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un modelo VAR y pruebas de causalidad de Granger para modelar el
comportamiento del tipo de cambio peso/délar (MXN/USD). La po-
pularidad en Internet de Trump, en conjunto con mensajes en Twitter
conectados con la relacién entre México y Estados Unidos, generaron
un sentimiento de preocupacién que se reflejé en el tipo de cambio, al
menos en el corto plazo. El aprendizaje derivado de estos hallazgos es
que la informacién que se genera en redes sociales permite conocer el
comportamiento de variables fundamentales para la economia.

Abstract: Using official data (Banco de México, INEGI) and large-scale infor-
mation from the Internet (Google Trends, Twitter), a VAR model
and Granger causality tests are used to model the behavior of the
peso/dollar exchange rate. Trump’s online popularity, along with mes-
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United States, generated a feeling of concern which was reflected in the
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from these findings is that the information generated in social networks
allows us to know the behavior of fundamental economic variables.
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1. Introduccion

Tras la crisis financiera de 2008-2009, aparecieron trabajos donde
se utilizé con mayor intensidad la informacién generada en Internet
para explicar el comportamiento de variables econémicas (Kristoufek,
2013; Preis et al., 2013). Este tipo de andlisis ha permitido identi-
ficar patrones que pueden interpretarse como indicadores adelantados
en ciertos sectores, como el mercado accionario (Preis et al., 2013).
También se ha encontrado que, al combinar la informacién en tiempo
real de internet con modelos econémicos y datos histéricos, se puede
entender de mejor forma el comportamiento colectivo de las personas
(Hofacker et al., 2016; Varian, 2014; Brown et al., 2011).

Cada vez es mas frecuente que los servicios de informacion fi-
nanciera incorporen noticias y anélisis utilizando el contenido de blogs
y redes sociales (Oliveira et al., 2017). Un ejemplo es el de Thomson
Reuters y el Sistema Eikon!, el cual utiliza tuits (o tweets, en in-
glés) para generar un andlisis de sentimientos de agentes financieros.
En Bloomberg también se producen indices de sentimientos para las
empresas que cotizan en la bolsa, basados en Twitter.?

En relacién con la economia de México, una variable importante
que puede tener un comportamiento de acuerdo con percepciones y
sentimientos de los agentes econémicos es el tipo de cambio peso-ddlar
(MmxN/UsD). En este sentido, se pueden destacar algunos momentos
relevantes en los anos comprendidos de 2000 a 2018 (véase grafica
1). A partir de la crisis de 2008 ha dejado de existir la estabilidad
relativa que se venia observando desde el ano 2000. La eleccién de
Donald Trump como presidente de Estados Unidos, en noviembre de
2016, gener6 un incremento y una volatilidad considerable del tipo
de cambio, similar a la experimentada en la crisis financiera de 2008-
2009.

La llegada de Trump a la presidencia estadounidense, el 20 de
enero de 2017, implico la ejecucién de un programa econémico muy
diferente al que habia seguido su pais en las tltimas décadas (Bergan-
za y L’Hotellerie-Fallois, 2017). Dada la vinculacién comercial y
financiera de Estados Unidos y México, estos cambios en materia
econdmica pueden llegar a tener un impacto negativo, amplio y pro-

I Una explicacién del sistema y de su funcionamiento se puede consultar en:
https://financial.thomsonreuters.com/en/products/tools-applications/trading-in

vestment-tools/eikon-trading-software.html.
2 Véase: https: //developer.twitter.com/content/dam /developer-twitter/pdfs-
and-files/Bloomberg-Twitter-Data-Research-Report.pdf.
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fundo, con repercusiones a mediano y largo plazo (Mayda y Peri,
2017; Blecker et al., 2018).

Un rasgo distintivo de Trump es que, a diferencia de sus ante-
cesores, utiliza de forma estratégica redes sociales como Twitter para
indicar acciones de gobierno, difundir su discurso politico o fijar pos-
turas para realizar posteriores negociaciones (Kreis, 2017; McDonnell
y Wheeler, 2019; Roberts, 2019).

Grafica 1
Tipo de cambio peso/ddlar de enero de 2000 a junio de 2018
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Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de BANXICO (2018).

Dada la evidencia de que el peso mexicano podria depreciarse
por anuncios sobre la probable renegociacion del Tratado de Libre
Comercio de América del Norte (TLCAN, o también llamado NAFTA
por sus siglas en inglés) y la imposicién de barreras comerciales a
las exportaciones mexicanas (Clavellina, 2018; Islas-Camargo et al.,
2018), se podria asumir que existe un vinculo entre los mensajes que
Trump escribe en Twitter y el comportamiento del tipo de cambio
peso/ddlar.

A esto se le denomina “efecto Trump” y en el presente trabajo
se busca probar empiricamente su existencia. En particular, es de in-
terés identificar patrones de asociacién y proporcionar una explicacion
sobre la posible causalidad entre la popularidad del mandatario, los
mensajes que emite en Twitter y los movimientos en el tipo de cam-
bio. Hasta el momento en que se realiza esta investigacién, no existen
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trabajos que busquen estimar estadisticamente el impacto de los men-
sajes del mandatario en el tipo de cambio peso/ddlar.

La principal aportacion de este estudio es la de contribuir al
entendimiento de la relacion entre la informacién generada en redes
sociales y el tipo de cambio, tal cual se ha documentado en otras
economias (Nassirtoussi et al., 2011; Gallo y Fratello, 2014; Ozturk y
Ciftci, 2014; Plakandaras et al., 2015; Adetiba et al., 2017).

Se utiliza un andlisis estadistico, grafico y un modelo de vectores
autorregresivos (VAR) para modelar el comportamiento del tipo de
cambio peso/délar en funcién de la popularidad de Trump y conceptos
asociados con la relacion entre México y Estados Unidos que aparecen
en los tuits del mandatario, a partir de una seleccién de tres temas: 1)
construccién del muro en la frontera con México; 2) renegociacién del
TLCAN y; 3) asuntos en materia de seguridad. Si bien el contexto de
estos mensajes no es homogéneo, en su mayoria reflejan una opinién
negativa en torno al pais por parte del mandatario, por lo cual se
sugiere que podrian afectar al peso mexicano.

El modelo tiene como controles diferentes variables econémicas
fundamentales (por ejemplo, reservas en délares y el balance del gasto
publico) y de contexto (el precio del petréleo, el comportamiento de la
Bolsa Mexicana de Valores, etc.). Dentro de los principales resultados
del trabajo se ha encontrado que existe un encarecimiento del délar en
pesos mexicanos, al menos en el corto plazo, el cual se relaciona con los
tuits del mandatario. Adicionalmente, el modelo VAR se complementa
con pruebas de Granger en relacion con la causalidad de las variables
que lo integran.

El aprendizaje derivado de estos hallazgos es que la informacion
que se genera en redes sociales tiene repercusion en las decisiones
de las personas en el agregado, lo que a su vez permite conocer el
comportamiento del tipo de cambio.

1.1. Internet y comportamiento econémico

Las personas generan reglas sencillas de decisién, denominadas heuris-
ticas, para enfrentar la restriccion de tiempo, la incapacidad de proce-
sar toda la informacién o bien la falta de datos (Kahneman y Tversky,
1973; Tversky y Kahneman, 1974; Kunreuther y Pauly, 2004).

Estos mecanismos reducen las tareas complejas de estimacion
de probabilidades y valores predictivos a operaciones mas simples
(por ejemplo, imitar una conducta que se considera exitosa o ade-
cuada). Desde el enfoque de la economia del comportamiento, se ha
encontrado que los sentimientos pueden funcionar como una heuris-
tica, afectando precios de activos financieros (Shiller, 2003). Como
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cualquier heuristica, decidir en funcién a un sentimiento no es un
método a prueba de errores y puede generar riesgos adicionales en los
precios. En casos extremos, compromete el adecuado funcionamiento
de los mercados, evitando, por ejemplo, que inversores racionales
puedan maximizar sus ganancias (De Long et al., 1990; Shleifer y
Vishny, 1997).

A partir de la crisis financiera de 2008-2009, aparecieron trabajos
que utilizan informacién de Internet para explicar el comportamiento
de variables econémicas (Kristoufek, 2013; Preis et al., 2013). Este
tipo de andlisis ha permitido identificar patrones que pueden inter-
pretarse como indicadores adelantados de variables como el precio de
una accién (Preis et al., 2013) y entender de mejor forma el com-
portamiento colectivo de las personas (Hofacker et al., 2016; Varian,
2014; Brown, et al., 2011).

Como ya se menciond, cada vez es mas comun que los servicios
de informacién financiera incorporen noticias y analisis utilizando el
contenido de blogs y redes sociales. El sector financiero no es el tinico
sector donde se utiliza la informacién de Internet para entender el
comportamiento econémico. Existen experiencias en el prondstico
del consumo privado (por ejemplo, sentimientos de consumidores) a
través de tendencias en Google (Vosen y Schmidt, 2011), desempleo
(Askitas y Zimmermann, 2009) e inflacién (Li et al., 2015).

Para el caso de México, existe un esfuerzo importante para mo-
delar el comportamiento de diferentes variables a partir de los datos
de Internet y redes sociales. Por ejemplo, en Campos-Vazquez y
Lépez-Araiza (2020) se estima el desempleo a partir de informacién de
Google. También se tienen algunos estudios en relacién a la actividad
turistica (Ibarra et al., 2019; Dominguez et al., 2016; Llamosas-Rosas
et al., 2018). Finalmente, instituciones como BBVA han desarrollado
andlisis de la actividad econémica en espacios geograficos especificos
como la Ciudad de México.?

La evidencia demuestra que existen vinculos entre la informa-
cion generada en Internet, las redes sociales y el comportamiento
economico. Por ello, es posible utilizar este enfoque para analizar el
tipo de cambio. A continuacion, se profundiza precisamente sobre el
efecto que tiene la informacion en esta variable.

3 TIniciativa Urban Discovery de BBVA para estudiar el comportamiento de mi-
crotransacciones en diferentes ciudades del mundo, véase: https://www.bbvadata.

com/urbandiscovery/.
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1.2. Informacién y tipo de cambio

La teoria del comportamiento bajo incertidumbre (Savage, 1954) pro-
pone que el individuo elige aquella situacién que le genere mayor
utilidad de entre un conjunto de alternativas probables. Esta teoria
asume que las personas conocen su probabilidad de riesgo de manera
objetiva. Para identificar la probabilidad, las personas utilizan infor-
macion, lo cual a su vez genera un nuevo mercado: el de la informacién
(Stigler, 1961).

Existe una literatura amplia sobre incertidumbre, informacion y
la determinacién de tipo de cambio (Cumby y Obstfeld, 1980; Frankel
y Froot, 1985; Cavaglia et al., 1993). Una de las principales contribu-
ciones de esta literatura consiste en explicar como se generan las ex-
pectativas del tipo de cambio a través de las opiniones. Kl principal
instrumento que se utiliza son encuestas (por lo regular, de expertos o
actores clave) sobre el posible comportamiento de diferentes variables
fundamentales en el tiempo (por ejemplo, PI1B, desempleo, inflacién y
tasa de interés).* Se asume que estas opiniones sobre el tipo de cam-
bio pueden utilizarse como una variable que refleja los sentimientos
en el mercado.

En los trabajos realizados por Hopper (1994, 1997) se indica que,
para explicar y pronosticar el tipo de cambio, los modelos econémicos
y el andlisis de las variables fundamentales no son tan ttiles como se
podria asumir. Por el contrario, los mejores prondsticos provienen de
un andlisis naive (es decir, asumir que el tipo de cambio se comportara
manana de la misma forma que el dia de hoy), o bien, de profecias
autocumplidas. Por esta razén, el autor considera dejar de estudiar
el comportamiento de los fundamentales en economia y analizar las
noticias, las percepciones y las interacciones entre personas. A partir
de estas fuentes se generan los “sentimientos del mercado” que mueven
al tipo de cambio.

Bacchetta y Van Wincoop (2004, 2013) explican en la “hipdtesis
del chivo expiatorio” por qué el tipo de cambio y los otros fundamen-
tales no siempre se sincronizan. Segun estos autores, las personas
tienen expectativas sobre el comportamiento y relaciéon de los funda-
mentales con el tipo de cambio. Dado que la propia informacién no
coincide en términos temporales (por ejemplo, los datos de inflacién

4 Un claro ejemplo son las encuestas sobre las expectativas de los especialistas
en economia del sector privado. Véase: https://www.banxico.org.mx/publicacion
es-y-prensa/encuestas-sobre-las-expectativas-de-los-especialis/encuestas-expectat

ivas-del-se.html.
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son quincenales y el tipo de cambio es diario), se genera incertidum-
bre. A falta de informacién, las personas toman una decisién en
funcién de su expectativa, provocando reacciones de corto plazo en el
tipo de cambio, como la volatilidad, que no tienen por qué trasladarse
(salvo casos muy particulares) al largo plazo. Una vez que se tiene el
dato del fundamental relacionado con la decision, el tipo de cambio
tiende a tomar el valor que podria anticiparse con un modelo.

Cuando el tipo de cambio se mueve del corto al mediano plazo y
las expectativas no coinciden, los agentes buscan culpables o “chivos
expiatorios” para contabilizar y explicar estas inconsistencias. En
una actitud que es racional, los agentes asocian situaciones no obser-
vadas por los fundamentales econémicos a corto plazo, con el com-
portamiento de alguna otra variable econémica que si es observada
y que tiende a compartir temporalidad con el fundamental pronos-
ticado (como el precio del petréleo, que también puede ser diario).
El resultado en términos agregados es que a ciertas variables se les
asigna una mayor ponderacién, motivando que se busque asociar el
comportamiento econémico del tipo de cambio a una sola variable. El
efecto de chivo expiatorio implica una “confusion racional” que sufren
los agentes en su interpretacién de la realidad.

Evans y Lyons (2002) proponen en la “hipdtesis del volumen
de transacciones” (probada por Rime et al., 2010; Fratzscher et al.,
2015), que el sentimiento de confianza en una moneda, al menos en
el corto plazo, se relaciona simplemente con los volimenes de inter-
cambios. Si las personas actiian de forma racional, compraran las
monedas que piensan que son utiles y seguras. En este caso, las ex-
pectativas se respaldan directamente con montos reales de dinero,
haciendo que las monedas que més se intercambian sean también las
mas confiables. Con ello, se redefine el estudio de los determinantes
del tipo de cambio como un problema de expectativas de mercado,
donde el volumen actiia también como una preferencia revelada del
sentimiento de confianza.

Los trabajos anteriores sentaron las bases para generar una co-
rriente en la literatura sobre el andlisis de los sentimientos y su rela-
cién con variables econémicas (Antweiler y Frank, 2004; Das y Chen,
2007; Bollen et al., 2011; Sprenger et al., 2014; Chong y Sheng, 2011;
Alostad y Davulcu, 2015).

Existen argumentos empiricos para respaldar que la informacion,
la interaccién entre personas, los sentimientos y las expectativas sobre
el tipo de cambio son importantes para conocer el comportamiento
de estas variables.

Las redes sociales se caracterizan por ser un medio donde las
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personas expresan sentimientos que permiten identificar patrones de
comportamiento a nivel social (Bollen et al., 2009; Pak y Paroubek,
2010). En la siguiente seccién se desarrollard esta idea para el caso
del tipo de cambio.

1.3. Redes sociales y tipo de cambio

Existen una serie de trabajos en la literatura que analizan la relacién
entre informacién, sentimientos de inversion expresados en redes so-
ciales y tipo de cambio. Por lo regular, en estos trabajos se seleccionan
algunas palabras clave y se les sigue en el tiempo. Posteriormente,
estas palabras clave se convierten en algin indicador, como una varia-
ble binaria o un indice, el cual se incorpora a un modelo. Ejemplos
de este enfoque son el de Ozturk y Ciftci (2014) y Plakandaras et al.
(2015). Una de las principales conclusiones de estos trabajos es que el
sentimiento de los inversionistas estd reflejado en mensajes ptublicos
en Internet y éste puede proveer de informacién adicional sobre la
direccién (subida o bajada) del tipo de cambio.

Ademas de analizar los comentarios que se realizan en una red
social, también es importante conocer el impacto que tienen los co-
mentarios especificos de actores relevantes. Con esta idea, Janetzko
(2014) analiza el tipo de cambio délar/euro, vinculando conceptos
clave como Grecia, Chipre, crisis, caos, crecimiento o desempleo, con
la figura de Angela Merkel. El anélisis encuentra que las redes sociales
generan informacién significativa que se puede utilizar para superar
a los modelos convencionales, tal cual lo planteaba Hopper (1997) al
analizar las noticias. También demuestra que, en el analisis del tipo
de cambio, estudiar el comportamiento de palabras clave de actores
relevantes puede ser més util que analizar los conceptos en general.

Los hallazgos de la relacién entre tipo de cambio y mensajes de
redes sociales se han estudiado con mayor profundidad y rigurosidad
en los ultimos anos. Esto ha permitido proponer cambios en politica
monetaria como en Liidering y Tillmann (2016), donde se procesan
textos relacionados con el episodio conocido como “taper tantrum”.
Esta coyuntura provocé que la Reserva Federal de Estados Unidos
(FED) realizara en 2013 una reduccién anticipada de sus compras de
bonos, con el fin de reducir la cantidad de dinero que se inyectaba a
la economia, reducir la liquidez y, por lo tanto, incidir en una menor
inflacion.

En el trabajo se analizaron 90 000 mensajes de Twitter, en donde
se discutié y debatié esta decisién. También se utilizaron datos de
precios de diferentes productos de consumo. La primera conclusion
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del trabajo es que la informacién en torno a las decisiones de la
FED es relevante para la formacién de precios. La segunda con-
clusion sugiere que los shocks relacionados con conceptos especificos
(“tantrum”, “QE” y “data”) conducen a cambios significativos en los
precios de los bienes. Por lo tanto, los datos de Twitter permiten
arrojar luz sobre la caja negra de la formacién de expectativas y la
agregacion de preferencias de las personas.

Los principales hallazgos de los trabajos en conjunto podrian a-
rrojar evidencia de que la forma débil de la hipotesis de mercados
eficientes no se sostiene (Fama, 1991; Fama, 1970; Plakandaras et
al., 2015). Adicionalmente, han permitido el desarrollo de modelos
y algoritmos pensados para automatizar y optimizar las operaciones
financieras y de tipo de cambio (Nassirtoussi et al., 2011; Gallo y
Fratello, 2014; Adetiba et al., 2017).

En conclusion, la evidencia demuestra que la informacion de re-
des sociales -y en particular de Twitter- incide en el tipo de cambio.
Para el caso de México, hasta donde se tiene evidencia, no se ha
analizado empiricamente esta relacion. En la siguiente seccion se pre-
senta la metodologia que se utilizara para probar si los tuits de Trump
inciden en el tipo de cambio peso/ddlar.

2. Metodologia

Se plantean tres objetivos: 1) identificar patrones de asociacién entre
la popularidad del mandatario, la emisién de tuits y movimientos en
el tipo de cambio; 2) analizar la persistencia y magnitud del posi-
ble impacto de los comentarios en Internet; y 3) identificar la posible
causalidad entre las variables estudiadas. Para cumplir estos obje-
tivos, se utiliza informacién de variables econémicas (para controlar
efectos estructurales en el tipo de cambio) e informacién proveniente
de Google Trends y Twitter. De esta forma, se incorpora informa-
cion de los sentimientos y emociones en torno a los cambios estruc-
turales econémicos y financieros, como lo proponen algunos autores
(Da et al., 2011; Guzméan, 2011; Joseph et al., 2011). En térmi-
nos metodoldgicos, se utiliza un analisis grafico de las variables, un
modelo de vectores autorregresivos que permite estimar funciones de
impulso-respuesta y pruebas de causalidad de Granger.

2.1. Datos

La base de datos se conforma de datos oficiales del Instituto Na-
cional de Estadistica y Geografia (INEGT), la Bolsa Mexicana de Va-
lores (BMV) y el Banco de México (BANXICO). Los datos oficiales son
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el tipo de cambio y las variables macroeconémicas relacionadas. La
segunda fuente de informacién ese compone de: 1) los datos de Google
Trends® sobre la popularidad de las consultas de Internet en torno a
la figura de Donald Trump; y 2) la informacién sobre los tuits més
relevantes del mandatario relacionados con México; en particular, los
comentarios emitidos sobre la construcciéon de un muro en la frontera
con México, la renegociacion del TLCAN y los comentarios sobre el
narcotrafico y la inseguridad en México.

2.2. Variables del modelo

La base de datos consta de 12 variables con informacién diaria que
comprenden del 13 de enero de 2004 al 31 de marzo de 2018 (cuadro
1). La justificacién de elegir esta fecha de inicio radica en que en
enero de 2004 se estrené el programa de televisiéon “The Apprentice”
en Estados Unidos, el cual le daria una enorme popularidad a Donald
Trump.® Como variables econémicas se tiene: 1) el tipo de cambio
délar/peso mexicano; 2) el spread de tasas de interés de México contra
Estados Unidos; 3) el valor del Indice de Precios y Cotizaciones de la
BMV; 4) el precio spot del petréleo (mezcla mexicana, istmo y maya);
5) el Balance Ptblico reportado en la Secretaria de Hacienda y Crédito
Piblico (sHCP); v 6) las reservas de ddlares del Banco de México.

Se han seleccionado como variables no econémicas las siguientes:
1) el Indice de Popularidad de Donald Trump construido a partir
de busquedas de Internet (Google Trends); 2) el niimero de tuits con
relacién al TLCAN; 3) el nimero de tuits con relacién a la construccién
del muro entre México y Estados Unidos; y 4) el nimero de tuits
relacionados a temas de seguridad en México (incluye narcotréfico,
desempleo y corrupcién).

Para algunos dias no se tiene informacion de todas las variables,
por ejemplo, el balance publico y la reserva de ddlares. Para estos
casos, se ha utilizado un método de estimacion, imputacién y, en su
caso, interpolacién de variables como se plantea en Allison (2001) y
Van Buuren (2007). En los siguientes apartados, se comentan algunas
caracteristicas representativas del tipo de cambio.

5 Véanse: https://trends.google.com/trends/?hl=es y https://support.google.
com/trends/?hl=es#topic=6248052.

6 De hecho, el programa se estrené el 8 de enero de 2004. Patrick Radden
Keefe, del New Yorker, escribié que a partir de la aparicién de Trump en este pro-
grama, se pavimenté su llegada a la presidencia. Véase: https://www.newyorker.c
om/magazine/2019/01 /07 /how-mark-burnett-resurrected-donald-trump-as-an-ico

n-of-american-success.
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Cuadro 1
Variables del modelo

373

Variable Descripcion

MXN/USD Pesos mexicanos por cada ddlar

trump Popularidad de Donald Trump en internet

nafta 1 si en el dia Donald Trump emiti6é un tuit relacionado con el
Tratado de Libre Comercio,
0 cualquier otro valor

wall 1 si en el dia Donald Trump emiti6é un tuit relacionado con la
construccién del muro,
0 cualquier otro valor

seguridad 1 si en el dia Donald Trump emitié un tuit relacionado con temas
de narcotréfico, desempleo, corrupcién o seguridad en México,
0 cualquier otro valor

spread Diferencia de tasas de interés entre México y Estados Unidos

ipc_cierre Indice de Precios y Cotizaciones del IPC al cierre de emisiones
(en el trabajo se denominard como IPC)

spot Precio spot del petréleo (mezcla mexicana, istmo y maya)

bal-pub-d Balance Piblico

reserv_dls

Reservas de délares del Banco de México

Fuente: Elaboracién propia.

2.3. Hechos estilizados

En esta seccién se realizan dos andlisis: 1) la relacién entre tipo de
cambio con la popularidad en Internet y la emisién de tuits; y 2)

la relacion del tipo de cambio con las variables econdémicas.

Para

identificar patrones con mayor claridad en el periodo analizado, se
han estandarizado las variables (como restar la media y dividir entre
la desviacién estéandar).
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2.3.1. Popularidad en internet y mensajes en Twitter
Popularidad

En la grafica 2 se analiza la relacién del tipo de cambio (serie en negro)
y la popularidad de Donald Trump en Google Trends (serie en gris).
La relacion entre estas dos variables es muy relevante para el estudio.
Antes de la designacion de Trump como candidato a la presidencia
(es decir, antes de 2015), las series son estables. A mediados de
2015, la popularidad de Trump muestra una tendencia positiva y
alcanza un maximo justo en el momento en que la serie del tipo
de cambio también alcanza su punto més alto. Este momento se
relaciona exactamente con la eleccién de Trump.

Grafica 2
Tipo de cambio y popularidad de Trump
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Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de Google Trends (2018), BAN-
XICO (2018) e INEGI (2018).

MXMAUED Trump an Google |

Posteriormente, se observa una reduccién de la popularidad de
Trump, la cual también se acompana con una reduccion del tipo de
cambio. Ambas series siguen un proceso sincrénico, lo cual permite
sospechar que estén cointegradas (més adelante se realiza una prueba
estadistica sobre la validez de esta afirmacién). En conclusién, a me-
dida que Trump es méds popular en Google Trends, el tipo de cambio
tiende a aumentar.
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Mensajes en Twitter

Se estudia el comportamiento estadistico del tipo de cambio para dos
subconjuntos de informacién. En el primer subconjunto, se considera
el tipo de cambio cuando Trump emite un tuit relacionado con alguno
de los temas comentados (la construccién del muro, la renegociacién
del TLCAN 0 que se hable de México). En el segundo subconjunto de
datos, se muestra el tipo de cambio cuando no se ha emitido un tuit
por parte de Trump.

En la gréafica 3, se analiza con histogramas el comportamiento
del tipo de cambio ante estos dos escenarios.

Grafica 3
Tipo de cambio y tweets relacionados con México
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Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de Google Trends (2018), BAN-
XICO (2018) e INEGI (2018).

Se puede concluir que cuando no existe un tuit (grafica superior)
la moda del tipo de cambio es menor; mientras que, cuando se ha
emitido un tuit (grafica inferior), el valor de la moda del tipo de cam-
bio es mas alto. En el cuadro 2 se presenta la estadistica descriptiva y
una prueba de hipotesis sobre la diferencia de medias para cada caso
analizado en la grafica 3.
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Cuadro 2
Prueba de diferencia de medias de acuerdo a si Trump
emite 0 no un tuit con relacion a México

Obs. Media Err. Est.  Desv. Est.  Intervalo al 95%

Tipo de cambio cuando
Trump no emite un tuit 1,751 16.011 0.066 2.746 15.882  16.139

relacionado con México (gl)

Tipo de cambio cuando
Trump si emite un tuit 186 17.175 0.172 2.344 16.836  17.514

relacionado con México (g2)

Diferencia (gl-g2) -1.165 0.184 -1.527  -0.802
Estadistico ¢ de la prueba -6.332
p-value
Ha: Diferencia < 0 0.000
Ha: Diferencia 75 0 0.000
Ha: Diferencia > 0 1.000

Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de Google Trends (2018),
BANXICO (2018) e INEGI (2018).

Se concluye que ambos grupos son diferentes, ya que el p-value
(asociado a Ha: Diferencia # 0) es igual a cero. La media del tipo de
cambio es mayor cuando Trump emite un tuit en relaciéon a México
(el p-value de Ha: Diferencia < 0 también es cero).

Andlisis por tipo de mensajes en Twitter

En la grafica 4 se presenta informaciéon del momento de emisién
de los diferentes tuits de Trump (barra en gris), vinculados con el
movimiento del tipo de cambio (linea punteada). Se ha clasificado
cada tuit de acuerdo a los siguientes temas: construccién del muro
fronterizo, renegociacién del TLCAN y seguridad.

De esta forma, si el drea sombreada es mas grande es porque
existe una mayor actividad de Trump en Twitter. En la seccion A
de la grafica 4 se observa que la actividad en Twitter crecié de forma
considerable de 2015 a 2017 (el area en gris es mas grande). Este
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crecimiento claramente se relaciona con una tendencia alcista en el
tipo de cambio, que duré de inicios de 2015 a finales de 2016.

Grafica 4
Emision de tuits en la cuenta de Trump y tipo de cambio
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Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de Google Trends (2018), BAN-
XICO (2018) e INEGI (2018).

Al separar los tuits por tema, se aprecia que la construccién del
muro tiene la mayor cantidad de menciones (seccién B). Por esta
razon, no debe sorprender que el incremento de tipo de cambio que se
observa en 2015 y 2016 se relaciona en particular con estas declara-
ciones. Otro elemento para considerar radica en que, a lo largo de
2016, Trump emiti6 varios tuits donde hablé del TLCAN, lo cual pudo
reforzar la tendencia alcista en el tipo de cambio (seccién C de la
gréfica 8).

Finalmente, los tuits relacionados con seguridad y México apare-
cen desde mediados de 2012, pero son mas abundantes a partir de
mediados de 2014. La mayor densidad de estos tuits se ubica en tres
momentos importantes: entre 2013 y 2014, 2016 y 2017, y a partir
de 2018. Precisamente, en los ultimos dos momentos mencionados, la
densidad de tuits coincide con incrementos en el tipo de cambio; en
particular durante el periodo comprendido entre 2016 y 2017.
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2.3.2. Tipo de cambio y variables econdmicas

En esta seccion se analiza la forma en que las variables econémicas
se relacionan con el tipo de cambio y la existencia de tuits emitidos
por Trump. Para ello, se presenta el movimiento del tipo de cambio
(linea punteada) y de la variable analizada (linea sélida). Se incluye
una barra en gris para identificar el momento en que se emite un tuit
de cualquier tema (seccién A), la construccién del muro (seccién B),
la renegociacién del TLCAN (seccién C) y los temas de seguridad en
México (seccién D).

Diferencia de tasas

En la grafica 5 se analiza la diferencia de tasas. Se esperaria que
ante un mayor spread (tasa mexicana mayor que la estadounidense),
menor sea el tipo de cambio, pues se atraen ddlares a la economia
mexicana.

Grafica 5
Tipo de cambio y spread de tasas
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Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de Google Trends, BANXICO e
INEGI (2018).

De 2004 a 2007, se observa que, pese a los movimientos pronun-
ciados en el spread, se tiene un tipo de cambio estable. Esto coincide
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con que no existen tuits de Trump. Desde 2007 y hasta 2009, se ob-
serva una sincronizacién del spread de tasas con el tipo de cambio,
en lo que podria implicar una estrategia de contencién de la salida
de ddlares del pais (ofrecer un mejor rendimiento a los posibles inver-
sionistas) ante la crisis econémica. Tampoco se observa actividad en
Twitter por parte de Trump en este segundo periodo.

A partir de la crisis de 2008, se generd un “escalén” en el tipo de
cambio, acompanado por un spread de tasas relativamente estable de
2009 a 2013, el cual también se sincronizé con el movimiento del tipo
de cambio. En este periodo, aumenté considerablemente la actividad
de Trump en Twitter; pero de 2013 a 2016, apareci6 por primera vez
un proceso divergente (baja el spread y sube el tipo de cambio), el
cual es congruente con lo que se podria esperar de estas variables. A
partir de 2016 (afo en que Trump gana las elecciones), aparece -al
igual que en 2008- una sincronizacién de las dos series, que coincide
con una mayor actividad en Twitter (seccién A).

Indice de Precios y Cotizaciones

En la gréfica 6, se presenta el movimiento del tipo de cambio (en
negro) y del Indice de Precios y Cotizaciones (1Pc, en gris). Se observa
que ambas series siguen una tendencia positiva, pero con un proceso
diacrénico. En momentos donde el Indice de la Bolsa Mexicana de
Valores (BMV) aumenta, el tipo de cambio disminuye.

Se espera que ocurra este comportamiento debido a que un mayor
volumen de transacciones en la BMV implica una mayor entrada de
ddlares y, por lo tanto, una reduccién en el tipo de cambio. Para
finales de 2008 y durante el 2009 se observa una caida importante
en la BMV y un aumento significativo en el tipo de cambio. No se
observa una situacion similar para el caso del triunfo de Trump en
2016, donde el alza importante en el tipo de cambio coincide con
los tuits en relacién con el muro (secciéon B) y al TLCAN (seccién
C). En otros momentos de la serie, pese a que existen tuits, no se
observan cambios en el patrén. Por lo cual se puede argumentar que
quien invierte en la BMV lo hace de forma independiente a los tuis del
mandatario estadounidense, salvo en 2016.
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Grafica 6
Tipo de cambio e IPC
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Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de Google Trends, BANXICO e
INEGI (2018).

Balance del sector publico

El comportamiento del balance carece de tendencia y tiene procesos
estacionales muy marcados con una menor generacién de deuda (pi-
cos hacia abajo) al iniciar cada ano. Se aprecia volatilidad en la serie,
la cual es todavia mayor en momentos especificos (como en 2008 o a
partir de 2016). Hasta antes de la crisis de 2008, el balance del sector
publico presenta un aumento paulatino de su volatilidad. Posterior-
mente, se tiene un periodo de cierta estabilidad en la variable (de
2010 a 2016). Sin embargo, a medida que Trump incrementa su ac-
tividad en Twitter (seccién A), el patrén del balance publico cambia,
incrementando draméticamente la volatilidad (como en 2017 o 2018).
Esto ocurre, en parte, porque la deuda externa de México tiene prin-
cipalmente denominacién en ddlares; por lo cual, si existe un impacto
en el tipo de cambio producto de los comentarios en Twitter, existira
un impacto también en las finanzas publicas de México.
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Grafica 7
Tipo de cambio y balance del sector publico
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Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de Google Trends, BANXICO e
INEGI (2018).

Reservas en ddlares

Existen momentos de acumulacién y de pérdida de reservas muy no-
torios y que pueden asociarse a las decisiones de intervenir en el tipo
de cambio. Antes de la crisis de 2008, se observa un proceso de
acumulacién de reservas (picos hacia arriba en la linea en gris) acom-
panados de utilizacién de dichas reservas (caidas en la serie). Justo
en el momento en que se verifica la crisis de 2008, se observa una
caida pronunciada de las reservas.

Después de la crisis hay un proceso de acumulaciéon de reservas
mayor al que se tenia antes de 2008. A partir de 2015, cuando ya se
sabe que Trump competird en la eleccién presidencial de 2016, caen
draméticamente las reservas del pais, alcanzando el pico mas bajo
de toda la serie. Posterior al triunfo de Trump, las reservas ya no
siguen un proceso como el que se venia observando en la serie. Ya
no se tienen picos tan marcados en la acumulacién y las pérdidas.
De hecho, se observa una tendencia negativa a medida que el tipo de
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cambio aumenta, lo cual implica que las dos series comienzan a ser
divergentes.

Grafica 8
Tipo de cambio y reservas en délares
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Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de Google Trends, BANXICO e
INEGI (2018).

El proceso de acumulacion y pérdida de reservas en dolares pre-
senta un patrén de comportamiento similar en situaciones coyuntu-
rales (como en 2008 y en 2016). A partir de que Trump ha sido electo
como presidente, el patréon de acumulaciéon ya no es igual al que se
observé en otros periodos de la serie. Este momento también coincide
con un mayor uso de Twitter por parte del mandatario (seccién A).

Precio spot del petréleo

Finalmente, en la grafica 9 se analiza el comportamiento del precio
spot del petréleo. Antes de 2008, el precio spot del petrdleo pre-
senta una tendencia positiva sin que se observe alguna relacion con
los movimientos del tipo de cambio (el tipo de cambio se mantiene
estable). En el periodo de crisis (2008-2009), se observa una caida
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abrupta del precio spot, con una paulatina recuperacién de 2009 a
2011, sin que se llegue al mismo precio méaximo de 2008.

De 2011 a mediados de 2014, se observa una cierta estabilidad
del precio spot con algunas oscilaciones. De mediados de 2014 hasta
el final de la serie, se nota nuevamente una caida, la cual coincide
en este caso con la aparicion de una tendencia positiva en el tipo de
cambio. Este cambio en el patréon de comportamiento de ambas series
coincide con la entrada al escenario politico de Trump. A pesar de
una leve recuperacién (a mediados de 2015), el precio spot no logra
situarse a niveles similares de 2008 o del periodo 2011-2014.

Grafica 9
Tipo de cambio y precio spot del petréleo
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Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de Google Trends, BANXICO e
INEGI (2018).

La llegada de Trump a la presidencia es acompanada de una
reduccién en el precio del petréleo, similar a la que se observa en la
crisis de 2008 y sin que exista una recuperacién como la de 2009 a
2010.

No se puede afirmar, como en algunas otras variables (reservas o
balance) que una mayor actividad de Trump en Twitter tire el pre-
cio spot del petréleo. Por ejemplo, de 2012 a 2015 hay una mayor
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frecuencia de tuits y pese a ello el precio es estable. Lo que si pudo
ocurrir es que obtener la nominacién a candidato presidencial y poste-
riormente ganar la eleccién, en combinacién con una mayor actividad
en Twitter, haya podido incidir en el precio del petréleo al menos de
2016 a 2017.

Conclusion de los hechos estilizados

El andlisis sugiere que la llegada de Trump a la presidencia cam-
bié el patrén de comportamiento del tipo de cambio y diferentes varia-
bles econémicas analizadas, salvo en el caso del indice del 1pc. Es no-
table que la construccion del muro es el tema que aparece con mayor
frecuencia. Se observa también que sus comentarios en Twitter y su
popularidad en Google se relacionan principalmente con tendencias
alcistas en el tipo de cambio.

Un argumento consiste en que los tuis combinados en temas de
seguridad, renegociacion del TLCAN y construccién del muro, pudieron
impulsar al alza el tipo de cambio peso/ddlar; particularmente en el
periodo de 2015 a 2017, el cual implica la definicién de candidaturas,
la campana a la presidencia y el proceso de toma de posesién. En
cuanto a las demds variables econémicas, con claridad se observa un
efecto de la actividad en Twitter en las reservas y en el balance del
sector publico. También se observa que la influencia puede no ser
homogénea en las diferentes variables estudiadas.

Los resultados de este andlisis estadistico y grafico permiten
sospechar de la existencia de un “efecto Trump” en el tipo de cambio.
En la siguiente seccién se buscara probar dicho efecto presentando un
modelo que estima el impacto, asi como la persistencia de los comen-
tarios en Twitter, lo cual permitird reforzar estos hallazgos.

3. Modelo

El anélisis de la estadistica descriptiva, presentada en los apartados
2.3.1y 2.3.2, concluye que el tipo de cambio tiene un patrén de com-
portamiento diferente desde la llegada de Trump. En esta seccidn, se
busca conocer el impacto de la popularidad en Internet y los men-
sajes en Twitter en el tipo de cambio peso/délar. Para ello, se utiliza
un modelo VAR. Este modelo se caracteriza por las interacciones si-
multianeas entre un grupo de variables. Las ecuaciones aparecen en
forma reducida y sin restringir. Los valores contemporaneos de las
variables en el modelo no se incluyen como variables explicativas en
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ninguna de las ecuaciones del sistema. Las variables explicativas en
cada ecuacion seran el conjunto de retardos de las otras variables del
modelo.

Usualmente se incluyen otras variables que rescatan efectos deter-
minfsticos, (como tendencia temporal, dummies estacionales, o varia-
bles que identifican una coyuntura o condicién geografica). Este tipo
de modelos, son 1tiles cuando se asume simultaneidad entre un grupo
de variables, sin que se conozca plenamente su relacién; pero, ademas,
cuando se sospecha que dicha relacion prevalece en el tiempo.

Una ventaja de usar un VAR es que, al no imponer ninguna restric-
cién, no se generan errores de especificacién al asumir relaciones de
causalidad entre las variables. Tampoco se especifican ciertas varia-
bles como exdgenas.

El modelo vAR usado en este estudio es el siguiente:

k
Y, =To+ ) TV +e (1)

j=1

Donde Y; es un vector de variables en el momento ¢ clasificadas
en dos tipos: econémicas y no econdmicas, como se presentaron en el
cuadro 1. El vector Y; estd en funcién del vector Y;_;. El vector I’
contiene los parametros de respuesta de cada variable. El ultimo tér-
mino &; se asume como un error con una distribuciéon normal. Todo
modelo VAR requiere de un proceso de identificacién, relacionado con
la estacionariedad e influencia de rezagos en las variables que lo in-
tegran. A continuacion, se hace dicho andlisis a través de diferentes
pruebas estadisticas.

3.1. Pruebas para la identificacion del VAR
Estacionariedad

A fin de corregir posibles relaciones espurias entre las variables, se
identifican aquellas que podrian ser no estacionarias. En el cuadro 3
se presentan los resultados de una prueba Dickey-Fuller que incluyen
deriva y tendencia.

La conclusién de este cuadro es que las variables econdémicas
presentan no estacionariedad; mientras que, para las otras variables,
se puede hablar de estacionariedad. Para la definiciéon del VAR, se
toman entonces las primeras diferencias de las variables econémicas.
La hipdtesis nula de estas pruebas es que la serie tiene raiz unitaria
(es decir, no es estacionaria, tiene tendencia) y la alternativa es que
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la variable es estacionaria. Por lo regular, mientras mas negativo es
el valor del estadistico de prueba, la variable es estacionaria.

Cuadro 3
Prueba de estacionariedad de las series que conforman el VAR

Variable D.Fuller  p-value D. Fuller p-value  D. Fuller  p-value

con tendencia con deriva

Variables econdmicas

Tipo de cambio 0.440 0.983 -1.527 0.820 0.440 0.670
Spread de tasas -1.981 0.295 -1.939 0.634 -1.981 0.024
pc? -1.506 0.531 -2.746 0.217 -1.506 0.066
Balance Publico -2.036 0.271 -2.241 0.467 -2.036 0.021
Reservas -1.850 0.356 -1.854 0.678 -1.850 0.032
Precio spot -1.865 0.349 -1.722 0.741 -1.865 0.031

Internet y Twitter
Popularidad en -4.436 0.000 -5.361 0.000 -4.436 0.000
Google Trends

Tuit sobre el muro -69.713 0.000 -72.362 0.000 -69.713 0.000
Tuit sobre TLCANb -47.866 0.000 -48.069 0.000 -47.866 0.000
Tuit sobre seguridad -63.347 0.000 -64.160 0.000 -63.347 0.000

Elaboracién propia a partir de datos de Google Trends, BANXICO e INEGI
(2017). Nota: *IPC implica el valor del Indice de Precios y Cotizaciones de la
Bolsa Mexicana de Valores. "TLCAN son las siglas del Tratado de Libre Co-
mercio de América del Norte, el tratado comercial entre México, Estados Unidos
y Canada.

Rezagos

Una cuestién fundamental de un VAR consiste en especificar el nimero
de rezagos y la estructura del término de error. La pregunta de cuan-
tos rezagos se debe incluir se responde con un contraste de hipdtesis,
cuyo estadistico es la razén de verosimilitud entre dos modelos, es
decir, un modelo sin rezagos y un modelo con rezagos.

Para identificar cuantos rezagos implican la menor pérdida de
informacion, se puede calcular el criterio de informacién de Akaike
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(a1C), el criterio informacién de Schwarz (BIC), el criterio de error
de prediccién (FPE) o el criterio de informacién de Hannan y Quinn
(HQ).

FEn el cuadro 4 se presentan los valores de cada criterio, in-
cluyendo el valor de la funcién de verosimilitud (LL) y la razén de
verosimilitud (LR).

Cuadro 4
Resumen de estadisticos para identificar
el nimero de rezagos en el VAR

Rezago LL LR g.l.  p-value FPE AIC HQ BIC
0 -7684.78 0.000015 3.096 3.110 3.136
1 12808 40986 25 0.00 4.10E-09 -5.119 -5.093 -5.047
2 13064.5  513.02 25 0.00 3.80E-09 -5.212 -5.175 -5.10696*
3 13166.4  203.65 25 0.00 3.60E-09 -5.242 -5.194 -5.105
4 13232.2  131.67* 25 0.00 3.6e-09%  -5.25876%  -5.19919* -5.089

Elaboracién propia a partir de datos de Google Trends, BANXICO e INE-
GI (2018). Nota: LL=Log-Likelihood; LR=Razén Likelihood; g.l.= grados de
libertad.

Se tiene el p-value asociado que prueba si el nimero de rezagos
p son estadisticamente diferentes de 0.

La regla que se sigue es elegir el modelo con el valor minimo en
diferentes criterios. Siguiendo a Liitkepohl (2005), se recomiendan
BIC y HQ con los valores mas bajos. De esta forma, el modelo tendra
entre dos y cuatro rezagos. Se toma la decision de incluir cuatro
rezagos, debido a que en los otros estadisticos (LR, FPE y AIC) se
tienen también los valores mas bajos.

Prueba de estabilidad

En la grafica 10 se presenta una prueba de estabilidad que consiste
en identificar si la relacion entre las raices inversas del polinomio
autorregresivo con el que se modela el sistema estd dentro del circulo
unitario.

Se concluye que hay una buena relaciéon de cointegracién entre
las variables del sistema propuesto y, por lo tanto, existe estabilidad
del modelo estimado.
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Grafica 10
FEstabilidad del VAR
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Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de Google Trends, BANXICO e
INEGI (2018).

4. Resultados

Se recurre a Funciones Impulso Respuesta (FIR), las cuales se obtienen
a partir de los coeficientes estimados del VAR y los errores estandar,
mediante simulaciones Monte Carlo. Se definen bandas de error al 5%
y 95% para la estimacién de la respuesta. Un impulso es un choque
aleatorio que experimenta alguna de las variables y que genera una
respuesta en las demas variables del modelo.

Inicialmente, se estudia la respuesta en el tipo de cambio ante
choques provenientes de los rezagos de diferentes variables del mode-
lo. El eje de las ordenadas indica la magnitud de la respuesta en la
variable analizada. En el eje de las abscisas, el tiempo que transcurre
después del choque aleatorio en la variable de respuesta. Se utiliza un
horizonte temporal de 30 periodos para simular el efecto diario du-
rante un mes calendario. Para una mayor facilidad de interpretacién,
todas las variables y sus efectos se han estandarizado. A continuacién,
se presentan estos resultados.
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Efecto en el tipo de cambio

Fn la grafica 11 se presentan las estimaciones de las funciones impulso-
respuesta relacionadas con la respuesta en el tipo de cambio ante los
tuits de Trump y la popularidad en Google Trends. Para la popu-
laridad en Internet (A), se observa que el tipo de cambio tiene una
respuesta positiva. La persistencia de esta respuesta es corta (alrede-
dor de 4 periodos).

Grafica 11
Funciones impulso-respuesta en variables econémicas
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Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de Google Trends, BANXICO e
INEGI (2018).

En todos los temas de los tuits de Trump se aprecia una respuesta
positiva del tipo de cambio. Si Trump emite un comentario en Twitter
en relacién a la negociacién del TLCAN (), el tipo de cambio reacciona
positivamente. Esta respuesta es mayor a la que se observa con un
tuit de la situacién de seguridad del pais (D) o relacionado con la
construccién del muro (B).

Es interesante para el estudio que la popularidad en Google, asi
como los tuits relacionados con la construcciéon del muro, generen
una respuesta similar. Adicionalmente en ambos casos, las funciones
de impulso-respuesta generan intervalos de confianza que estan por
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encima del cero. La posible implicacion es que el mensaje princi-
pal que emite Trump en Twitter (construccién del muro) tiene una
mayor repercusiéon, considerando la popularidad del mandatario. Este
mensaje incrementa al mismo tiempo la popularidad de Trump, lo
cual se relaciona con que ambas variables tengan el mismo patréon de
comportamiento. También explica por qué la construccién del muro
fue el mensaje favorito de Trump (simplemente porque le generaba
mas popularidad). En otras palabras: en ambas variables existe una
retroalimetacién positiva.

Con los resultados presentados, se demuestra que para el tipo
de cambio peso/ddlar, la popularidad de Trump en Google Trends,
asi como sus mensajes en Twitter, inciden en su comportamiento. Se
identificaron respuestas instantdneas positivas en todas las variables
con una persistencia méxima de alrededor de 10 periodos (es decir,
dias). Los comentarios en Twitter y la popularidad de Trump inciden
en el corto plazo en el tipo de cambio. Por lo tanto, existe eviden-
cia para sostener la principal hipétesis del trabajo: existe un efecto
Trump en el tipo de cambio, en el periodo temporal analizado. En
la siguiente seccién se aborda una explicacién sobre el proceso que
podria tener la causalidad entre las variables del modelo.

4.1. Analisis de la causalidad entre variables

En un modelo VAR no se plantea propiamente una tnica relacién
de causalidad. De hecho, la forma matematica asume dobles causali-
dades. Para identificar la posible causalidad entre variables, se utiliza
el modelo de Granger (1969, 1980) y los resultados se muestran en el
cuadro 5.

Para interpretar la causalidad se puede asumir que, si no existe
correlacion entre los valores retardados de una variable y valores fu-
turos de otra, entonces la variable retardada no causa a la otra (en el
sentido de Granger).

La hip6tesis nula (HO) establece que no existe causalidad en el
sentido de Granger. Como hipétesis alternativa (Ha) se plantea que
pudiera existir una causalidad de Granger. En la interpretacién de
los resultados se deberd tomar en consideracién que la causalidad
de la que se habla es una condicién necesaria, pero no suficiente,
para la existencia de la verdadera causalidad. Se incluyen pruebas de
causalidad para todas las variables.

Para una interpretacién mas sencilla de las relaciones entre varia-
bles, se ha construido la figura 1, la cual ayuda a entender la forma
en que las variables se relacionan directamente (vis-a-vis), o bien, de
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manera indirecta (a través de otras variables). Se tomo en cuenta
la significancia estadistica en las pruebas de causalidad de Granger
de cada variable (ver cuadro 5). Con una linea continua, se presen-
tan las relaciones donde una variable causa (extremo sin flecha) a
otra (extremo con flecha). Con una linea discontinua y extremos con
flechas, se representan las relaciones que podrian implicar una doble
causalidad.

Cuadro 5
Causalidad de Granger para las variables del modelo

FEcuacion Ezcluida Chi2 GL p-val
Tipo de cambio IPC 93.011 4 0.000
Tipo de cambio Precio spot del petréleo 19.239 4 0.001
Tipo de cambio Trump 9.045 4 0.060
Spread de tasas IPC 8.3603 4 0.079
Spread de tasas TLCAN 12.674 4 0.013
IPC Tipo de cambio 15.918 4 0.003
IPC Spread de tasas 11.833 4 0.019
IPC Precio spot del petréleo 21.344 4 0.000
IPC TLCAN 8.4806 4 0.075
Balance ptblico Reservas en délares 11.203 4 0.024
Balance ptblico Trump 170.06 4 0.000
Balance ptblico Muro 10.797 4 0.029
Balance publico México 12.688 4 0.013
Reservas en délares Tipo de cambio 21.397 4 0.000
Reservas en délares Balance publico 16.891 4 0.002
Precio spot del petrdleo Spread de tasas 25.444 4 0.000
Precio spot del petréleo IPC 7.9474 4 0.094
Precio spot del petrdleo Reservas en délares 8.3832 4 0.079
Trump Balance piblico 20.281 4 0.000
Trump TLCAN 63.004 4 0.000
Trump México 68.063 4 0.000
Muro Trump 42.049 4 0.000
Muro TLCAN 39.233 4 0.000
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Cuadro 5
(continuacion,)
Ecuacion Ezcluida Chi2 GL p-val
TLCAN Balance piblico 8.2456 4 0.083
TLCAN Trump 9.5945 4 0.048
TLCAN Muro 10.946 4 0.027
TLCAN México 56.581 4 0.000
México Tipo de cambio 10.705 4 0.030
México Balance publico 10.317 4 0.035
México Trump 94.32 4 0.000
México Muro 8.5286 4 0.074

Elaboracién propia a partir de datos de Google Trends, BANXICO e INEGI
(2018). Nota: Por cuestiones de espacio, solo se muestra para cada ecuacién (es
decir, la variable a la cual se estd causando), aquellas variables cuyos rezagos son
estadisticamente diferentes de cero (las variables que causan).

Adicionalmente, en la figura 1 se ha utilizado la tipografia en
negrita para identificar el tipo de cambio, la tipografia regular ayuda
a identificar las variables econémicas y con tipografia en italicas las
variables no econdmicas.

Figura 1
Posibles relaciones de causalidad entre variables

Tipo de
............ *cambio

Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de Google Trends, BANXICO e
INEGI (2018).
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Las variables que pueden causar directamente el movimiento del
tipo de cambio son el 1PC, el precio spot del petrdleo y la popularidad
de Trump en Internet. En el caso de la popularidad y del 1pc, existe
una doble causalidad con el tipo de cambio. Los tuits relacionados
con seguridad y las reservas en dodlares pueden ser causados por el
movimiento del tipo de cambio.

Estas dltimas relaciones son interesantes, porque pudieran in-
dicar un proceso de retroalimentacion positiva de forma indirecta en-
tre variables. Por ejemplo, el tipo de cambio puede causar movimien-
tos en las reservas. Las reservas, a su vez, pueden causar el movimiento
en el precio spot del petréleo, el cual puede causar al tipo de cambio.
FEn este caso se vinculan tres variables econémicas.

El tipo de cambio puede causar los tuits de seguridad relaciona-
dos con México. A su vez, los tuits relacionados con seguridad pueden
causar tuits relacionados con el TLCAN y la construccién del muro, los
cuales inciden en la popularidad de Trump, misma que causa a su vez
el tipo de cambio. Se observa que los tuits sobre seguridad en México
también pueden incidir en el balance del gobierno. El precio spot
de los precios del petrdleo se relaciona con varias variables. Puede
causar al tipo de cambio y a su vez puede ser causada por el 1pC, el
spread y las reservas.

A diferencia de las relaciones entre variables econdmicas, las rela-
ciones entre variables no econdmicas guardan una estrecha relacion.
Por ejemplo, los tuits de seguridad y TLCAN pueden causar la popu-
laridad de Trump y a través de esta popularidad causar el tipo de
cambio. Los tuits del muro pueden causar al balance publico y esta
dltima variable, a su vez, puede causar la popularidad de Trump. Se
debe recordar que la popularidad de Trump influye directamente en
el tipo de cambio y, por esta razén, se puede inferir que los tuits de
Trump pueden causar al tipo de cambio.

En sintesis, las variables econémicas que podrian causar de forma
directa el tipo de cambio son el movimiento en el 1PC y el precio spot
del petréleo. La variable no econdémica que puede causar al tipo
de cambio es la popularidad de Trump en Internet. En cuanto a
relaciones indirectas (es decir, a través de otra variable), se destaca
el papel de las reservas y el spread de tasas. Se identifica que la
variable que resulta como conector entre variables econémicas y no
econdmicas es la popularidad de Trump. Existen dobles causalidades
entre el tipo de cambio y la popularidad de Trump y el 1PcC.
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5. Conclusiones y discusién

Utilizando datos oficiales de Banco de México e INEGI, asi como in-
formacién de gran escala proveniente de Internet (Google Trends y
Twitter), se utilizé un modelo de vectores autorregresivos para mode-
lar el comportamiento del tipo de cambio peso/ddlar.

En relacién a la hipétesis se destaca lo siguiente: 1) la existen-
cia de un tuit emitido por Trump y relacionado con México, generd
un aumento estadisticamente significativo en el tipo de cambio en el
periodo analizado; 2) la popularidad de Trump en Internet estd es-
trechamente vinculada al movimiento del tipo de cambio y sus men-
sajes en Twitter; 3) se confirma la existencia de un “efecto Trump” (al
menos de corto plazo) en el tipo de cambio, producto de una mayor
actividad en la red social por parte del mandatario; 4) dicho efecto
implica un encarecimiento del délar en pesos mexicanos; 5) antes de
la nominacion de Trump, su participacién en la red social era impor-
tante, pero no tenia repercusiéon en el comportamiento de variables
econémicas, incluido el tipo de cambio.

En adicién a los hallazgos del modelo VAR, se pudo identificar
con las pruebas de hipétesis de la causalidad de Granger que: 1)
existen variables econémicas que podrian causar de forma directa el
tipo de cambio como el 1PC, el precio spot del petrdleo, las reservas y
el spread de tasas; 2) la popularidad de Trump tiene vinculos con las
variables que identifican tuits del mandatario; 3) se puede inferir que
la posible magnitud que genera un tuit en el tipo de cambio depende
de la popularidad en Google Trends del mandatario; 4) la variable que
resulta como conector entre variables econémicas y no econdmicas es
el balance del gasto ptblico; 5) existen dobles causalidades del tipo
de cambio con la popularidad de Trump y el 1pC.

Dentro de las principales limitaciones del trabajo se debe men-
cionar que: 1) solamente es posible indicar tendencias en variables a
nivel agregado y que contemplan un horizonte temporal limitado a un
mes; 2) no es posible indicar patrones de comportamiento en plazos
mayores a los que se han analizado o definir trayectorias en el tipo de
cambio; 3) en otras palabras, el modelo utilizado no permite generar
pronésticos en el tipo de cambio.

Antes de la llegada de Internet, resultaba complicado analizar
empiricamente la influencia de sentimientos en torno a variables econé-
micas. En el presente trabajo, se contribuye a fundamentar que la
informacioén ptublica de gran escala permite modelar comportamien-
tos econdémicos. Con el modelo VAR se identificé que los comentarios
de Trump efectivamente generaron un sentimiento de preocupacion
en torno al tipo de cambio. Este efecto se ha nombrado como un
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efecto Trump y existié al menos en el corto plazo. Por ultimo, se
debe destacar que este trabajo es un ejemplo de que, a partir del uso
de datos generados en Internet y modelos sencillos de implementar e
interpretar (VAR, causalidad de Granger), es posible desarrollar andli-
sis robustos del comportamiento de una variable fundamental de la
economia.

Ignacio Ibarra Lépez: iibarral@tec.mx
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