozen - Audio-Flamingo

>

More unification across modalities, less hand-designed engineering



Las modalidades son heterogéneas ... pero interconectadas

Dimensions of Heterogeneity Modality A Modality B
Element representations: A O
Discrete, continuous, granularity
Element distributions: A A A 0000

Density, frequency

Structure: AAA
Temporal, spatial, latent, explicit m

Information:

Abstraction, entropy H(A)O H(@®) ©
Noise:

Uncertainty, noise, missing data AN A O D

Pero también estan interconectadas (Efecto McGurk):
https://www.youtube.com/watch?v=2k8fHR9jKVM 8


https://www.youtube.com/watch?v=2k8fHR9jKVM

Complementariedad

Diferentes modalidades pueden ser consensuales, complementarias, una
puede ayudar a reforzar a la otra, etc...
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Fusion: de Temprana/Tardia a
Compuertas Aprendidas

10



Evolucion de los modelos fundacionales de fusion

The Evolution of Multimodal Fusion

Basic Fusion Models
(~2010 - 2018)

Output

LLM + Encoders
(~2022 - present)

Transformer Fusion
(~2019 - 2020)

Output Output

f f

Multimodal Tokens
(2023 - present)

Output

f

[ T — ‘ { — ] [

Language Model

l

A

Shared multimodal tokenizer

(o] (o) (5]

A A

| =1 |

Text ] [ Audio / Image l Prompt

VILT - VILBERT - LXMERT Frozen - Audio-Flamingo

===

AnyGPT - Qwen3-Omni

>

More unification across modalities, less hand-designed engineering
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Representacion y Codificacion

Feature 1

Encoding

Historicamente: extraer descriptores expertos de audio/imagen /texto.

Modality 1

Feature 2

or

asaa

Modality 2

Feature N

(iR

or

Modality N

12



Representacion y Codificacion

Encoding

Historicamente: extraer descriptores expertos de audio/imagen /texto.
Hoy dia: a red pre-entrenado codifica cada modalidad (CNN por
imagenes, word embedding por el texto, ...)

or

r

Modality 1 Modality 2 Modality N

Feature 2 I

Feature 1
Feature N

(R

o
1

3

12



Fusions Basicas: Early vs Late

e Fusiéon  temprana: Model [— output

antes del proce-

samiento

e Fusion tardia:
después de la
prediccién

Histéricamente

Cuando los descriptores se extraian manualmente, la fusién de la
representacion unimodal ocurria antes o después del procesamiento por
un modelo. Hoy en dia, son grandes redes las que extraen las

caracteristicas y las fusionan internamente.
13



Fusiones basadas en Modelos: Fusion Basica

e Fusion aditiva:

Modality A X, Additive fusion:
? Z=WX,+WyXp
Modality B [mmmm
Xp == 1-layer neural network

can be seen as additive

e Fusién multiplicativa:

Moselity. X, Simple multiplicative fusion:
’ z = w(xyxxg)
Modality B (mmmm
Xp

e Fusion bilineal:

Modality A (NN

x Bilinear Fusion:
A =
Bilinear Z=Wid )
=W(xh - xp
z

Modality B [mmmm
Xp

Recuerda: jLos datos ya tienen las interacciones en si, el modelo solo
intenta aprenderlas! More complex fusion modules exist (tensor fusion), 14



Cross-modal Attention & Gating

Attention-like gating mechanisms, and in particular cross-modal
attention, let a model focus on the right part of each modality when

looking for something specific.

Man holding a stick while a dog
jumps up to grab it.

Object

Detector

uoguany

15



Cross-modal Attention & Gating

Attention-like gating mechanisms, and in particular cross-modal
attention, let a model focus on the right part of each modality when
looking for something specific.

Example with additive fusion:

[EEnn] z = gs(xa,xp) - x4 + g (X4, Xp) - X

sy ga and gp can be seen as attention functions

Modalty A mEEE ® O - . i
ating output can be one weight
o4 N
Modality B mEEE ® W z “< for the whole modality
=~

Figure 2: Cross-modal gating attention [2]

Se puede ver como una forma de:
e prevenir que senales no deseadas se propaguen hacia adelante
(negativo; compuerta)
e seleccionar la sefial preferida para avanzar (positivo; atencion) 15



Fusion basada en transformers

16



Evolucion de los modelos fundacionales de fusion

Basic Fusion Models
(~2010 - 2018)

Output

The Evolution of Multimodal Fusion

Transformer Fusion
(~2019 - 2020)

Output

LLM + Encoders

Multimodal Tokens

(~2022 - present)

Output

(2023 - present)

Output

r 1 r 1
[ o o || [ ==
e e = e

)= |

-]

==

Prompt

VILT - VILBERT - LXMERT

Frozen

Audio-Flamingo

===

AnyGPT - Qwen3-Omni

>

More unification across

dalities, less hand-desi

d engineering
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Fusion usando Transformers

Al final, la arquitectura de transformers funciona bien para fusionar las
diferentes modalidades, incluso si sus datos en bruto son muy diferentes.

you has the highest probability | you, they, your.... |

Output l [CLS] | | how | | are | | | | doing | | today| ‘ [SEP] ]
y A y

BERT masked language model

Input ‘ [cLs] | | how | | are | |[MASK]| | doing | | today | ‘ [SEP] ‘

18



Fusion usan nsformers

Al final, la arquitectura de transformers funciona bien para fusionar las
diferentes modalidades, incluso si sus datos en bruto son muy diferentes.

|

encoder —> decoder

EEEE R
=
=
5
0
N

.

L Il (Y |
-
[~ |

HEN-EN
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Fusion usando Transformers

Al final, la arquitectura de transformers funciona bien para fusionar las

diferentes modalidades, incluso si sus datos en bruto son muy diferentes.

Masked Image Modelin

[BECErEv "d "

L
Masked Language Modeling in V+L Learnin

| !! N

"“ e X
e

“A dog is running

“A [MASK] is running
towards a green ball”

towards a green ball”

Masked Vision and Language Modelin

i O E> ALY
i “Adog is running LS &

| towards a green ball”

rw 0,

3 M) “A dog is running
i;m‘.»\’:.h«;“ 1§

towards a green ball”

“A[MASK] is running
towards a green ball”

18



Fusion usando Transformers

Al final, la arquitectura de transformers funciona bien para fusionar las
diferentes modalidades, incluso si sus datos en bruto son muy diferentes.

Jepoous

ek

H|E

n : D semm e B
: i MSE ) b i ’
B = T N
Bl T Shesds
[ | B Target
mLE
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First LMMs: VIIBERT

,,l|| Man shopping
ﬂf‘wmm ﬁmﬁﬁm
V|S|on Language BERT
3?;"‘,'53"_’5 @@ML e JU

(a) Masked multi-modal learning

>( e Aligned / Not Aligned

N 0| N A [N

Vision & Language BERT

(b) Multi-modal alignment prediction

19



First LMMs: VIIBERT

Fm—-——
<CLS> Man shopping for fruit ,  <SEP>] g TRM
(WO w1 W2 W3 W, wr mbed]—lhl

L-k x
Figure 1: Our ViLBERT model consists of two parallel streams for visual (green) and linguistic
(purple) processing that interact through novel co-attentional transformer layers. This structure allows
for variable depths for each modality and enables sparse interaction through co-attention. Dashed
boxes with multiplier subscripts denote repeated blocks of layers.

El modelo VIiIBERT tiene capas de transformador con atencién cruzada,
usando queries y keys/values de diferentes modalidades, permitiendo
interaccién entre las modalidades dentro de las capas. [18]

19



First LMMs: VIiLT

Vision Language Transformer no usa ninguna CNN para codificar la
imagen, mostrando que japlanar la imagen antes de las capas del

transformador es suficientemente bueno! [10]

Image Toxt Matching Masked Language Modeling ~ Word Patch Alignment
----- '
= e @
..... '
I T
@@E S
Transformer Encoder
Mod abtype embedding
elue 0oslo0s lll O
WU EDEDED) — g...........
Word Embedding Lmear Projection of Flattened Patches

| T T | =
a stone statue near an [MASK] ?:"ﬁ =d ﬂ i o—.gi.

Usa tres pérdidas, similar a lo que vimos antes.

20



Cuantificando Interacciones:
Descomposicion de Informacion
Parcial

21



iCuanto comparten realmente las modalidades?

Acabamos de ver cémo fusionar modalidades — pero jcémo sabemos

cuanta interaccién hay para explotar, en primer lugar?

Descomposicién de Informacién Parcial (PID)
Descompone la informacién que dos modalidades X, X, dan sobre una
tarea Y en cuatro componentes no negativos [12]: | = R+ S+ Uy + U,

e Redundancia R: informacién disponible desde cualquiera modalidad
e Unicidad U;, U,: informacién disponible desde una sola modalidad
e Sinergia S: informacién emergente si se leen

Classical Information Theory Partial Information Decomposition
R=1I(X1; Xs;Y) I(X1;Y|X2) I(Xo; Y| X1)

X@Q
Y

U] = I(X],Y'Xg) U2 = I(X27Y|X1) 22




Lo que PID nos dice en la practica

e Ahora existen estimadores escalables para representaciones continuas
de alta dimensién [12]

e Empiricamente: la mayoria de los métodos de fusidon actuales son
mucho mejores explotando la redundancia que la sinergia: CLIP
optimiza la Informacién Mutua [21]

e CoMM [?] mejora CLIP, permitiendo modelar mejor la sinergia

= Cross
1000 90.7 99.9 . Cross+Self
= CoMM (ours)

6.9 878

80

Y, usx))

s f
ozl A )

79
60

)

(0, @)

40

Accuracy (%)

7 ) 20

Redundancy Uniqueness Synergy

23



Generalistas Multimodales
Centrados en LLM

24



Evolucion de los modelos fundacionales de fusion

The Evolution of Multimodal Fusion

Basic Fusion Models Transformer Fusion LLM + Encoders Multimodal Tokens
(~2010 - 2018) (~2019 - 2020) (~2022 - present) (2023 - present)
Output Output Output Output
{ Fusion module ] [ Cross-modal Transformer ‘ { “"'(';,';"M,"‘" ] [ Language Model ‘
A
[ Image encoder J ‘\ Text encoder J [ Patch embed. J [ Word embed. J [ f";;f’:,’ ] Shared multimodal tokenizer
A A
[ — ] [ = ] [ = ] [ - ] [ g ] prompt mee | [ v | [ e
Hand-crafted fusion ViLT - VILBERT - LXMERT Frozen - Audio-Flamingo AnyGPT - Qwen3-Omni
More unification across modalities, less hand-designed engineering
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Basados en LLM: Encoders congelados

e Aprender embeddings de

on the water

Pt + t te tv

imagen alineados con un

modelo de lenguaje P
congelado Self Attention Layers

Objetivo: codificar &] [—_L][ﬁ [ﬁ &] [ﬁ [ﬁ i__L] i]

imdgenes en el espacio de

# Frozen

. <1> Vision 99 Language Model
embeddmg de palabras Encoder Te)?t Erabedder DAY

de un LLM I F 1 1 1T T 1

El LLM debe generar
. . A small red boat
captions para esas imagenes

e Muy bueno en few-shot

v 8

Model Completion
- i i *
This person is 44 & This person is 5 This person >
like ©. like @ . W a5 U . <E0S>
4
Model Completion
Thfy wzaaschla":ie:;ea This was invented by - This was the Wright
Janssen. ‘\' Thomas Edison. — invented by brothers. <E0S>
| P

26
Ficure 3: Eiembplos few-shot del modelo llamado Frozen [26]



Basados en LLM: Flamingo

() Output: text ®

. Pretrained and frozen

Trained from scratch a very serious cat.
during Flamingo training

| T T

Perceiver Perceiver n-th GATED XATTN-DENSE
I

Resampler Resampler
t

1st GATED XATTN-DENSE

] [P it's a bowl of soup with a monster face on it
Visual data

(OB \hat is the monster made out of?
pr

Processed text

)timage> This is a very cute dog. <image> This is

It's made out of vegetables.

data interleaved

B o, ivs madie out of a kind of fabric, can you see what kind?
@
¢ This is a very cute dog. This is
(P> Its made out of a woolen fabric.

Figure 4: Flamingo fue el primer LMM que puede conversar con un humano [1]

™
Input: text and visual ‘

e Partes entrenadas desde cero, otras preentrenadas y congeladas
e Mecanismo de compuerta cruzada
e Texto intercalado con imagenes

27



Basados en LLM: Flamingo Il

def gated_xattn_dense(
y. # input language features
X, # input visual features
alpha_xattn, # xattn gating parameter - init at ©.
alpha_dense, # ffw gating parameter - init at 0.

"""Applies a GATED XATTN-DENSE layer."""

. Gated Cross Attention

e y + tanh(alpha_xattn) * attention(g=y, kv=x)

FFW

tanh gating

i
2. Gated Feed Forward (dense) Layer

<o o<

y + tanh(alpha_dense) * ffw(y)

# Regular self-attention + FFW on language

y =y + frozen_attention(g=y, kv=y)

cross attention y =y + frozen ffu(y)

return y # output visually informed language features

(0.3 R e Q=[]
Vision v Language
input input

Figure 5: Mecanismo de atencién con compuertas de Flamingo

Las capas del LM estdn congeladas para preservar la calidad obtenida de

un pre-entrenamiento muy grande.
28



Basados en LLM: xGen-MM (BLIP3) |

Loss Loss

Text Tokens .o

4

t t i
Text Tokens .o
I p |

Text Tokenizer 1 Text Tokenizer ooe

Around a kilometre or two up the
road are the circus and the
amphitheatre in the second part of
the Leptis Magna complex. The
amphitheatre was built o seat up to
16,000 spectators who would come
to be entertained...

Leptis Magna, in modern day
Libya, once Africa's premier
Roman city. It s one of the
greatest archeological sites in
the whole Mediterranean. If
Leptis Magna were in Tunisia
or Moroceo or Egypt...

Figure 2: Overview of the xGen-MM (BLIP-3) framework. Free-form interleaved images and texts from the
ensembled interleaved and caption datasets are input into the framework, with each modality undergoing a separate
tokenization process to be fed into the pre-trained LLM in natural order. A standard auto-regressive loss is then applied
to the text tokens. The Vision Transformer s kept frozen during training, while all other parameters, including the token
sampler and the pre-trained LLM, are trained.

Figure 6: BLIP 3 usa encoders congelados, pero ahora se apoya linicamente en

la tarea de Modelado de Lenguaje. Modelos disponibles aquf 29


https://huggingface.co/papers/2408.08872

Basados en LLM: xGen-MM (BLIP3) II

1.25%
indeed. Consider that Italian public debt

mOBELICS MINT-1T = —= =
L HBLIP3-KALE BLIP3-GROUNDING
mBLIP3-OCR m Datacomp-1B
J e e
BURGER mCC12m uCC3m
PORK & GRILL mSBU - mVG
ccam  yaem vo nota the balance of euro states ©
Ttaly in surpius, Germany deficit. Another world
ot
t

1.25%
; " rom S difforent than today, bu
e, o PR ” i£faren ay, but i
", “BURGER”, “BORMGGRILLY, 128% <o the shock did reflect on the exchange
pos ing about selling government
bonds under par. Please chack

bigstock.com 206857405”

\ OBELICS
\ 17.5%

! BLIP3-KALE

25%

The image contains garment (at
the bottom right corner), t
shirt polo shirt (in the
center) , neckband collar (at
the top left corner), neckband
(to the right of the center),
neckband collar (above the

The condition ( appl_cond ) for a
the effective action ( a0 ) requires

&

Licability of
at

center)
"A shabby chic country kitchen design is showcased in this o sim 2t cxloutating the path integrat over the
image, featuring a decorative camister set with a vibrant Turiations of the frsing prownd the boee.
rooster illustration. The container, which may be made of . e
covamic or metal, bousts a rustic, weathered appearance
With a metal handle and a 1id adofned with a curved metal
Toop. The rooster is depicted in rich colors, inciuding
cod, blue, and yellow, against & hackground of Fade
handwritten-style taxt and designs. The container rests on i tare o okt acaber he s ¢
2 wooden surface, and the inage bears a vatermack from g efarfaigeproiris
Farmhouse Tesptations at its bottem sight cormer. Srproxination in the devistions frem the bounce

Figure 7: El conjunto de entrenamiento de BLIP3 contiene datos multimodales
entrelazados (mezcla de secuencias de imdgenes y texto) de contenido muy
30
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Basados en LLM: Large Language and Vision Assistant

(LLaVA)

e Modelo open-source
basado en LLaMA,
adaptdndolo a datos

@D = | i mage shows e menuc &

coffee chop called Roly's Café.

multimodales [16] o Wt e age?

A: Menu from Roly's Cal
and Tables.

G

GPT4.

e Matriz de proyeccién

() Misaligned Supervised Fine-Tuning (SFT) Data contains Hallucination

desde la imagen T l PN o [

.« . wup | A The sleeping environment on the.
suministrada usando —»Q ¥ ety = LD~ rw:;‘\::;;:ﬂulzlz;\‘:";
CLIP y alimenta a ‘ ]

LLaMA ST

How does the sleeping : The cat s resiing on a black
wironment benefitthe cat? || Tttt P | couchwithits front paws.
tucked under its chest.

H (b) Collect Human Preference (More Helpful & Less Hallucinated) Data for Reward Models (RM)
e Pre-entrenamiento de o> D

la matriz de proyeccién, | sl S

luego fine-tuning =g »Q"j Q
anadiendo los pesos del / I_ {
LLM Javier's Tacos - Mexican Fast

. (¢) Factually Augmented Reinforcement Learning from Human Feedback (Fact-RLHF)
e Posible usar RLHF [24]
31
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output s coarly
he mage captons]

Reward Score: 0.
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Tokenizacion
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Evolucion de los modelos fundacionales de fusion

The Evolution of Multimodal Fusion

Basic Fusion Models Transformer Fusion LLM + Encoders Multimodal Tokens
(~2010 - 2018) (~2019 - 2020) (~2022 - present) (2023 - present)
Output Output Output Output
{ Fusion module ] [ Cross-modal Transformer ‘ { “"'(';,';"M,"‘" ] [ Language Model ‘
A
[ Image encoder J ‘\ Text encoder J [ Patch embed. J [ Word embed. J [ f";;f’:,’ ] Shared multimodal tokenizer
A A
[ — ] [ = ] [ = ] [ - ] [ g ] prompt mee | [ v | [ e
Hand-crafted fusion ViLT - VILBERT - LXMERT Frozen - Audio-Flamingo AnyGPT - Qwen3-Omni
More unification across modalities, less hand-designed engineering
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Hoy, todo es un token discreto!

Tokenes de Vision [5]:

Original Image

lEncode

Generated Image

Teenm

DESEEiCSHDDDD
RRRRNRRRN

Multimodal LLM

@

>
Tokenize De-Tokenize
— Bk ——
Discrete Vision Codes E ‘:‘ D D D ‘:‘ D D D D D D D D
t Vision Text Vision
2D Features Noise
(a) SEED Visual Tokenizer (b) Multimodal Autoregression with SEED visual tokens
Tokenes de Habla [30]:
Q Acoustic tokens Semantic tokens Unified tokens
Q Q =
0000 t 3 £
QO NAR concat .g i
T — ~ i
eeoo o000 0000 ; ccoo | &
SoundStream HUBERT 0000 T i
T D + =
.
..||’||||||~-||’|I||||~-||’|I||||'-|| e ||||.|..||’|||.....||||||..| ;

(a) Different Speech Tokens

(b) Unified Speech Language Model

[ © content, Timbre, ...

© Content

34

Timbre, ...




AnyGPT [29]

Permite de usarlos en un LLM para que sea multimodal!

! a
= Al
“It was the night--- i’ih

silent night, whence...”

<sos> i Speechtokens <eos> Texttokens  <soi> 7 Imagetokens <eoi> <som> @B Musictokens <eom>

music

speech

35



Ayuda a mejorar los agentes! [11]

Usando VQ-VAE, es posible de encontrar un codebook de expresiones

faciales y gestos. Hicieron una tokenizacion!

BREE o

I was just wondering because ..

:}f Huh? Where'd you get that fact?
User

I

i s just wonderin Face Motion
becau decoder Decoder

il Text | Face | Motion Face  Motion | Text || Text || Text Motion

1 =S0T> e <EOT >

/ Motion Codebook
MARS

ﬁ | Block
Motion Encoder -
Dﬂwnsmnplmg Conv i It N
Encoder H | .sors Text  Fae Motion Face Motion | Text Motion _
L {FSOT | ken || token || token | token token [Mgken token < FOT

soznuend)

Motion Decoder = Align by time

I Face Token } | Motion Token }
e | ke

| Hello World, How are you? |

Text Token

Upsampling
Decoder Block

Vieron que el agente tiene un comportamiento social mas adaptados!
36



Como aumentar un LLM sin muchos datos? [3]

/ Audio Signal PP w 200200 — Co:ca! —

yyYyyey . n > : “You're a whiner.”

|III'|I|I' ||I|'|I||' -— @@QQO@ @@@O@Q t—‘}zw 2t <Jaudio>
" : <audio_token 78>
Plain Text @® @ A7 CCare | <audio_token 54
— 11,102 v : <audio_token 54>
1“” Vo =[L1024] eV, =[Lngl : <audio_token_1160>
g << 1024 : <audio_token_1160>
: <audio_token_6579>

<Jaudio_cnd>

“You're a whiner.”

Vo={Vu,l =138 E Specifi
{ } B L § Task-Specific

i “You'r Filtered :
Step 1: Audio You're a T | 1 : - =
p. 1. whiner.” Logistic é Audio Tokens . You're a whiner.
tokenization and . BoW Concat | Regression -0 : <laudio>

Feature selection | | £ Filtered : | AFD | <audio_token 48>

H Representations | | ony 2 words :
: ve : <audio_token_48>
L ‘ & 0 Cnused) : <[audio_end]>

\ Semantic tokens @) Acoustic tokens (Timbre, Paralinguistics, ...) /

(Slep 2: Audio Tokens Embeddings training

e = Ad Hominem

CLM  Yourea whiner <fudio}- <AT45> <A4S> <audio_end}
Layers weights P darp=Yes
B ERdxr v (0,
Text+Audio E Lep(@,y)
—_— LLM
tokens LM WeRdxd Lok . Lastoken [ Classit. __p
: hidden state | head E
Text Ay ry 0 crrd )
cembeddings embeddings : A=ar(0,0?) P—
: (AFC, AFD)

whin

Elijemos los tokenes de audio los mas importante por una tarea
especifica, y entrenamos un LLM a usarlos. Mejora en tareas de

deteccidn de falacias, de emociones y sentimiento. 37



Modelos Omni [27]

/ Text-Chat

.

L J
7

///7 Video-Chat

0000000-00000
a

000.00000
00DO000Dooo

Qwen2.5-Omni Thinker

0000EE@..OEEnad

Vision Encoder\  [Audio Encoder’
Image-Chat

LV

[t Qwen2.5-Omni

e he

Basado en Qwen2.5 [25], el modelo se afina (fine-tuning) sobre datos
secuenciales multimodales.
38



Modelos Omni [27]
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Basado en Qwen2.5 [25], el modelo se afina (fine-tuning) sobre datos

secuenciales multimodales. 38



Ampliando la Frontera de las
Modalidades

39



Modalidad #1: el olfato

Algunas modalidades son mas faciles de digitalizar, como el texto, la
imagen o el audio. El olfato no cuenta con la infraestructura madura de
sensores/datasets que si tienen la visién o el habla.

€O over Time

S Top-5 Predicted Ingredients
900 e
.
gaso R >
a0 S os
" — £
NO2 over Time & 04
N s,
ST 2
N /7 v 5
g / Q02
= / o

8

200300 a0 560 Cashew Peanuts Pecans Walnuts Pili Nut
Time Step

(a) Sensor setup detecting cashew.  (b) Time-series signals from CO  (c) Top-5 model predictions using
and NO sensors. cosine similarity.
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Modalidad #1: el olfato

Algunas modalidades son mas faciles de digitalizar, como el texto, la
imagen o el audio. El olfato no cuenta con la infraestructura madura de
sensores/datasets que si tienen la visién o el habla.

(a) Data Collection Pipeline

Pure Substances (50 classes) 10-Minute Sensor Log Data Reset Align Sensor, Downstream
Nuts Spices  Herbs Fruits Vegetables Reading at (COz, Control GC-MS, and Tasks

1 Hz for Pure vocs, Setting Language Data
g e g 10 Hz for Mixture em)
) | I ) | aigy jubswnves O — %s T — K
Peanuts  Cumin  Coriander Pineapple Caulifiower =
o (%4 lﬁ Food
00 Classification
& Distribution

ExXeo

100% | 100% | 20%  80% | 40%  60%

mango

peach

Prediction
Cashew  Star Anise Spearmint| Apple | Potato
H H H H H (b) PCA of Sensor Data (c) Fruits PCA
, Ingrecient Category § ngredient
Odorant Simulated Mixtures (43 classes) . i e 5 £if -
o | o ‘ :. A Heres £ //"} ot
@ ﬂ H il o Frits § P AR lemon
g

e ¥ F . = -

3 N 3 E o 2 a 5 strawberry
s0% S | 3% 3% 3% SO R #5705 vancel ’

SmellNet contiene alrededor de 828.000 puntos de datos de series

temporales a través de 50 sustancias, abarcando frutos secos, especias,

hierbas, frutas y verduras [4]. 40



Modalidad #2: el tacto social [19]

Il. The significance of
affective touch

Technology-mediated human-

VI. Discussion
human touch interaction

mediated interactions with the A 1 Technical Challenges

self, objects, digital devices/media "
(incl. datasets & automatic recognition) Ethical Issues
Touch, sensors and actuators

Touch expressions in affective
technology interactions

IV. Human-Robot Interaction

Humans touching robots Real humans touching
virtual humans

Robots touching humans Vittiallhtars Sochun
real humans

e El tacto social ayuda a difuminar los limites entre agentes virtuales
controlados por computadora y por humanos [7]

e Datasets egocéntricos con sensores de tacto de grano fino [23]
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Modalidades #3: json los datos satelitales realmente “una im-

agen”?

Postura: los datos satelitales / de teledeteccién deberian tratarse como

su propia modalidad distinta, no solo como otro dominio de imagen [22]

e Canales mas alla del
RGB: multiespectral,
SAR, elevacidn, clima

e Invarianzas diferentes:
Rango de escala
enorme (un bote vs. un
glaciar), estructura
temporal de revisita

e Series temporales multimodales: si lo dptico es visidn, entonces el
SAR es tacto

e El preentrenamiento imagen-texto a escala web no se transfiere gratis
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Modalidad #4: Integrar datos de Grafos [6]

e Step 4: Generation ... ,

:>I<: frozen
Qﬁ trainable axon bleber :
: T T node_id, node_attr

15, justin bieber
294, jaxon bieber nodes of §*

H _ (Self Attention Layers) 356, jeremy bieber
: 551, m.0gxnnwp :
: src, edge_attr, dst
: 294, parents, 356 L
: 356, children, 15 (- edges of S*
H 551, sibling, 294 :
1 {_Projection ) o :
! Pro]ecuon 551, sibling, 15 !
H Eraph Encoder] (Text Embedder) Question: What is the name :
: T T T of justin bieber brother? :
§*=(V",E") textualize(S™) query g AT ‘

jeremy * o
B i IR S* = argnéax E prize(n) + E prize(e) — cost(S) !
: bieber 1 neVy ecEg !
! * . S is connected
sibling, children

; m.Ogxnm —&blmg—\: o
H £ bieber

e — Step 3: Subgraph Construction

Un GNN encodea el Grafo de Conocimiento (Knowledge Graph: KG) en
el espacio de los embeddings del LLM. 43



Caso de uso: Conocimiento Cultural Latino Americano [20]

Ensefarle a un LLM conocimiento nuevo y especifico de una regidn
mediante datos de entrenamiento es dificil: cola larga, catastrophic
forgetting,... Los KG dan control fino sobre qué entra al contexto, con
mas explicabilidad y facilidad de actualizacién.

Article / \

Database ( \
WixirEDIA

# Giigico # Tinkus Cochabamba . X
El gliglico es una lengua Tinkus Cochabamba es 5 * ,)@;
read por o Cotzary  una ratenicas crca # I

presente on su novela y cultural con sede en ‘ z
Rayuela, cuyo ... Cochabamba - Bolivia. Danza Musica
# Mil
=2 # Cumbia (Colombia) KGGen

£l milcao 0 melcao es una

aapocie de pan do papas | LA cumbia, o cumblamba,
e 56 propara mezelando | €5 un génoro musical, bilo
a folcibrico tradicional y ritmo
[Eepesioniest comercial ...
# Negro Matapacos

Negro Matapacos fue un perro | . .
chileno que adquirio notoriedad| \ \Gastronomia Literatura /

debido a su presencia en las
lprotestas callejeras ocurridas — —

ridad Tinkus Cochabamba? ..

LLM

D.) La danza de la regién de Cochabamba

LatamQA
Qué danza folklérica practica la fraternidad Cochabambaj

Tinkus Cochabamba?
La danza de la region de | La danza del arado y la
Cochabamba yunta —> PCST se basa
en

La danza de la Asociacion| La danza Norte Potosina
[...] de Urkupiia de Bolivia

Floclore
Boliviano

[Cultura Norte)
Potosina
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Caso de uso: Conocimiento Cultural Latino Americano [20]

5000

e Qwen2.5-3B-Instruct

e Embedding de
jinaai/jina-embeddings-v3

™ e GRAG y RAG superan el

modelo Vanilla

2000

1000

MCQs per LATAM country

e GRAG menos costoso y KG
mas simple a manipular

Figure 8: Dataset LatamQA [9]

CaZero-shot RAG KGGen+G-Retriever

0.6017 0.9338 0.9141
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Nuestros trabajos en curso
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Datos Humanos y Satelitales hacia un Modelado General

\1//4

L 00 O 00O O O O oo
/ous commencez & comprendre. Il a zoomé, je ne pense pas que ce soit néces:

ndre  [LAUGH] Il nécessaire [LAUGH]

Partial Information Decomposition
I(X1;Y]X5) I(X2;Y|X1) Speaker Listeners

.3

@ = L (@) - _.‘® e /\_l r—

DATA EXTRACTION PIPELINE
Mot ot Rea Time Sening

Socially Intoractive
Agent (SIA
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Cierre
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s aprender mas sobre ML Multimodal?

iEl excelente curso Multimodal Machine Learning de CMU, hecho por LP
Morency y Paul Pu Liang, te llevard lo mas lejos posible!

Discretization (aka Segmentation)

PaN A A Common assumptions: (D Segmented elements

Examples:

P e 2 AbA..
ﬂ .3 -
= ” ©0860..

Medical imaging Signals Images

oy

0

https://www.youtube.com/@LPMorency/videos

También puedes revisar estos articulos increibles [15, 13]. Y estas charlas
sobre Fundamentos de la representacién multimodal y
Fundamentos de Al multisensorial de alta modalidad

49


https://www.youtube.com/@LPMorency/videos
https://youtu.be/ybJXOtJNpNw?feature=shared&t=82
https://youtu.be/n1OaYHnzCuE?feature=shared&t=52

Preguntas?
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