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RESUMEN 

En enero de 2021, una multitud asistió a un mitín de Donald Trump en 
Washington D.C. El político aseguró que había perdido las elecciones por 
un fraude electoral y arengó a los ciudadanos a acudir al Capitolio. Horas 
después, decenas de ciudadanos asaltaron al Capitolio de Estados Unidos, 
en el que murieron cuatro personas y hubo 52 detenidos. Tras este suceso, 
Joe Biden y Donald Trump emitieron dos mensajes audiovisuales. Esta 
investigación emplea herramientas de inteligencia artificial para analizar 
de manera cualitativa los discursos de los mensajes audiovisuales 
realizados antes y después del asalto a través de la aplicación ONEIA. 
Asimismo, realiza un análisis cuantitativo a través de OpenIA para valorar 
el tratamiento estético de los audiovisuales. Los resultados muestran que, 
a pesar de mantener discursos muy diferentes, ambos políticos, el 
tratamiento audiovisual, fue similar, según el estudio estadístico realizado 
sobre el histograma de los fotogramas analizados. 
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1. El asalto al Capitolio: Trump y Biden

na multitud asaltó el Capitolio de Estados Unidos el 6 de enero de 2021. El suceso 
interrumpió la sesión del poder legislativo que certificaría la victoria de Joe Biden en las 
elecciones presidenciales celebradas en 2020 (Matthews, 2021). Horas antes, los 

manifestantes habían asistido al mitin de Donald Trump «Save America» en el parque público La 
Elipse. Durante el discurso, Trump instigó a los manifestantes a acudir al Capitolio y ser fuertes 
(Simon, 2021): «Vamos a caminar hacia el Capitolio, y vamos a animar a nuestros valientes 
senadores y congresistas (…). Tenéis que mostrar fuerza, y tenéis que ser fuertes» (BBC, 2021). 
Trump también acusó a Biden de ser un presidente ilegítimo e instigó la lucha para recuperar su 
país: «Lucharemos con todas nuestras fuerzas, y si no luchamos con todas nuestras fuerzas, 
perderemos nuestro país» (BBC, 2021). En más de una ocasión la audiencia gritó: «¡Luchad por 
Trump!», en respuesta a las frases del presidente de Estados Unidos (Fuchs, 2021; Simon, 2021). 

Horas después, una sección de los manifestantes que había asistido al discurso de Trump entró 
en el Capitolio por la fuerza. Durante el enfrentamiento en las puertas, un agente de las fuerzas 
del orden del Capitolio disparó a una manifestante que posteriormente falleció en el hospital a 
causa de las heridas. Otras tres personas murieron por emergencias médicas, así como el policía 
Brian D. Sicknick, debido a las heridas causadas por el asalto (Chace, 2021). 

Los manifestantes consiguieron entrar en el Capitolio, donde destruyeron mobiliario, robaron 
documentos oficiales y se hicieron fotografías que compartieron en sus redes sociales (Fuchs, 
2021). Un grupo de los asaltantes estuvo muy cerca de encontrarse con varios senadores como 
Mitt Romey, Nacy Pelosy o el vicepresidente Mike Pence (BBC, 2021). Según varios autores (Fuchs, 
2021; Simon, 2021), la intención de este grupo era usar la violencia contra algunos senadores con 
el objetivo de revertir el resultado electoral. Durante el asalto, Trump tuiteó varios mensajes 
recomendando a los asaltantes que volvieran a sus casas, y les denominó grandes patriotas, y 
concluyó: «¡Recordad esto para siempre!». 

Tras el ataque al Capitolio, Biden dio una comparecencia ante los medios de comunicación 
donde empezó asegurando que la democracia norteamericana estaba siendo atacada en una 
situación sin precedentes. Luego resaltó que los ataques al Capitolio no representan a los 
verdaderos americanos y calificó a los asaltantes como un pequeño grupo de extremistas 
secesionistas. Luego sugirió que las palabras de un presidente pueden incitar a actos violentos, 
como había hecho Trump. Biden pide a Trump que realice una comparecencia donde defienda la 
constitución americana y solicita el final de esta locura. Posteriormente, recordó que su 
administración intentará recobrar la decencia en la política y en la sociedad norteamericana.  

Dos días después del asalto, Trump realizó un vídeo matizando algunas de sus posiciones ante 
el ataque sufrido en el Capitolio (Durschlag, 2021). Trump recordó que desde el principio su 
actuación fue en defensa de la ley, al mandar a la Guardia Nacional y la Policía Federal para 
controlar la revuelta. Recordó que Estados Unidos es una nación de orden y leyes, y acusó a los 
manifestantes de no representar su país. También destacó que los que habían quebrantado la ley 
pagaría por ello (Karni, 2021). Posteriormente, reconoció que la campaña había sido muy intensa, 
pero avisó que había que calmar los ánimos para tener una transición de poderes pacífica. 
También resaltó que haría cualquier cosa dentro de los márgenes de la ley para asegurarse de que 
las elecciones habían sido justas y que lo sigan siendo en años venideros (Durschlag, 2021). Según 
varios autores (Mangan y Breuninger, 2021), el vídeo de Trump podría ser parte de una estrategia 
legal para evitar una condena por alentar el asalto al Capitolio. El de Biden, sin embargo, según 
otros autores (Sullivan y Bradner, 2021), pretendió generar una imagen de liderazgo y autoridad 
antes una situación sin precedentes. 

A pesar de que varios autores han investigado el contenido de los mensajes políticos de Trump 
y Biden tras el asalto del Capitolio (como por ejemplo Chace, 2021; Fuchs, 2021; Simon, 2021), 
ninguno lo ha hecho combinando el análisis de los discursos junto a los elementos estéticos de la 
imagen. La imagen digital se ha convertido en un requisito fundamental dentro de la comunicación 
política actual. Ya lo fue en el siglo XX a través del cine y la televisión, pero ahora el valor de la 
imagen ha adquirido un nuevo nivel con la globalización de Internet y las redes sociales. Según 
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varios autores, la política actual vive más que nunca una etapa centrada en la imagen y los 
aspectos estéticos que derivan de ésta.  

A pesar de que varios estudios (Galfione, 2014; Rai, 2017) han investigado factores estéticos 
de la política norteamericana actual y sobre el presidente Donald Trump (Leslie, 2019; 
Rasmussen, 2021), ninguno lo ha hecho desde un enfoque cuantitativo. Convertir un vídeo en 
datos cuantificables que podamos analizar nos puede aportar información sobre los mensajes 
políticos, en este caso sobre los de Biden y Trump. Hasta la fecha, los estudios que se han centrado 
en el análisis de la imagen en movimiento lo han hecho a través de los tipos de planos, los 
elementos del cuadro, el tipo de fotografía, los colores empleados o el lenguaje no verbal de los 
candidatos. Sin embargo, no existe ningún trabajo que analice las variaciones en la luminancia de 
un vídeo para determinar su significado estético. 

2. Inteligencia Artificial para el análisis de discursos

Existen múltiples estudios sobre el análisis de textos mediante métodos basados en Inteligencia 
Artificial (Gandhi et al., 2024). La mayoría de ellos surgen de la necesidad de ofrecer soluciones 
para moderar redes sociales (Badjatiya et al., 2017; Bunde, 2021; Gongane et al., 2022), 
concretamente en la detección de discursos de odio o fake news (Gongane et al., 2024; Khan at al., 
2024; Modha et al., 2020). Especialmente profuso ha sido el abordaje de discursos racistas, 
homófobos o discriminatorios por sexo, religión o clase social (Lee et al., 2022; Thiago et al., 2021). 
También muchas de estas investigaciones se han centrado en detectar discursos de odio en 
circunstancias concretas, como la pandemia de la Covid-19 (Chao et al., 2024), la guerra de 
Ucrania (Leekha et al., 2024) o la crisis de refugiados de Rohingya (Palakodety et al., 2020). En 
muchos de estos casos, los estudios han apuntado a los discursos de dirigente políticos, como 
atestiguan los análisis de Bhattacharya et al. (2024) o Sharma et al. (2023). 

Estas investigaciones han sido abordadas con diferentes tecnologías de Inteligencia Artificial, 
englobadas la mayoría en sistemas de Natural Language Processing (NLP). Uno de los más 
empleados ha sido el sistema BERT, desarrollado por Google AI Research (Alatawi et al., 2021; 
Mozafari et al., 2020; Saleh et al., 2023). También encontramos un buen número de esudios que 
emplean el Chat GPT (Oliveira et al., 2023; Zhu et al., 2023) o la combinación de otras tecnologías 
(Fenza et al., 2024). Por último, apuntar que el análisis multimodal del discurso junto a la estética 
ha sido realizado con éxito por algunos estudios (Hossain & Muhammad, 2019; Kumar et al., 
2024), aunque hasta ahora no se ha empleado el análisis del histograma como principal fuente de 
datos. 

3. El histograma como modo de representación de la luminancia

El análisis de imagen mediante histograma se basa en un primer nivel en la composición de la 
imagen digital. Cualquier imagen, ya sea fotográfica o audiovisual, se descompone en unidades 
mínimas conocidas como píxeles (Acharya y Ray, 2005; Angulo y Serra, 2005; Géraud et al., 2001; 
Russ, 2002). Cada píxel contiene información de crominancia (color) y luminancia (luz). De este 
modo, cualquier imagen digital podrá ser analizada en base a los píxeles que componen la imagen. 
Uno de los sistemas empleados para analizarlas es el histograma.  

El histograma es un gráfico con un eje de abscisas y ordenadas que representa una variable 
distribuida en frecuencias (Behar Guitiérrez y Grima i Cintas, 2013). En el caso del histograma de 
luminancia, el eje de abscisas muestra el rango de tonos. En imágenes de 8 bits hay 256 valores 
posibles, desde el negro (0) hasta el blanco (255). Estos son los valores de luminancia. El eje de 
coordenadas representa cuántos píxeles existen en cada tono, en una escala proporcional 
(Glasbey, 1993). Al ser proporcional no se muestran con exactitud la cantidad exacta de píxeles 
de cada uno de los tonos, sino un valor equivalente. El valor máximo de los píxeles será de 100, y 
al resto de píxeles se le aplica un valor proporcional (Adam et al., 2006). De este modo, un 
histograma nos ofrece de un vistazo la distribución de los tonos de una imagen. Una imagen 
sobreexpuesta, o tomada de manera intencional en clave alta, será aquella cuyos valores de píxeles 
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máximos estén la zona derecha del histograma y apenas tendrá valores en el eje vertical a la 
izquierda. En una imagen subexpuesta, o tomada en clave baja, sucederá lo contrario. Por lo tanto, 
si una imagen tiene una exposición equilibrada, los valores estarán repartidos por el área central 
(Kurugollu et al., 2001). 

Sin embargo, cada píxel está compuesto por información de tres canales de color y el 
histograma de luminosidad no los representa de manera equitativa. Esto se debe a que ofrece una 
muestra del brillo percibido. Dado que el ojo humano no tiene la misma sensibilidad a todos los 
colores, el más relevante en este sistema es el verde. El promedio ponderado que se efectúa 
muestra un resultado de un 59% de luminosidad para el canal verde, un 30% para el rojo y un 
11% para el azul (Flores et al., 2015). De este modo el histograma representa la luminosidad de 
manera acorde a la que la percibe el ojo, relacionando una sensación perceptiva orgánica con un 
medio de representación cuantificable. 

Un histograma de luminancia nos permite analizar cada imagen de manera individualizada. 
Esta afirmación es muy evidente en el caso de una fotografía, pero no lo es menos a la hora de 
analizar un producto audiovisual. Dependiendo del sistema de captación (NTSC, Pal, Secam, 
fílmico), un mismo segundo se puede dividir en un determinado número de fotogramas (24, 25, 
29.97, etc). Si extraemos una muestra de un vídeo podremos ver las variaciones lumínicas de cada 
fotograma atendiendo a su histograma de luminancia. En un plano dado, el movimiento de los 
elementos que lo componen se reflejará en su histograma, al variar de manera acorde la 
luminancia de sus píxeles. Además, nos ofrecerá de manera directa las condiciones de luz de esa 
imagen: si está equilibrada, es muy luminosa o demasiado oscura. 

Las variaciones del histograma tienen consecuencias en la estética de un audiovisual. Un vídeo 
que tenga muchos cortes de montaje, constantes movimientos de cámara, de luces, o de elementos 
dentro del plano, tendrá una mayor variación en las curvas de luminancia. Es decir, cada 
fotograma analizado, aportará una curva muy diferente a los fotogramas anteriores o posteriores, 
como podría ocurrir en un videoclip. Justo lo contrario sucedería en un vídeo de toma única de un 
paisaje, donde no hubiera cortes de montaje y careciera de movimientos internos. En este último 
caso, los histogramas de cada fotograma serían muy similares. Al extraer los datos de luminancia 
de un vídeo podemos conseguir una información muy útil para analizar estadísticamente el tipo 
de estética que tiene. 

4. Objetivo 

El objetivo principal de este estudio es valorar el tratamiento de la imagen y el contenido de los 
discursos políticos de Trump y Biden tras el asalto al capitolio mediante datos cuantificables. Los 
objetivos secundarios son averiguar si existe una correlación entre dichas imágenes y realizar una 
comparación entre los diferentes grados de exposición lumínica de cada vídeo. Además, se aborda 
también la correlación entre el contenido de ambos discursos y su tratamiento estético.  

5. Método y muestra 

Este artículo emplea una metodología cuantitativa basada en el análisis de los datos del 
histograma de ambos discursos, con un posterior resultado estadístico para evaluar las medias y 
las diferencias significativas (Atkinson, 2014; Fell et al., 2021). Empleamos la herramienta de 
Open IA (Chat GPT, versión 4o) para analizar una muestra aleatoria de doce fotogramas en cada 
uno de los dos discursos, en el de Biden y en el de Trump, tras el asalto al Capitolio (Figura 1). Esta 
selección aleatoria sigue los parámetros de varios estudios recientes (Koeing et al., 2012; 
Vafeiadis y Shen, 2021) y toma un material con una una resolución de 1920x1080 a 25 fotogramas 
progresivos por segundo con un bitrate de 15.000 Kbps. Los datos de la aplicación de IA nos 
aportarán un histograma de cada uno de los fotogramas seleccionados, donde el eje X es la 
frecuencia y el eje Y es el valor de cada píxel (0-255). Los píxeles más cercanos a 0 se correlación 
con valores oscuros, siendo 0, negro, y los más cercanos a 255, serían los más luminosos, siendo 
255, blanco. 

140



Inteligencia Artificial en el análisis cuantitativo de los discursos de odio 

 

 

Con los datos obtenidos por la herramienta de IA de OpenIA, realizamos una prueba estadística 
ANOVA con cada uno de los histogramas para valorar si hay diferencias significativas entre cada 
una de las muestras. Asimismo, realizaremos una media de las luces claras, oscuras y medias de 
las imágenes seleccionadas en ambos discursos (Koeing et al., 2012). Realizaremos este proceso 
de manera sistemática con todos los fotogramas seleccionados (Atkinson, 2014; Fell et al., 2021).  

A pesar de que varios estudios recientes (Abrar et al., 2021; Grover et al., 2021; Walter y 
Hellström, 2021), han analizado las curvas de luminancia con diferentes propósitos (Chen et al., 
2021; Karmakar et al., 2021; Lu et al., 2021), no existe ninguno hasta la fecha que indague en las 
diferencias y similitudes de los mensajes políticos, y menos aún de Donald Trump y Joe Biden con 
respecto al asalto al Capitolio. 

Asimismo, empleamos una metodología cualitativa basada en el contenido de los discursos. 
Para esto, primero transcribiremos los textos de cada político, y los analizaremo,s con la 
herramienta de IA ONEAI. Esta aplicación analiza los posibles mensajes de odio de los políticos y 
destaca las palabras más usadas y el orden. En este apartado, incluiremos la transcripción de un 
discurso más, el de Donald Trump, antes del asalto al Capitolio, que también analizaremos con IA. 
No incluiremos o compararemos este discurso con ninguno de Biden porque el presidente ya 
electo no realizó ningún mitin, como sí hizo Trump los momentos antes del asalto. 

Figura 1. Parte de la muestra escogida para este análisis cuantitativo de los discursos de Donald Trump y 
Joe Biden sobre el asalto al Capitolio 

 

  
 

Fuente(s): Elaboración propia,2024 

6. Análisis y resultados 

Los resultados de análisis del histograma de la muestra seleccionada en el discurso de Trump es 
el siguiente: el análisis ANOVA realizado sobre los datos de los histogramas de luminancia de cada 
fotograma ha dado como resultado un F-statistic muy bajo (0.007513) y un P-value de 1.000000. 
Esto indica que no hay diferencias significativas entre las distribuciones de luminancia de los 
distintos fotogramas (Figura 2). En otras palabras, los histogramas de luminancia de los 
fotogramas son muy similares entre sí, lo que sugiere que la luminancia se distribuye de manera 
bastante consistente a lo largo de los fotogramas.  
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Figura 2. Muestra de una de las imágenes del análisis del discurso de Trump (izquierda). Frecuencia (Eje 
X) de cada valor de píxel (0-255) (Eje Y) en la media de las imágenes del discurso de Trump (Derecha).  

 

  
 

Fuente(s): Elaboración propia, 2024. 

Por otro lado, la distribución de tonos claros, tonos medios y sombras estuvo repartida de la 
siguiente forma: sombras (0-50) en un 25.38%; tonos medios (51-199) en un 43.38%; y luces altas 
(200-255) en un 31.24%. Los tonos medios (51-199) representan el 43.38% de los pí xeles, lo que 
indica que una parte considerable de las ima genes contiene detalles con niveles de brillo 
moderados. Este rango de tonos suele incluir los colores de piel, tonos de fondo, y otras a reas no 
extremadamente iluminadas ni oscuras. Las luces altas (200-255) constituyen el 31.24% de los 
pí xeles, lo que es significativo. Esto sugiere que hay bastantes a reas brillantes en las ima genes, 
como, por ejemplo, superficies bien iluminadas, reflejos o elementos blancos. En comparacio n con 
las sombras, esta proporcio n elevada de luces altas podrí a dar a las ima genes un aspecto ma s 
brillante o resplandeciente. Las sombras (0-50) representan el 25.38% de los pí xeles. Aunque no 
es la mayor proporcio n, sigue siendo relevante, indicando que las ima genes tienen tambie n a reas 
oscuras o de poca iluminacio n, pero no de manera predominante. 

Estas ima genes parecen estar equilibradas en te rminos de brillo, con una buena representacio n 
tanto de a reas claras como oscuras. Esto podrí a indicar una iluminacio n ma s uniforme o un 
procesamiento de imagen que busca mantener un rango dina mico ma s amplio. 

Los resultados del análisis del histograma del discurso de Biden es el siguiente: el análisis 
ANOVA realizado sobre los datos de los histogramas de luminancia de los nuevos fotogramas ha 
dado como resultado un F-statistic muy bajo (0.00015) y un P-value de 1.00000. Esto indica que 
no hay diferencias significativas entre las distribuciones de luminancia de los distintos fotogramas 
en este nuevo conjunto. Al igual que en el caso anterior, los histogramas de luminancia de los 
fotogramas son muy similares entre sí, lo que sugiere una consistencia en la distribución de la 
luminancia a lo largo de los fotogramas. 

Por otro lado, la distribución de tonos claros, tonos medios y sombras estuvo repartida de la 
siguiente forma: sombras (0-50) en un 81.62%; tonos medios (51-199) en un 17.37%; y luces altas 
(200-255): en un 1.01% (Figura 3). 

Figura 3. Muestra de una de las imágenes del análisis del discurso de Biden (izquierda). Frecuencia (Eje 
X) de cada valor de píxel (0-255) (Eje Y) en la media de las imágenes del discurso de Biden (Derecha). 

  
Fuente(s): Elaboración propia, 2024. 
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Esto quiere decir que las imágenes tienen una predominancia de tonos oscuros, con pocos 
elementos brillantes o blancos. Esto podría ser debido a la iluminación de la escena, el contenido 
de las imágenes (por ejemplo, fondos oscuros o personas vestidas con ropa oscura), o la forma en 
que se ha capturado o procesado el vídeo. Además, la falta de un rango amplio de brillos podría 
implicar que las imágenes tienen un contraste limitado, es decir, la diferencia entre las áreas más 
oscuras y brillantes no es muy marcada. El tono oscuro puede estar relacionado con la atmósfera 
o el mensaje que se quiere transmitir, dando una sensación de seriedad, solemnidad, o enfoque en 
el sujeto más que en el entorno. 

Por otro lado, y tras analizar el contenido de los discursos con la aplicación IA ONEAI, 
obtenemos los siguientes resultados. Las palabras más repetidas en el discurso de Trump 
posterior al asalto del Capitolio son: America (3), law (3), citizens (2), family (2), violence (2), 
economy (2), lives (2) y country (2). En cuanto a las emociones detectadas por AI ONEAI, destaca 
exclusivamente una negativa. En cuanto a las alusiones a conceptos concretos, hallamos los 
siguientes: fechas (2), números (2), localizaciones concretas (2) y organizaciones (1).  

En el discurso de Biden tras el asalto al Capitolio observamos una menor concentración de 
palabras, siendo las más repetidas today (7), democracy (7), America (6), Capitol (5), people (5), 
president (5), assault (5), good (4), chaos (4), work (5), nation (3), god (4), way (4) y words (3). Se 
trata de un abanico más amplio de palabras que deriva en solo una frase de connotación negativa 
y ningún contenido tóxico o reivindicativo. Las alusiones directas a conceptos se concentran en 
localizaciones (8), fechas (9), personas (3) y grupos políticos (4). 

Por último, y de forma adicional, el discurso de Trump antes del asalto al Capitolio arroja los 
siguientes resultados. Las palabras más repetidas son: people (31), election (19), country (20), 
years (15) y president (11). Además, encontramos contenido tóxico en 11 frases y reivindicativo 
en 10. Solo una de las frases tiene una connotación negativa. En cuanto a las alusiones directas, 
detectamos 49 a personas, 18 a grupos políticos y 16 a localizaciones concretas, ya sean ciudades 
o espacios como la Casa Blanca o el propio Capitolio. En este discurso, a diferencia de los otros 
dos, la aplicación de IA indica contenidos de mensajes tóxicos y/o de odio. Hay que recordar que 
este fue el mitin de Donald Trump antes de que una multitud de sus seguidores asaltara el 
Capitolio de Estados Unidos.  

7. Discusiones 

Tras analizar de manera independiente los dos discursos sobre el asalto al Capitolio de Donald 
Trump y Joe Biden, concluimos que existe una correlación entre las imágenes de cada uno de los 
vídeos. En ambos casos, la realización audiovisual se centró en mostrar a cada político sin apenas 
cambiar el encuadre o mover la cámara. Los políticos tampoco se movieron de manera reseñable 
durante los discursos, aportando una imagen bastante uniforme y continuada. Estas cuestiones 
quedan reflejadas a través de los resultados del análisis estadístico de regresión. El F-statistic muy 
bajo y el P-value de 1.000000 en ambos vídeos nos indica que apenas hubo diferencias de 
luminancia entre los fotogramas analizados.  

A pesar de que ambos políticos mantuvieron posiciones muy diferentes en el contenido de sus 
mensajes, los resultados del análisis demuestran que el tratamiento estético fue prácticamente 
similar. La correlación de las imágenes analizadas en ambos discursos desvela una similitud en la 
forma de narrar los contenidos políticos. Esto coincide con estudios anteriores (Hallin y Mancini, 
2004; Plasser y Plasser, 2002) que hablan sobre la similitud del tratamiento de la información en 
diversos políticos de ideologías muy diferentes. Según otros autores (Cerdán Martínez y Padilla 
Castillo, 2019; Villa-Gracia y Cerdán, 2020), los modelos para narrar cuestiones políticas difieren 
del contenido de otras audiovisuales, como películas, documentales, anuncios o videoclips. 
Mientras que en los primeros la estética se centra en la imagen del político, con una presencia casi 
omnipresente, en el resto de ejemplos existe una variedad de elementos que componen una 
imagen del personaje mucho más dinámica. 

Por otro lado, encontramos algunas diferencias al comparar los resultados de las medias de 
luminancia de ambos vídeos. Mientras que en Donald Trump destaca la presencia de las luces 
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altas, en el de Biden la iluminación estuvo más baja y centrada en las luces bajas. Esto según Place 
y Peterson (1974) puede determinar diferencias a la hora de transmitir emociones al público. 
Unos niveles altos de luminancia se acercarían a la denominada clave alta. En fotografía se emplea 
para evocar sentimientos de tranquilidad y paz. Si los valores de luminancia tienden a ser bajos, 
se denomina clave baja. La clave baja se asocia a tensión, intensidad emocional y majestuosidad 
(Hemphill, 1996; Meier et al., 2017). Por otro lado, Donald Trump presentó una imagen más clara 
que la de su contrincante, algo que, según varios autores (Hemphill, 1996; Meier et al., 2017), 
tendría la intención de generar un discurso apaciguador, sobre todo teniendo en cuenta la 
gravedad de las acusaciones demócratas tras el asalto al Capitolio estadounidense.  

Además, ambas comparecencias siguieron una línea similar en cuanto al montaje audiovisual. 
Tanto en la de Biden como la de Trump, la mayor parte del vídeo se retransmitió a través de un 
plano medio, sin cortes a una segunda cámara. Solo en varios momentos puntuales se mostró un 
plano general y otro plano medio desde un ángulo diferente. Esto demuestra, según otros autores 
(Barrientos et al., 2019; Morris, 2017), que, a pesar de contar con varias cámaras, el tratamiento 
de la imagen resultó ser lo más sencillo y directo posible. 

Varios estudios han investigado el contenido de los debates televisados en diferentes 
campañas electorales (Barrientos et al., 2019; Benoit et al., 2003; Morris, 2017; Padilla Castillo, 
2014; Téllez et al., 2010; Valdez-Zepeda y Huerta-Franco, 2009). Cada vez es más común que los 
candidatos políticos pacten con los medios de comunicación un tratamiento de la imagen similar. 
La metodología empleada en este estudio, basada en el análisis de las curvas de luminancia, nos 
aportaría un resultado matemático sobre el grado de similitud de las imágenes de cada político y, 
por tanto, una constatación de este hecho. 

Partiendo de este planteamiento estético similar, sí que detectamos una variación clara en 
cuanto al contenido. Mientras que la comparecencia de Biden refleja una tendencia moderada, las 
dos de Trump tiene un claro componente reivindicativo y de tendencia tóxica, sobre todo el previo 
al asalto del Capitolio. Esto también se puede comprobar en el espectro de palabras usado por 
cada uno de los candidatos. Trump emplea un abanico muy limitado que deriva en un discurso 
directo, redundante y poco elaborado. El de Biden es más amplio desde el punto de vista 
conceptual y temático, tratando de abordar varias perspectivas de la problemática. Por otro lado, 
Trump alude continuamente a palabras como people, country y election, con la intención de 
mantener la movilización social. Biden, sin embargo, acude a conceptos como today, democracy y 
America, generando un discurso más moderado y alejado de posiciones tóxicas. 

En definitiva, podemos concluir que, aunque ambos discursos presentan una variación mínima 
en su estética, el de Biden tiene una cierta tendencia hacia la clave baja. Este enfoque transmite 
un dramatismo que no se refleja en el contenido, mucho más moderado que el de Trump antes del 
asalto. En cuanto al discurso de Trump tras el asalto, este se mantiene en una clave alta que 
contrasta con la tendencia detectada por la aplicación de IA ONEAI en su discurso previo al asalto. 
Por lo tanto, ambos candidatos utilizaron una estética que difiere de la posición que venían 
manteniendo, lo que podría indicar una tendencia a la compensación dramática mediante la 
imagen. Trump genera una estética más luminosa, que normalmente se asocia con conceptos 
como la alegría o el optimismo. En cambio, Biden recurre a una clave baja que debería acentuar el 
componente dramático del contenido. Ambas posturas tratan de establecer un equilibrio con sus 
posiciones, buscando así abarcar un mayor espectro de emociones. 

Asimismo, tenemos que destacar varias limitaciones. Primero, el análisis realizado se centra en 
una muestra cronológica que intenta representar de manera genérica la estética de cada vídeo. 
Segundo, la resolución de las muestras de las curvas de luminancia recogidas por cada fotograma 
podrían ampliarse en futuros estudios para tener una mayor precisión en los análisis. Aunque la 
luminancia sea un factor determinante en los vídeos, faltaría por estudiar la importancia de los 
colores a través de datos cuantificables, que no se precisan en este estudio.  

Para concluir, pensamos que esta investigación, a pesar de las limitaciones, aporta una nueva 
vía de análisis de los discursos políticos y/o de cualquier obra audiovisual. Además, abre la 
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posibilidad de generar futuros softwares que analicen a tiempo real un vídeo, estimando las 
similitudes y/o diferencias con los ya estudiados. 
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