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RESUMEN 

 
En este trabajo se presentan las ventajas de analizar el problema de la discriminación 
salarial desde una perspectiva distributiva, considerando la experiencia discriminatoria 
de forma individualizada. Para ello se muestran las limitaciones tanto de los 
procedimientos clásicos (centrados únicamente en la media de la distribución salarial), 
como de recientes metodologías distributivas basadas en la utilización de regresiones 
cuantílicas y en la estimación de funciones contrafactuales de la distribución salarial. 
Profundizando en la línea abierta por Jenkins (1994), proponemos un marco normativo 
general en el que encuadrar la medición del gap salarial, basado en la literatura de 
pobreza y privación. Este enfoque permite profundizar en los aspectos distributivos del 
fenómeno tanto a la hora de cuantificar la discriminación global, como de realizar 
comparaciones entre distintos colectivos cuyas experiencias en términos de 
discriminación no tienen por qué ser similares. A modo de ilustración se realiza una 
aplicación empírica que pone de manifiesto los diferentes niveles de discriminación 
obtenidos a partir de la agregación de estimaciones MCO y cuantílicas del gap salarial 
individual compatibles con el enfoque mencionado. 

                                           
1 Los autores desean agradecer los comentarios de los asistentes al VII Encuentro de Economía Aplicada. 
También agradecen la financiación del Instituto de la Mujer (Ministerio de Trabajo y Asuntos Sociales) a 
través del programa 35/02, “Mercado de trabajo, pobreza y género: nuevos enfoques”, dentro del IV Plan 
Nacional de I+D+I, así como la procedente del “Programa de Promoción Xeral da Investigación do Plan 
Galego de IDIT”  (Xunta de Galicia, 2003) y de la Universidade de Vigo (cofinanciación de proyectos de 
investigación). 
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1. INTRODUCCIÓN 

 

La existencia de una menor remuneración de las mujeres frente a los varones es una 

regularidad empírica fácilmente constatable. El que parte de estas diferencias salariales 

no se justifique en términos de productividad provoca lo que se conoce como 

discriminación salarial, siendo un fenómeno que afecta a la práctica totalidad de los 

países en los que se ha analizado.2 El creciente interés por estas cuestiones se constata 

en el amplio abanico de propuestas metodológicas que, a partir de los trabajos clásicos 

de Oaxaca (1973) y Blinder (1973), se han desarrollado a lo largo de las últimas décadas 

para cuantificar dicho fenómeno. Poniendo de manifiesto, tanto las ineficiencias que la 

discriminación provoca en el funcionamiento de los mercados de trabajo, como la 

inequidad que genera al acentuar el proceso de exclusión social de los colectivos que la 

padecen.3 

 

Preocupado por los argumentos de equidad relacionados con el mercado de trabajo, 

Jenkins (1994) propuso adaptar los procedimientos utilizados en el cálculo de la 

pobreza al análisis de la discriminación salarial, al percibir que en la cuantificación de 

ambos fenómenos nos enfrentamos a problemas similares. Así, decimos que un 

individuo es pobre si su renta no le permite disfrutar de un nivel de vida que se 

considera mínimamente aceptable. De la misma forma, consideramos que un individuo 

se encuentra discriminado cuando su salario es inferior al que debería percibir dadas sus 

dotaciones y productividad.4 Desde esta perspectiva, la experiencia discriminatoria se 

revela como un fenómeno intrínsecamente individual, al igual que la pobreza, por lo que 

su distribución entre la población afectada debe jugar un papel importante en su 

cuantificación. 

 

Aplicando las propuestas desarrolladas por Sen (1976) en el ámbito de la pobreza, 

Jenkins plantea tres cuestiones a las que deberíamos dar respuesta si queremos analizar 

de forma rigurosa y completa el fenómeno discriminatorio: 1) definir qué entendemos 

por discriminación salarial; 2) identificar, utilizando la definición anterior, qué personas 

                                           
2 En Blau y Khan (2000 y 2003) se ofrece evidencia empírica. 
3 Como ocurre con el conocido fenómeno de la “feminización de la pobreza”. 
4 Al compararlo con el que perciben otros trabajadores similares en productividad pero con diferencias en 
alguna otra característica observable como por ejemplo la raza, el sexo, o la condición de nativo o 
inmigrante en el país en cuestión.  
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sufren discriminación y en qué medida; y 3) agregar la experiencia discriminatoria 

individual a partir de un índice que verifique propiedades normativas en las que se 

hagan explícitos los juicios de valor utilizados a la hora de “sumar” las diferentes 

situaciones de discriminación. La metodología clásica, ampliamente utilizada en el 

trabajo empírico, se limita al cálculo de la discriminación salarial media. Hacer esto 

supone, implícitamente, ponderar cada experiencia discriminatoria de igual forma, 

independientemente de su importancia o tamaño. Jenkins, por el contrario, propone 

tomar como referencia la discriminación individual y analizar las propiedades de su 

distribución a la luz de los avances teóricos de la investigación sobre pobreza y 

privación. Lo relevante en este caso es conocer cuánto le falta a cada individuo para 

alcanzar el salario que percibiría si no se enfrentase a un trato discriminatorio; analizar 

cómo se distribuye esa “privación” en la población; y proponer formas de agregar esta 

información en un indicador que pondere las distintas experiencias discriminatorias por 

medio de algún criterio ampliamente consensuado. 

 

En este trabajo defendemos que esta metodología sigue ofreciendo importantes ventajas 

frente a otras que desde entonces se han venido utilizando para incorporar aspectos 

distributivos en el análisis de la discriminación salarial. Algunas de estas propuestas 

utilizan regresiones cuantílicas, lo que permite ampliar el número de puntos de la 

distribución salarial en los que se estima la discriminación. Otras incorporan diferentes 

técnicas para estimar funciones de distribución salarial contrafactuales con las que 

comparar la original y cuantificar los efectos de la discriminación a lo largo del rango 

salarial. Ambos enfoques permiten extraer una mayor información de las distribuciones 

salariales observadas. Sin embargo, y a pesar de lo que pueda parecer, en ambos casos 

se comparan los salarios estimados con y sin discriminación sin abordar en toda su 

complejidad el carácter individual de la misma. Es más, en las técnicas basadas en la 

estimación de funciones de distribución salarial contrafactuales este objetivo incluso se 

obvia al comparar, en ambas situaciones, los niveles salariales asociados a cada cuantil 

independientemente de que se corresponda o no con el mismo individuo.5 

 

                                           
5 La principal limitación del enfoque clásico es que estima la discriminación en un único punto. Sin 
embargo, al coincidir éste con la media, permite garantizar que los niveles salariales evaluados, con y sin 
discriminación, pertenecen a la misma mujer, abordando parcialmente la dimensión individual del 
fenómeno. Las técnicas de descomposición del gap salarial a partir de regresiones cuantílicas mantienen 
esta propiedad al analizar la situación de mujeres situadas en distintos puntos de la distribución salarial. 
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A pesar de sus diferencias, la estimación de ecuaciones salariales mediante regresiones 

cuantílicas y la utilización de medidas normativas de discriminación “a la Jenkins” son 

técnicas complementarias. Así, como veremos en la aplicación empírica realizada al 

final del trabajo, es posible utilizar las regresiones cuantílicas de hombres y mujeres 

para identificar los niveles de discriminación individuales y a continuación aplicar, 

sobre su distribución, medidas normativas inspiradas en la literatura sobre pobreza que 

permitan abordar la última fase definida por Sen (1976). No parece, sin embargo, que 

podamos decir lo mismo de las propuestas dirigidas a estimar directamente funciones 

de distribución contrafactuales, ya que al no recuperar la discriminación experimentada 

por cada trabajador, no permiten abordar la fase de identificación individualizadamente. 

 

La principal aportación de este trabajo es ofrecer un marco normativo para el estudio de 

la discriminación salarial, basado en la literatura de privación. Para ello, partiendo del 

enfoque de Jenkins (1994), se presentan algunas inconsistencias de su propuesta; se 

muestran las limitaciones de las técnicas distributivas habitualmente empleadas; y se 

proponen medidas de discriminación agregadas inspiradas en las de pobreza económica 

que permiten abordar la fase de agregación a partir de juicios de valor explícitos sobre 

los que buscar un amplio consenso. En segundo término, y para un caso empírico 

concreto, se presentan las ventajas de este enfoque mediante la comparación de 

estimaciones MCO y estimaciones cuantílicas de la discriminación individual. Este 

ejercicio permitirá comprobar las mejoras que las estimaciones cuantílicas introducen en 

la fase de identificación frente a los resultados obtenidos a partir de regresiones a la 

media.  

 

Por último, es importante destacar que aunque a lo largo del texto siempre nos 

referiremos a la discriminación salarial experimentada por las mujeres, las aportaciones 

teóricas contenidas en el mismo son aplicables a cualquier tipo de discriminación 

salarial que se desee analizar. 

 

El resto del trabajo se organiza como sigue. En la sección segunda se presenta la 

metodología clásica y se justifica la importancia de adoptar procedimientos que tengan 

en cuenta los aspectos distributivos en la medición de la discriminación. Los resultados 

teóricos se presentan en las secciones tercera, donde se muestran las limitaciones de 

diversas técnicas distributivas recientemente aplicadas al estudio de la discriminación 
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salarial, y cuarta, donde se proponen mejoras al enfoque originalmente propuesto por 

Jenkins (1994). En la sección quinta, se presenta el valor añadido de esta metodología 

utilizando el caso español. Por último finalizaremos con una sección de conclusiones y 

un breve apéndice con las estimaciones de las regresiones salariales. 

 

 

2. LA IMPORTANCIA DEL ENFOQUE DISTRIBUTIVO EN EL ANÁLISIS DE 

LA DISCRIMINACIÓN SALARIAL 

 

2.1 El problema de la definición de la discriminación salarial. 

 

Según la teoría del capital humano, la determinación de los salarios está ligada a los 

niveles de productividad alcanzados por los trabajadores. Así, en un mercado laboral 

competitivo el salario debería corresponderse con el valor del producto marginal del 

trabajador, por lo que la presencia de diferencias salariales entre sexos, fácilmente 

contrastable en el trabajo empírico, no es suficiente para garantizar la existencia de 

prácticas discriminatorias. La razón es que la diferente remuneración del trabajo 

desarrollado por hombres y mujeres podría deberse, al menos en parte, a la existencia de 

diferencias en su productividad. En la actualidad éste es el enfoque más utilizado, 

existiendo un amplio consenso en que para poder hablar de discriminación salarial por 

razón de género es necesario identificar previamente la existencia de diferencias 

salariales entre hombres y mujeres similares en sus niveles de productividad.6 

  

2.2 El problema de la identificación de la discriminación salarial. 

 

Una vez definido el fenómeno discriminatorio, detectar su presencia y cuantificar la 

discriminación experimentada por una trabajadora presenta una dificultad añadida: la 

productividad no es directamente observable para el investigador, por lo que no resulta 

evidente cómo identificar a aquellos individuos que perciben un salario inferior al que le 

correspondería. Para superar este obstáculo tradicionalmente se ha acudido a 

determinadas características observables de los trabajadores, y a la información que 

pueden proporcionar sobre su nivel de productividad, a partir de las relaciones 
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establecidas por la experiencia empírica acumulada y por la teoría económica sobre la 

determinación de salarios y el capital humano. Las variables tradicionalmente utilizadas 

están relacionadas con los años de escolarización o el nivel de estudios alcanzado por el 

trabajador, su edad, su experiencia laboral total o su antigüedad en la empresa, en tanto 

que se presupone que afectan a la productividad del individuo. Aunque también se 

suelen emplear otras, directamente ligadas a la oferta y demanda en el mercado de 

trabajo y que lógicamente influirán en su salario, como son el tipo de ocupación y de 

contrato, el sector y el tamaño de la empresa, si es pública o privada, el tipo de convenio 

colectivo, el grado de sindicación, o la zona geográfica donde está ubicada. 7 

 

A partir de un modelo de regresión que relaciona el salario percibido por el trabajador 

con el conjunto de variables que, “a priori”, se consideran determinantes en el nivel 

salarial alcanzado, se pretende identificar qué características son estadísticamente 

significativas en esta relación y, lo que es más importante, estimar la “retribución” que 

el mercado otorga a cada una de ellas. De esta forma, al comparar los salarios estimados 

para hombres y mujeres, a partir de regresiones salariales específicas para cada uno de 

los sexos, se estará en condiciones de cuantificar qué parte de las diferencias salariales 

estimadas se debe a diferencias en sus dotaciones y qué parte se deriva de retribuciones 

diferentes ante idénticas características, según el mercado las premie en varones y 

mujeres. Este segundo componente estaría recogiendo la parte del gap salarial contra las 

mujeres que no puede ser explicado por diferencias en dotaciones y productividad, y 

que, por tanto, podríamos atribuir a prácticas discriminatorias en la retribución salarial 

por razón de género. 

 

Siguiendo estos postulados, se propone la estimación de dos ecuaciones salariales 

mincerianas,8 de forma separada para mujeres y hombres, con el objeto de conocer 

cómo retribuye el mercado cada una de las características mencionadas cuando 

controlamos por el resto: 

mim
'
mimi

hih
'
hihi

uZy

uZy

+=

+=

β

β

)ln(

)ln(
 

                                                                                                                            
6 Por citar sólo dos ejemplos que ilustran la extensión alcanzada por esta definición véase Cain (1986) o 
McConnell, Brue y Macpherson (2003). 
7 En Willis (1986) se realiza una recopilación de los principales determinantes de la función de salarios.  
8 Inspiradas en el modelo empírico original de Mincer (1974). 
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donde h hace referencia a hombre, m a mujer, y si omitimos el subíndice de sexo, yi 

representa el salario por hora del i-ésimo trabajador, Z’i es un vector de características 

individuales que consideramos relevantes para explicar las diferencias salariales, β  son 

las tasas de retorno de dichas características, y ui es el correspondiente término de error. 

Una vez estimado el modelo, estamos en condiciones de predecir el salario estimado 

para cada mujer trabajadora, miŷ , así como el salario que percibiría si sus características 

fuesen retribuidas como un hombre, mir̂ , de forma que: 

)ˆexp(ˆ

)ˆexp(ˆ
'

'

hmimi

mmimi

Zr

Zy

β

β

=

=
 

La diferencia salarial )ˆˆ( mimi yr −  representa la estimación que el modelo proporciona 

de la discriminación salarial sufrida por la trabajadora i, siendo )ˆˆ( mm yr −  la 

distribución de la discriminación estimada existente entre el colectivo de mujeres.9 

 

2.3 El problema de la agregación de la experiencia discriminatoria. 

 

Llegados a este punto aún queda por abordar la cuestión más delicada: decidir cómo 

agregar la experiencia discriminatoria individual. Esto es, decantarse por un estadístico 

que resuma el nivel global de discriminación existente en una población. 

 

Tradicionalmente la discriminación se ha evaluado en la media de la distribución de 

características, a partir de estimaciones MCO de las ecuaciones mincerianas, 

cuantificando la discriminación salarial experimentada por la mujer “media” al 

compararla con el varón “medio”. Éste es el enfoque desarrollado por Oaxaca (1973) y 

Blinder (1973) en sus trabajos seminales, y el habitualmente utilizado a partir de 

entonces. En la descomposición original propuesta por estos autores, la brecha salarial 

media observada es dividida en dos componentes, utilizando la conocida propiedad 

sobre la media de los estimadores MCO obtenidos a partir de las ecuaciones de 

                                           
9 En el survey clásico de Cain (1986) se ofrece una recopilación de las principales teorías explicativas de 
la discriminación, y una síntesis de los modelos mincerianos. Desde entonces se ha publicado una 
abundante literatura centrada en la mejora en términos de robustez de las estimaciones de las ecuaciones 
salariales. Así, se han abordado los problemas relacionados con el sesgo de selección (en relación con la 
oferta laboral de las mujeres), el sesgo potencial de endogeneidad (básicamente asociado a las variables 
educativas) o la errónea especificación de las ecuaciones de salarios. En Kunze (2000) se ofrece una 
revisión de la literatura empírica según los supuestos y las técnicas econométricas habitualmente 
empleadas para alcanzar estimaciones consistentes de los principales parámetros.  
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salarios.10 Un primer componente cuantificaría la retribución que el mercado otorga a 

las diferencias en las dotaciones medias entre ambos sexos, y un segundo componente 

recogería las diferentes retribuciones que el mercado realiza sobre hombres y mujeres 

cuando se aplican a las características medias de éstas:  

 

.A    B   )ˆ-ˆ(ˆ)Z-Z( )ln(-)ln( ''' +=+= mhmhmhmh Zyy βββ  

 

Así, como se muestra en el gráfico 1 para un caso unidimensional, el componente B 

refleja la diferencia salarial que observaríamos en ausencia de discriminación, esto es, si 

las características de hombres y mujeres se remunerasen según los coeficientes 

estimados para los hombres (cuya retribución en esta descomposición se adopta como la 

no discriminatoria).11 El segundo término, A, nos indica la pérdida de salario al que se 

enfrenta la mujer media al tener un esquema retributivo diferente al de los varones. 

Aunque no se suele mencionar, es sencillo comprobar que A no es más que la media de 

las diferencias en las predicciones de ambos modelos estimadas para cada una de las 

mujeres de la población (en nuestro ejemplo: Zm1, ..., Zm4).   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                           
10 Propiedad que garantiza que el salario estimado por MCO evaluado en las características medias 
coincide con el salario medio observado. 
11 Suponiendo que las dotaciones son exógenas y que, por tanto, no sufrirían modificaciones en ausencia 
de discriminación. 

A 

B 

Zm1   Zm2   Zm3            Zm4 

hhZ β̂  

mmZ β̂  

hm ZZ                        

)ˆln( hh y=ω  

)ˆln( mr  

)ˆln(  mm y=ω  

ω  

Gráfico 1
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A partir de este segundo término, la medida propuesta por Oaxaca (1973) para 

cuantificar la discriminación agregada es: 

 

[ ] .  1-))ˆ-ˆ(exp( *100 mh
'
mO ZD ββ=  

 

El esquema retributivo utilizado como referencia no discriminatoria puede hacer variar 

la descomposición anterior. En cualquier caso, e independientemente del sistema 

retributivo elegido, analizar únicamente la media de la distribución salarial supone, en 

primer lugar, un desperdicio enorme de información, ya que no permite identificar las 

diferencias en términos de discriminación que probablemente se produzcan a lo largo de 

la distribución salarial. Y en segundo lugar, y lo que es más grave, supone asumir como 

deseable una forma de agregar los niveles de discriminación individuales que pondera a 

todas las mujeres de igual forma, independientemente del nivel de discriminación 

soportado (al cuantificar el agregado a partir de la media simple de los distintos niveles 

individuales). Esto significa incorporar en el análisis, de manera implícita y poco 

transparente, juicios de valor cuando menos cuestionables desde un punto de vista 

normativo, y sobre cuya bondad apenas se ha discutido en la literatura, debido tanto a 

las atractivas propiedades matemáticas de la media, como a la poca consciencia de sus 

repercusiones normativas. Por todo ello consideramos que el estudio de la 

discriminación salarial debe sustentarse en instrumentos de medida más completos y 

flexibles, que permitan identificar las diferencias existentes y, si es posible, que 

incorporen de manera explícita los juicios de valor utilizados a la hora de agregar la 

información individual. 

 

Recientemente diversos trabajos han utilizado un amplio abanico de técnicas 

econométricas con el objetivo común de incorporar aspectos distributivos en el análisis 

de la comparación de distribuciones salariales. A partir de los trabajos seminales de 

Juhn, Murphy and Pierce (1991, 1993),12 han sido numerosos los estudios que sugieren 

que la estructura salarial no es constante a lo largo del rango salarial.13 Buchinsky 

                                           
12 Donde los autores, utilizando regresiones MCO, desarrollaron métodos alternativos de desagregación 
de las diferencias entre distribuciones salariales estimadas y contrafactuales para diferentes periodos de 
tiempo. 
13 Por estructura salarial entendemos el vector de remuneraciones que el mercado otorga a las dotaciones 
de los individuos, y de rentas asociadas a las características de las empresas según el sector en el que se 
encuentren. Efectos, todos ellos, recogidos en los parámetros estimados del modelo. 
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(1994) lo constató utilizando regresiones cuantílicas en su estudio sobre su evolución en 

EEUU. Di Nardo, Fortín y Lemieux (1996) cuantificaron el efecto provocado por 

cambios en la distribución de características de los trabajadores sobre la densidad 

salarial, empleando técnicas de regresión no paramétricas para estimar distribuciones 

salariales contrafactuales (que le permitían combinar los atributos poblacionales de un 

periodo con la estructura de retornos de otro). Y Machado y Mata (2001), utilizando 

regresiones cuantílicas en su análisis temporal de la desigualdad salarial en Portugal, 

modelizaron la distribución salarial condicionada a las características de los 

trabajadores, lo que les permitió cuantificar las diferencias en los retornos de las 

dotaciones en diferentes puntos de la distribución. 

 

Centrándonos en los estudios sobre discriminación salarial por razón de género, Blau y 

Khan (1996, 1997) explicaron las diferencias en la brecha salarial entre hombres y 

mujeres entre países, y sus cambios a lo largo del tiempo, utilizando la metodología 

propuesta por Juhn, Murphy and Pierce (1991).14 Fortin y Lemieux (1998) analizaron la 

evolución del gap salarial usando “rank regressions” para estimar la probabilidad de que 

un individuo se sitúe en un determinado intervalo de salarios. Más recientemente, 

Bonjour y Gerfin (2001) aplicaron la metodología propuesta por Donald, Green y 

Paarsch (2000), a partir de estimadores flexibles de la distribución salarial basados en 

modelos de duración “hazard-based", en su descomposición del gap salarial en Suiza. Y 

Reilly (1999) y Newell y Reilly (2001) en el análisis de la transición de algunos países 

excomunistas, Albrecht, Björklund y Vroman (2003), en su estudio sobre la existencia 

de un “techo de cristal” en Suecia,15 y García, Hernández y López (2001), Gardeazábal 

y Ugidos (2004), y Dolado y Llorens (2004) para el caso español, aplicaron regresiones 

cuantílicas para descomponer el gap salarial en diferentes puntos de la distribución.1617 

                                           
14 Lo que permitía tener en cuenta el papel jugado por la estructura salarial como factor explicativo del 
gap por razón de género 
15 A partir de técnicas desarrolladas por Machado y Mata (2004) en las que se utilizan regresiones 
cuantílicas para estimar funciones de densidad salariales contrafactuales.  
16 En García, Hernández y López-Nicolás (2001) la discriminación aumenta a lo largo de la escala salarial 
tanto en términos absolutos como en relación al gap salarial total (utilizando en la estimación variables 
instrumentales para endogeneizar la educación y técnicas econométricas que permiten tener en cuenta el 
sesgo de selección). Por el contrario, en Gardeazábal y Ugidos (2004) la discriminación relativa, así 
definida, decrece al incrementarse el nivel salarial. En esta ocasión, los autores estiman la discriminación 
en cada cuantil a partir de una estimación de las características “propias” de ese cuantil y no de las 
características medias en la población, como ocurría en el caso anterior. Dolado y Llorens (2004), por su 
parte, identifican niveles superiores de discriminación en los últimas deciles dentro de las trabajadoras 
con nivel de estudios superior, aplicando parcialmente la propuesta de Albrecht, Björklund y Vroman 
(2003). 
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Sin embargo, estas recientes aproximaciones al fenómeno discriminatorio también 

presentan limitaciones que deben ser destacadas. En algunos casos los problemas se 

derivan de confundir conceptualmente los aspectos distributivos de la medición de la 

discriminación con los efectos distributivos que la misma provoca. Por otro lado, todos 

estos procedimientos renuncian a incorporar juicios de valor a la hora de agregar, bajo 

un paraguas normativo, las diferentes experiencias discriminatorias detectadas a lo largo 

de la distribución salarial, lo que dificulta enormemente la realización de 

comparaciones. Dado el interés de ambas cuestiones detengámonos en los argumentos 

que sustentan estas afirmaciones. 

 

 

3. LIMITACIONES DE LOS RECIENTES ENFOQUES DISTRIBUTIVOS 

 

3.1 Comparación de funciones de distribución salarial condicionadas: aspectos 

distributivos y errores conceptuales en la medición de la discriminación 

 

Para ilustrar los problemas que plantea la utilización de funciones de distribución 

contrafactuales en la estimación de la discriminación salarial, realicemos un sencillo 

ejercicio comparativo. Estimemos la Curva de Lorenz Generalizada (GLC) de la 

distribución mŷ , y la correspondiente Curva de Concentración Generalizada (GCC) de 

mr̂ , y comparemos ambas.18 Obsérvese que las dos curvas utilizan la misma ordenación 

de mujeres trabajadoras, de menor a mayor miŷ , acumulando sus respectivos niveles 

salariales, miŷ  y mir̂ . Así, el análisis de sus diferencias nos ofrece un perfil de la 

                                                                                                                            
17 Otros trabajos recientes que ha abordado cuestiones distributivas desde metodologías menos 
ambiciosas serían, Li, Gerry y Kim (2004), Méndez y Hernández (2001) y Vartiainen (2002), entre otros. 
18 La GLC de mŷ  se calcula en cada proporción acumulada de la muestra de trabajadoras, como la suma  
de sus salarios estimados dividida por su tamaño muestral, una vez que éstas han sido dispuestas en orden 
ascendente según su nivel salarial, miŷ . Propuesta por Shorrocks (1983) como criterio de Bienestar Social 
en la comparación de distribuciones de renta, una GLC no es más que la correspondiente curva de Lorenz 
multiplicada por la media de la variable objeto de estudio. La GCC se calcula, sobre los valores de mir̂ , 

de forma similar que la GLC, pero conservando la ordenación obtenida a partir de mŷ . En su versión no 
generalizada es habitualmente utilizada en el estudio de la progresividad de figuras impositivas mediante 
índices que rreflejan las diferencias existentes entre la Curva de Lorenz de la renta antes de aplicar el 
impuesto y la Curva de Concentración de la renta disponible, después de pagar el impuesto. 
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discriminación existente a medida que vamos incorporando a más y más mujeres 

discriminadas, esto es, a medida que agregamos la discriminación individual. 

 

Empíricamente no es descabellado pensar que al pasar de una distribución salarial a otra 

se produzcan reordenaciones entre las trabajadoras. A las curvas GLC y GCC, sin 

embargo, esto no les afecta. Al preservar la ordenación inicial su comparación garantiza 

que si ambas curvas son iguales no se produce discriminación salarial directa, por lo que 

parecería justificado definir medidas de discriminación basadas en las diferencias 

existentes entre ambas curvas.19 Desgraciadamente, no todas las medidas de 

discriminación son inmunes a estos cambios de orden. La igualdad entre funciones de 

distribución o entre funciones de densidad salariales, )ˆ( myf  y )ˆ( mrf , no garantiza 

ausencia de discriminación en la retribución de todas las mujeres, al no existir garantías 

de que mr̂  conserve exactamente la misma ordenación que mŷ . Teóricamente podría 

suceder que la discriminación experimentada por la mayoría de las mujeres trabajadoras 

se compense por la “ventaja” o “privilegio” salarial que puedan experimentar algunas 

pocas, como se muestra en el gráfico 2, donde las mujeres A y B, sufren discriminación, 

mientras la mujer C obtiene un salario mayor que el de los varones con idénticas 

dotaciones. 

 

                                           
19 La comparación de las curvas GLC y GCC no está exenta, sin embargo, de críticas. Así, Favaro y 
Magrini (2003) han puesto de manifiesto que la existencia de mujeres con mimi ry ˆ  ˆ >  resta precisión a 
este indicador. Por otro lado, obsérvese que la agregación de las experiencias discriminatorias se realiza a 
partir del nivel salarial de las mujeres, y no de su nivel de discriminación. Esto confiere propiedades 
normativas a los índices de discriminación que son función del área que las separa que no tienen por qué 
generar unanimidad. Por otra parte, como defiende Jenkins (1994), construir familias de índices que 
permitan parametrizar los juicios de valor incluidos en la medición de la discriminación se presenta como 
una estrategia claramente superior, tanto en términos de transparencia como de capacidad de análisis de 
los resultados, como veremos en el siguiente epígrafe. 
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Gráfico 2 

 

Sin llegar a casos tan extremos, y atendiendo a situaciones empíricas más plausibles en 

las que mr  > my , es posible que parte de las diferencias evaluadas decil a decil oculten 

reordenaciones producidas por las mayores o menores experiencias discriminatorias 

padecidas por las mujeres. Así, supongamos que partimos de una distribución salarial 

como la reflejada en la función de densidad a la izquierda en el gráfico 3, y que una vez 

eliminada la discriminación directa, la nueva densidad salarial se traslada a la derecha 

de manera uniforme.  

 

 

 
Gráfico 3 

B

A 

yA yB rA rB

f(y) 

f(r) 

y  r 

f(y)
f(r)

B

A 

y  r yA yB 

rA rB

f(y) 

f(r) 

 

rC 

C

yc 



 14

En este caso, el análisis distributivo a partir del estudio de las diferencias por cuantiles 

entre ambas funciones llegaría a la conclusión de que todas las mujeres experimentan 

los mismos niveles absolutos de discriminación, independientemente de su salario. Sin 

embargo esto no tiene por qué ser necesariamente cierto, ya que podría ocurrir, como se 

muestra en el gráfico 4, que todas las trabajadoras del tipo A, que inicialmente tenían un 

nivel salarial igual a yA, pasaran a situarse en rA , mientras que un número similar de las 

que se encontraban en yB experimentasen un menor incremento en su salario al 

descontar la discriminación, y se acabasen situando en rB, alcanzando el resto de 

mujeres B el nivel r’B. Obviamente, la discriminación del colectivo A es mucho mayor 

que la del B, y sin embargo ni el estudio de las diferencias en la media (como era de 

esperar) ni el análisis a partir de la comparación de los cuantiles en ambas distribuciones 

sería capaz de detectarlo. 

 

 
Gráfico 4 

 

De esta forma, al comparar funciones de densidad no sólo estamos cuantificando la 

discriminación sino también las reordenaciones producidas en la distribución salarial, 

confundiendo ambos conceptos, y permitiendo que la movilidad entre cuartiles 

experimentada por las trabajadoras “contamine” la cuantificación del fenómeno 

discriminatorio. La causa de todo esto ya fue apuntada por Jenkins (1994): 

 

 “The root of the problem is that discrimination depends on the 
distribution of wages differences, not on the differences between two 
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wage distributions. (It is only when using means that these concepts 
coincide). We should be interested in whether each and every woman is 
equitably paid [ ]$ $y rmi mi= , and there is some discrimination in aggregate 
as long as at least one woman is unfairly remunerated [ mimi ry ˆ  ˆ ≠ ]. 
Equality of means of mŷ  and mr̂  (or higher moments) is a necessary but 
not sufficient condition for the absence of discrimination” (pp. 86).20 

 

Comparar medias, varianzas, cuantiles o funciones de distribución salariales con y sin 

discriminación no permite recoger la experiencia individual. Sólo permite cuantificar las 

diferencias “anónimas” entre ambas, trasladando el centro del análisis del individuo a la 

distribución. Esto imposibilita poder concluir que un decil experimente más 

discriminación que otro, ya que las mujeres que inicialmente se encontraban en cada 

uno de ellos no tienen por qué ser las mismas una vez descontada la discriminación 

existente. Así, la existencia de diferencias en ambas distribuciones no permite afirmar 

que las mujeres de mayor nivel salarial experimentan más discriminación que las de 

bajo salario (o al revés). Sencillamente porque no sabemos dónde se encuentran estas 

mujeres en la distribución sin discriminación. Y sin embargo ésta es la base de algunos 

de los resultados obtenidos utilizando técnicas de estimación de funciones de densidad o 

distribución.21 Sus estimaciones no son precisas al no tener en cuenta los efectos 

producidos por la reordenación de los individuos. Y serán más o menos erróneas en la 

medida que dicha fuente de movilidad, provocada por el descuento del fenómeno 

discriminatorio, sea de mayor o menor importancia. La utilidad de estos procedimientos 

se circunscribe, pues, al estudio de los efectos distributivos del fenómeno 

discriminatorio. Aspecto éste de especial relevancia, pero que en ningún caso debería 

ser identificado con la discriminación misma. 22 

 

 

                                           
20 Este argumento fue utilizado por Jenkins (1994) para criticar los procedimientos desarrollados por 
Dolton y Makepeace (1985), basados en el estudio de las diferencias entre ambas distribuciones 
salariales, en momentos superiores a la media. Otros trabajos pioneros incorporando aspectos 
distributivos en el estudio de la discriminación salarial son los de Munro (1988) y Stewart (1983). En 
Jenkins (1994) también se muestra la necesidad de superar estos enfoques iniciales. 
21 Entre los trabajos recientes que, analizando la discriminación salarial contra las mujeres, adolecen de 
este problema podemos citar a Albrecht, Björklund y Vroman (2003) y Bonjour y Gerfin (2001).    
22 Obsérvese que la descomposición de la desigualdad salarial a partir de regresiones cuantílicas no 
presenta este problema, al cuantificar la discriminación experimentada por las mujeres situadas en los 
diferentes cuantiles de la distribución salarial original, y no la diferencia salarial existente entre dichas 
mujeres y las que ocupan su lugar en la distribución sin discriminación. Es por ello que Dolado y Llorens 
(2004), a pesar de seguir a Albrecht, Björklund y Vroman (2003), no se ven afectados por este problema 
al renunciar a construir la distribución salarial contrafactual. 
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3.2 La necesidad de medidas normativas en el cálculo de la discriminación salarial 

 

En otro orden de cosas, y atendiendo a la segunda cuestión mencionada anteriormente, 

es importante señalar que ni las metodologías basadas en la comparación de funciones 

de distribución salariales, ni las sustentadas en regresiones cuantílicas consideran 

explícitamente cómo ponderar los diferentes niveles de discriminación estimados en los 

distintos puntos de la distribución. Con ello renuncian a la construcción de un indicador 

que permita agregarlos, lo que imposibilita determinar cuándo una distribución salarial 

presenta más discriminación que otra.23 Esto evidentemente puede ser defendido con el 

objeto de incorporar un menor número de juicios de valor en el análisis, como 

implícitamente sostienen Gardeazábal y Ugidos (2004) al afirmar: 

 

“The measures of gender wage discrimination used in the literatura sumarize 
in a scalar descriptive statistic the degree of discrimination in the 
distribution of wages. There is a good reason for doing so, as a scalar 
statistic may be used to infer the overall level of wage discrimination of the 
population under study. However, the use of a scalar statistic may not be 
appropriate for comparisons among two or more populations, as two wage 
distributions might exhibit the same value of the scalar statistic while 
discrimination could be very differently distributed in the two populations. 
This problem has been raised a large number of times in the studies of 
income inequality. Measures of income inequality such as the popular Gini 
coefficient give a general view of the degree of income inequality, but two 
income distributions may have the same value of the Gini coefficient while 
income might be radically differently distributed. It is well known that two 
income distributions with the same Gini coefficient may have crossing 
Lorenz curves indicating differences in the distribution of income. We 
propose a measure of relative gender wage discrimination at each quantile of 
the distribution of wages which allows us to analyze how is discrimination 
distributed within the population” (pp. 2-3). 

 

Los autores están en lo cierto, pero esto no significa que tengamos que renunciar a la 

utilización de medidas de discriminación agregadas. Aunque estamos de acuerdo en 

que el índice de discriminación extraído de la metodología clásica, D0, se construye a 

partir de una agregación del fenómeno discriminatorio individual, cuando menos 

discutible, no es menos cierto que las ventajas que presenta la regresión cuantílica en el 

análisis de la discriminación son escasas si las comparamos con las aportadas por el 

criterio de dominancia de Lorenz en el análisis de la desigualdad. La regresión 

                                           
23 Salvo en el caso trivial de que una presente mayor discriminación en todos los cuantiles estimados. 
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cuantílica permite obtener una estimación más precisa de la experiencia discriminatoria. 

Ahora bien, ofrecer un conjunto de medidas puntuales de discriminación en diferentes 

cuantiles, sin un criterio que las agregue, supone resolver la cuestión de los juicios de 

valor por omisión: no agregar para así no tener que incorporarlos. Es una opción. Sin 

embargo, el criterio de dominancia de Lorenz, tomado como referencia en el texto 

anterior, agrega los niveles de renta para poder comparar distintas distribuciones en 

términos de desigualdad. Aunque, eso sí, bajo un conjunto mínimo de juicios de valor 

sobre los que previamente se ha generado un amplio consenso,24 lo que otorga robustez, 

aunque incompletitud, a las ordenaciones que alcanza. En aquellos casos en los que el 

criterio de Lorenz no permite ordenar las distribuciones objeto de estudio, es cuando 

mayor interés presentan los índices completos de desigualdad (Gini, Theil, Aktinson), 

que incorporando un mayor conjunto de juicios de valor permiten llegar a conclusiones 

en comparaciones más delicadas. A menudo los resultados que ofrece este conjunto de 

índices no son coincidentes, pero estos desacuerdos no son fruto del azar, sino de las 

distintas propiedades normativas que verifican, y a partir de cuyo análisis se puede 

profundizar en la comprensión del fenómeno. 

 

El enfoque de Jenkins (1994) avanza en esa dirección al proponer medidas que 

permiten agregar la discriminación existente en la distribución salarial. Unas heredan 

las propiedades del criterio de Lorenz y las trasladan a este campo; y otras permiten 

ordenaciones completas de discriminación a partir de un conjunto de juicios de valor 

más extenso, pero explícito. Además, y como veremos a continuación, algunas de estas 

medidas completas también heredan ciertas propiedades de descomponibilidad que 

permiten profundizar en el análisis de la discriminación al abarcar más dimensiones que 

la puramente salarial.25 En Favaro y Magrini (2003) se realiza una crítica a estos 

procedimientos y se propone la estimación de funciones de densidad bivariantes como 

alternativa. Esto evitaría los problemas inherentes a la comparación de funciones de 

densidad univariantes para mŷ  y mr̂ , vistos anteriormente. Sin embargo, en nuestra 

                                                                                                                            
  
24 Básicamente resumidos en dos axiomas: simetría (o anonimidad) y principio de transferencias 
progresivas de Pigou-Dalton. 
25 Son escasos los trabajos que han seguido este enfoque. Sólo conocemos las aplicaciones empíricas 
realizadas por Denny, Harmon y Roche (2000), con un análisis de la discriminación salarial de los 
inmigrantes en Gran Bretaña; Makepeace, Paci, Joshi y Dolton (1998), donde para el mismo país se 
analiza la discriminación salarial contra las mujeres; Hansen y Wahlberg (2001) para el caso sueco; y 
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opinión, ésta no constituye una técnica sustitutiva de la anterior, sino más bien una útil 

herramienta descriptiva previa. Es cierto que podría complementarse con algún índice 

que permita agregar los cambios salariales experimentados por las mujeres (por 

ejemplo, a partir de la matriz de transición). Pero hacer esto supone incorporar en el 

análisis valoraciones arbitrarias y poco transparentes asociadas a las propiedades de 

agregación del índice utilizado, tal y como ocurría con D0. Precisamente por lo delicado 

de los juicios de valor inherentes a las medidas utilizadas, consensuar un mínimo de 

propiedades normativas en la medición de la discriminación parece una tarea 

imprescindible antes de proponer índice alguno. 

 

 

4. MEDIDAS NORMATIVAS DE DISCRIMINACIÓN 

 

De todo lo visto hasta ahora se deduce, en primer lugar, que en el estudio de la 

discriminación lo relevante es atender a la “experiencia individual”. Es por eso que, 

dado el carácter bivariante de la misma recogido en los pares )ˆ ,ˆ( mimi ry , las medidas que 

se propongan para cuantificarla deberán ser funciones de la discriminación individual, 

)ˆˆ( mimi yr − , y no de las distribuciones salariales 
mir̂  e 

miŷ  tomadas por separado. Y en 

segundo término, debemos asumir la necesidad de agregar dicha experiencia individual, 

lo que exige incorporar juicios de valor necesariamente subjetivos. Esto no tiene por qué 

ser empobrecedor si aceptamos que la discriminación es un mal que comparte con otros, 

como la pobreza, la duración del desempleo o la permanencia en niveles de baja renta, 

sus características básicas. Asumir esto supone tomar en consideración las propiedades 

que la literatura sobre pobreza ha consensuado a lo largo de las últimas décadas para 

evaluar y proponer índices adecuados desde el punto de vista normativo; y analizar en 

qué medida éstos son aplicables al estudio de la discriminación salarial. 

 

Hagámoslo, pues, y preguntémonos: ¿qué propiedades básicas debería verificar toda 

medida de discriminación para que pueda ser considerada como tal? 

 

 

                                                                                                                            
Ullibarri (2003), donde se analizan las diferencias salariales en España. En todos ellos se utilizan los 
índices tal y como fueron propuestos en Jenkins (1994).  
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4.1 Propiedades normativas de los índices de discriminación 

 

Consideremos dos vectores de diferencias salariales, xm y x’m, con mx = 

)ˆˆ ...., ,ˆˆ( 11 nn mmmm yryr −− , y mx' = )ˆˆ ...., ,ˆˆ( ''''
11 nn mmmm yryr −− , siendo n el número 

total de trabajadoras. Y denotemos por d(xm) a una medida de discriminación 

cualquiera, cuyo valor nos indica el grado de discriminación asociado a la distribución 

xm. El conjunto mínimo de propiedades normativas que d(xm) debería verificar son las 

siguientes:  

 

1) Continuidad. La medida de discriminación d(xm) debe ser una función continua 

para cualquier vector de diferencias salariales, xm, sobre el que esté definida. 

 

2) Dominio. Si podemos obtener x’m a partir de xm mediante incrementos en el 

salario de mujeres que no se encuentran discriminadas, ii ry ˆ  ˆ ≥ , entonces d(x’m) 

= d(xm).26 

 

3) Simetría (o Anonimidad). Si podemos obtener x’m a partir de xm mediante una 

secuencia finita de permutaciones en los niveles de discriminación individuales, 

entonces d(x’m) = d(xm). 

 

4) Principio de población (o invarianza ante réplicas poblacionales). Si podemos 

obtener x’m a partir de xm mediante una serie de réplicas exactas de la población, 

entonces d(x’m) = d(xm). 

 

5) Monotonicidad (débil). Si podemos obtener x’m a partir de xm incrementando la 

discriminación de alguna mujer, entonces d(x’m) > d(xm). 

 

6) Principio (débil) de las transferencias. Si podemos obtener x’m a partir de xm 

mediante una secuencia de “transferencias regresivas” entre pares de 

                                           
26 Así, el que haya mujeres con ii ry ˆ  ˆ = , o que incluso puedan disfrutar de salarios superiores a los que 

obtendrían si fuesen varones igualmente productivos, ii ry ˆ  ˆ ≥ , no debería compensar la discriminación 
padecida por el resto. De la misma forma que un incremento en la renta de los no-pobres no altera los 
niveles de pobreza existentes (manteniendo la línea de pobreza elegida constante).  
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trabajadoras que sufren discriminación, de manera que la que más 

discriminación padece vea aumentarla a costa de que se reduzca en la misma 

cuantía la discriminación soportada por la otra, sin que ésta deje de estar 

discriminada, entonces d(x’m) > d(xm). 

 

El axioma de continuidad es un requisito deseable en cualquier índice para evitar que 

pequeños cambios en las diferencias salariales se traduzcan en grandes alteraciones en 

los niveles de discriminación. El axioma de dominio exige que el índice sea sensible a 

lo que les ocurra a las mujeres discriminadas, desentendiéndose del nivel salarial del 

resto de la distribución de trabajadoras. Esto no significa que un índice que verifique 

estas seis propiedades sea insensible a la existencia de mujeres privilegiadas 

salarialmente frente a los varones,27 sino que exige que los cambios que se puedan 

producir en su ventaja salarial respecto a los varones no repercutan en la estimación de 

la discriminación agregada.28 El axioma de simetría garantiza que el índice no tiene 

preferencia ni aversión por ninguna de las mujeres. El principio de población es un 

axioma técnico que permite comparar distribuciones de diferente tamaño. Y los axiomas 

quinto y sexto hacen referencia a dos propiedades básicas. La monotonicidad recoge la 

idea de intensidad en la discriminación, indicando que el empeoramiento en la situación 

de una mujer discriminada debe reflejarse en un mayor nivel de discriminación 

agregada. Mientras que el principio de las transferencias supone que una mayor 

desigualdad entre las mujeres discriminadas (en términos del reparto de la 

discriminación existente) debe significar un incremento en el valor del índice.29 

 

Una vez consensuadas estas propiedades estaríamos en condiciones de construir perfiles 

distributivos de discriminación, definidos sobre la acumulación de los gaps salariales 

individuales, y de desarrollar criterios de dominancia que permitan ordenar las 

distribuciones salariales de más a menos discriminación, verificando estas propiedades. 

Esto permitiría relacionar sus ordenaciones con las que obtengamos a partir de índices 

                                           
27 De hecho, la proporción que estas mujeres representan sobre el total de la población femenina se verá 
reflejada en el índice gracias a los principios de continuidad, monotonicidad e invarianza ante réplicas 
poblacionales (véase Zheng (1997) para el caso de la pobreza). 
28 De igual forma consideramos que, en el estudio de la discriminación salarial padecida por miembros de 
la etnia gitana en España, o por afroamericanos en EEUU, la existencia de artistas flamencos o deportistas 
de élite con altos niveles retributivos no debería compensar la situación de inferioridad padecida por la 
mayoría de los miembros de ambos colectivos. 
29 Este axioma consiste en la traslación del Principio de las transferencias de Pigou-Dalton al conjunto de 
las trabajadoras discriminadas. 
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de discriminación completos que, entre otras, también las verifiquen. Así ocurre en el 

campo de la desigualdad y la pobreza, donde existen valiosos teoremas que relacionan 

las ordenaciones de distribuciones de renta obtenidas a partir de los criterios de 

dominancia de curvas de Lorenz y curvas TIP, y las obtenidas a partir de índices 

completos de desigualdad y pobreza consistentes con ellas. De esta forma, a partir de un 

conjunto mínimo de juicios de valor resumidos en dichas propiedades, podríamos 

identificar situaciones empíricas concretas en las que la ordenación de distribuciones en 

términos de discriminación se muestra independiente a la elección del índice utilizado, 

al garantizarse la coincidencia de todos ellos. Lo que otorga al investigador una 

herramienta de análisis de gran robustez. 

 

Así hizo Jenkins (1994) utilizando la Inversa de la Curva de Lorenz Generalizada 

(IGLC),30 y definiendo índices de discriminación consistentes con su criterio de 

dominancia, adecuadamente parametrizados para incorporar diferentes grados de 

aversión a la discriminación.31 Posteriormente, Shorrocks (1998) generalizó estas 

relaciones en el caso continuo, al sintetizar los resultados previamente obtenidos por 

diferentes autores en distintos campos de la privación.32 

 

4.2 Relaciones de dominancia entre Curvas de Discriminación 

Sea )( mxg  un vector de discriminación salarial individual asociado al vector de 

diferencias salariales )ˆˆ,....,ˆˆ,ˆˆ(
2211 nn mmmmmmm yryryrx −−−=  definido como: 

 

{ } 0 ),ˆˆ(  max )(
ii mmi yrmxg −=  

 

                                           
30 Esta curva refleja, para cada proporción acumulada de población de mujeres, el diferencial salarial per 
cápita acumulado por ellas, una vez ordenadas de más a menos diferencial salarial. 
31 Obsérvese que Jenkins (1994), al definir la IGLC sobre los valores absolutos de xm, no exigió a sus 
índices la propiedad de dominio. Como hemos visto, sin embargo, parece deseable redefinir la variable y 
los índices originalmente por él propuestos para poder incorporarla, ya que así evitamos que la “ventaja” 
o “privilegio” salarial que puedan disfrutar algunas mujeres compense (si quiera levemente) la 
discriminación padecida por la mayoría. 
32 Estas relaciones entre perfiles e índices de privación son así deudoras de los trabajos de Spencer y 
Fisher (1992), y su “absolute rotated Lorenz curve”, y de Jenkins y Lambert (1997 y 1998) y sus curvas 
TIP (“Three ‘I’s of Poverty”), en el estudio de la pobreza. Como ya hemos visto, Jenkins (1994) se refirió 
a la “inverse generalized Lorenz curve” en el análisis de la discriminación; Shorrocks (1993) hizo lo 
propio con los (unemployment) “duration profile”; y Blanke y Shorrocks (1994) los utilizaron en el 
estudio de la duración de la pobreza. 
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Definimos la Curva de Discriminación (o Inversa de Lorenz Generalizada) de )( mxg , 

para cada 10 ≤≤ p , como la suma del primer 100*p por ciento de valores de )( mxg  

dividido por el total de trabajadoras, n, una vez que éstas han sido ordenadas de mayor a 

menor discriminación salarial. De esta forma, en ) ..., , ,()( 21 nm gggxg =  se verifica 

que  nggg  ...  21 ≥≥≥ , y para cada valor de p = k/n la curva se calcularía como: 

 

∑ == k
i

i
n
g

pgD 1);(  

donde k es cualquier entero tal que k≤n. 33 

 

Así, D(g;p) acumula per cápita los niveles individuales de discriminación en orden 

decreciente a partir de las trabajadoras más discriminadas. Como se muestra en el 

gráfico 5,34 se trata de una función positiva, creciente y cóncava; en la que D(g;0) = 0, 

D(g;1) = g , y que se hace horizontal a partir del valor de p que incorpora a la última 

mujer que padece discriminación, k*.  

 

Gráfico 5 

                                           
33 En la versión continua partiríamos de una medida de discriminación salarial individual, representada 
por la variable u, distribuida en la población de mujeres según la función de distribución, F. A partir de 
ahí, siguiendo a Shorrocks (1998), definiríamos la curva de discriminación D(F;·) como: 

[ ]1,0    , )(    )(    );(
1 
1 

1 
)1(1 ∈== ∫∫ −

−∞

−− pdqqFuudFpFD
ppF

 

34 Adaptado a partir de la figura 1 de Jenkins y Lambert (1997) sobre propiedades de las curvas TIP en la 
medición de la pobreza agregada. 
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Su forma refleja la incidencia del fenómeno, al identificar el porcentaje de mujeres 

discriminadas con el percentil en el que la curva se hace horizontal, q=k*/n; nos 

informa de su intensidad, al coincidir su altura máxima con el gap salarial total per 

cápita acumulado; y atiende a la desigualdad en el reparto de la discriminación según 

sea mayor o menor la concavidad de su tramo creciente.35 

 

Definición de dominancia en discriminación. Dados dos vectores de discriminación, g1 

y g2, diremos que: 

 

g1 domina en discriminación a g2 si 

21 gg ≠   y   );();( 21 pgDpgD ≤  para todo [ ]1,0∈p  

 

Es sencillo comprobar que este criterio de dominancia guarda una estrecha relación con 

las seis propiedades anteriormente propuestas: continuidad (pequeños cambios en g 

originarán pequeños cambios en las curvas); dominio (las curvas se hacen horizontales 

en la proporción de mujeres en la que se incorpora la primera que no se encuentra 

discriminada, obviado así la cuantía de la “ventaja” salarial disfrutada por este 

colectivo, aunque teniendo en cuenta la proporción que las mujeres no discriminadas 

representan respecto del total); simetría (al no tener en cuenta ninguna otra 

característica de las trabajadoras que no sea su nivel de discriminación, y no poder por 

tanto identificarlas); población (las curvas permanecen inalteradas ante réplicas exactas 

de la población original); monotonicidad (las curvas se desplazan hacia arriba cuando 

aumenta la discriminación de alguna mujer); y transferencias (las curvas se hacen más 

cóncavas cuando la discriminación existente se distribuye más desigualmente entre las 

que inicialmente la padecían, permaneciendo constante la discriminación media). 

 

A partir de esta definición podemos establecer la conexión entre dominancia en 

discriminación y el conjunto de índices agregados que verifican, en g(xm), las 

propiedades básicas de su medición. Si denotamos por d*(xm) al conjunto de índices de 

                                           
35 Obsérvese que si todas las mujeres afectadas experimentasen el mismo nivel absoluto de 
discriminación, el tramo creciente de la curva sería una línea recta cuya pendiente reflejaría la 
discriminación individual común. 
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discriminación que satisfacen en g(xm) los axiomas de continuidad, dominio, 

monotonicidad, simetría, transferencias y réplicas poblacionales, podemos afirmar que: 

 

Teorema:36  

Para cualquier par de distribuciones de discriminación, g1 y g2 , se verifica que, 

 

g1 domina en discriminación a g2  

⇔  

d(xm
1) < d(xm

2)  para todo *(·) dd ∈  

 

Lo que permite asegurar que un mayor nivel en las curvas de discriminación se 

corresponde, sin ambigüedad, con un mayor nivel de discriminación. 

 

Además, este resultado también permite cuantificar las diferencias en discriminación 

existentes entre dos distribuciones salariales, aplicando la filosofía que subyace en 

algunos de los resultados de Jenkins y Lambert (1998).37 Así, supongamos que una 

distribución salarial, B, presenta una mayor discriminación que otra, A, a partir de una 

relación de dominancia entre sus respectivas curvas de discriminación. En este caso, 

puede resultar ilustrativo incrementar, multiplicando de forma artificial, los salarios 

estimados de la distribución B, mŷ , manteniendo constante, mr̂ . Esto supone disminuir 

proporcionalmente los diferenciales salariales individuales, para a continuación 

comprobar si todavía se mantiene la relación de dominancia inicial. Si es así, podremos 

repetir el ejercicio hasta estimar el intervalo máximo (calculado sobre los niveles 

salariales de B) para el cual la distribución A sigue presentando menores niveles de 

discriminación. Lo que constituye una forma de cuantificar la robustez e intensidad del 

resultado original, sin necesidad de acudir a índices completos de discriminación. 

 

 

 

                                           
36 Este resultado apareció inicialmente en Shorrocks (1993), aplicado a la duración del desempleo, y en 
Jenkins y Lambert (1993), en su trabajo sobre pobreza, constituyendo la base de los resultados obtenidos 
sobre las curvas TIP en Jenkins y Lambert (1997, 1998). En su versión continua se presenta en Shorrocks 
(1998). Jenkins (1994) lo aplicó por primera vez al estudio de la discriminación salarial, definiendo ésta 
como la diferencia en valor absoluto de los salarios estimados con y sin discriminación. 
37 Concretamente nos estamos refiriendo a sus teoremas 4 y 5. 
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4.3 Índices completos consistentes con el criterio de dominancia en discriminación 

 

Dado que el criterio de dominancia no siempre podrá ofrecer resultados concluyentes en 

el trabajo empírico (al producirse cruces entre las curvas de discriminación estimadas), 

es útil desarrollar analíticamente algunos de los índices pertenecientes a d*. De entre los 

muchos aspirantes, estamos interesados en aquellos que además de las anteriores, 

verifiquen alguna otra propiedad adicional que resulte de especial interés en el estudio 

empírico de la discriminación, como por ejemplo, la descomponibilidad: 

 

Descomponibilidad. Consideremos una partición exhaustiva en xm, donde n1
 + n2

 + ...+ 

ns
 = n indican los respectivos tamaños de las s subpoblaciones xm

(1), xm
(2), ..., xm

(s). 

Decimos que un índice de discriminación, d, es descomponible si: 

 

∑=
=






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Esta propiedad asume como deseable una medición de la discriminación nítidamente 

descomponible entre subpoblaciones, siendo las ponderaciones los tamaños respectivos 

de las mismas. No se trata de un criterio normativo unánimemente aceptado en el campo 

de la pobreza, donde autores tan destacados como Sen defienden que la pobreza de un 

grupo no puede considerarse independiente de la existente en los demás. Ésta es una 

crítica seria a nuestras pretensiones. Sin embargo, la utilidad práctica de esta propiedad 

es enorme a la hora de realizar descomposiciones por grupos, y permitir atribuir a cada 

uno su responsabilidad en el nivel de discriminación global. Esto supone poder abordar 

el estudio de la discriminación por subgrupos de trabajadoras no sólo según su nivel 

salarial (como proponían las estimaciones cuantílicas, ya comentadas), sino a través de 

cualquier otra variable que se considere de interés en la explicación del fenómeno 

discriminatorio, como por ejemplo el nivel de estudios de la trabajadora, su edad, o su 

lugar de residencia. 

 

En su trabajo, Jenkins (1994) propuso diferentes familias de índices agregados de 

discriminación. Convenientemente redefinidos sobre xm, y no sobre |ˆˆ| mm yr −  como 

originalmente fueron expuestos, la principal diferencia con lo aquí defendido se sitúa en 
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la discusión planteada sobre la conveniencia o no de exigirles el principio de 

transferencias. En este debate Jenkins parece decantarse por la utilización de índices 

que no verifiquen este axioma.38 De hecho, la familia de índices descomponibles que 

recomienda y utiliza en su aplicación empírica, αJ , es una función cóncava del nivel 

relativo de discriminación individual respecto del salario medio: 

 

∑∑
∈

−

∈

− −=−=
mi

ii
mi

ii ddJ αα
α ωω 1)1 (  

 

donde miii ryrd /|ˆˆ |1 −+=  es la diferencia salarial normalizada, ( )mii yny /ˆ=ω  es el 

porcentaje de masa salarial del individuo i, y 0>α , es un parámetro que recoge la 

aversión a la discriminación del índice: cuanto mayor sea el valor del parámetro más 

peso tendrán las diferencias salariales de mayor tamaño. Obsérvese que la concavidad 

de esta función garantiza a estos índices propiedades tan deseables como el estar 

acotados entre 0 y 1.39 Sin embargo, esta propiedad también implica que cuanto más 

equitativamente esté distribuida la discriminación mayor será el valor del índice, y al 

revés: dada una diferencia salarial agregada constante, la concentración progresiva de la 

experiencia discriminatoria en pocas mujeres significa reducciones en los niveles de 

discriminación. Con lo que se está penalizando la equidad en su reparto.  

 

“Munroe (1988, p. 22) has argued in favour of F being convex [d = 
F(dm)]: ‘the penalty attached to discrimination should increase as the 
extent of discrimination rises’. I am not wholly convinced by his 
argument, since a given marginal increase in a wage gap corresponds to 
a smaller proportionate increase for large wage gaps than for small 
ones, and therefore perhaps deserves a smaller penalty” [Jenkins 
(1994), pp. 90]. 

 

En este punto Jenkins no es consecuente con su planteamiento inicial: el carácter 

individual de la discriminación, la relevancia de sus aspectos distributivos, y sus 

similitudes con la pobreza hacen del principio de transferencias una propiedad deseable 

en cualquier índice que pretenda medir la discriminación. 

                                           
38 Aunque ofrece desarrollos y resultados teóricos para ambos tipos de propuestas a partir de diferentes 
familias de índices absolutamente flexibles, que verifican esta propiedad o no según el signo y el valor 
que tome el parámetro correspondiente. 
39 Representando cada uno de estos límites la mínima y la máxima discriminación posible, 
respectivamente. 



 27

Teniendo en cuenta todo lo anterior, consideramos que tal vez no sea necesario definir 

nuevos índices de discriminación, como propone Jenkins, sino sencillamente asomarnos 

a la literatura de pobreza y aplicar aquellos que mejores propiedades normativas 

verifiquen.40 Así, la familia de índices propuestos por Foster, Greer y Thorbecke 

(1984), para valores del parámetro mayores que 1, cumple a la perfección con nuestras 

exigencias. En una versión absoluta adaptada a la medición de la discriminación esto 

significaría: 

 

1      ,  )(  1)(
*

1
>∑=

=
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
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k

ii
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donde k* nuevamente representa el número de mujeres discriminadas, y α  el parámetro 

de aversión a la discriminación. Es sobradamente conocido que *
   dd ∈α , siendo 

además aditivamente descomponible.41 

 

4.4 Discriminación absoluta versus discriminación relativa 

 

Una cuestión adicional sería preguntarse por el interés de realizar cuantificaciones de la 

discriminación en términos relativos, y no sólo absolutos. Como hemos visto,  αJ está 

definido sobre la diferencia salarial relativa a la media, lo que garantiza que es 

invariante ante cambios proporcionales en todos los salarios estimados. Ésta parece una 

propiedad atractiva. En nuestro caso, para verificarla tendríamos que definir nuevos 

índices,  αdr , que fuesen función del vector del gap salarial normalizado sobre el 

salario medio estimado sin discriminación,42 como por ejemplo: 
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40 En Zheng (1997 y 2000) se puede encontrar una recopilación de los principales índices de pobreza, y de 
los teoremas que los relacionan con los órdenes de pobreza basados en perfiles de privación.  
41 La utilización de otros índices de pobreza, también ampliamente refrendados en la literatura, como el 
de Thon (1979) o el de Sen (1976), representan posibles extensiones al campo de la discriminación de 
índices que atienden a otro conjunto de propiedades normativas igualmente interesantes. En este sentido 
consideramos especialmente atractivo el papel que podría jugar en el campo de la discriminación los 
índices tipo Dalton de Hagenaars (1987), definidos a partir de funciones de bienestar social y que 
cuantifican el nivel de pobreza en función de la pérdida de bienestar social ocasionada por su existencia.  
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Y definir, )/( mm rxΓ , tal que:43 
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Para garantizar que este índice hereda las propiedades que el teorema anterior otorgaba 

a )( mxdα  es preciso ser consistentes y redefinir las curvas de discriminación sobre el 

vector Γ , reformulando el criterio de dominancia y el enunciado del teorema en los 

nuevos términos.44 Así, la Curva de Discriminación Normalizada, );( pD Γ , que 

conserva las mismas propiedades gráficas que );( pgD , se calcularía como: 

 

∑ =
Γ

=Γ k
i

i
n

pD 1);(  

 

una vez que los elementos de Γ  han sido ordenados de mayor a menor discriminación 

salarial relativa: nΓ≥≥Γ≥Γ ...21 . 

 

Definición de dominancia en discriminación normalizada. Dados dos vectores de 

discriminación normalizados, Γ 1 y Γ 2, diremos que: 

 

Γ 1 domina en discriminación a Γ 2 si 

21 Γ≠Γ   y   );();( 21 pDpD Γ≤Γ  para todo [ ]1,0∈p  

 

Quedando el teorema de dominancia para el caso relativo expresado como sigue: 

 

Teorema (caso relativo): 

Para cualquier par de distribuciones de discriminación normalizadas, Γ 1 y Γ 2, se 

verifica que, 

                                                                                                                            
42 Otra posibilidad sería utilizar el salario medio estimado con discriminación, my . 
43 De forma similar a como Jenkins y Lambert (1997) construyen el vector de gaps de pobreza 
normalizados. 
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Γ 1 domina en discriminación a Γ 2  

⇔  

1)/( mm rxd  < 2)/( mm rxd   para todo *(·) drd ∈  

 

siendo dr*(·) el conjunto de índices de discriminación que satisfacen los axiomas 

mencionados en )/( mm rxΓ . 

 

En la comparación de distribuciones en las que el salario medio estimado en ausencia de 

discriminación sea el mismo, las ordenaciones que se obtengan a partir de índices 

relativos no presentarán diferencias con el caso absoluto. Las discrepancias se mostrarán 

cuando las medias no coincidan. En este caso, trabajar en términos relativos significa 

comparar niveles de discriminación individuales expresados en términos proporcionales 

a sus respectivas medias, lo que supone obviar las diferencias de nivel existentes entre 

las situaciones objeto de estudio.45 

 

Otra posibilidad a la hora de relativizar el estudio de la discriminación salarial sería 

normalizar la diferencia salarial de cada trabajadora individualizadamente, dividiéndolo 

por el salario que percibiría en ausencia de discriminación: 
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De esta forma, a la hora de normalizar el gap salarial lo relevante no es la referencia 

promedio, sino la discriminación máxima que podría sufrir cada una de las trabajadoras. 

Así, vmi cuantifica la proporción que representa la diferencia salarial de la trabajadora i 

respecto de la peor situación posible a la que se enfrenta (esto es, cuando su salario 

fuese igual a 0). Obsérvese que el teorema anterior es nuevamente aplicable a este caso, 

                                                                                                                            
44 Aspecto éste que pasó desapercibido a Jenkins (1994), y que supone una inconsistencia en la 
interpretación que hace de sus resultados 1 y 2, al ponerlos en relación con los índices αJ  y vR . 
45  Diferencias que, sin embargo, son de vital importancia en los resultados que se obtengan en el caso 
absoluto. 
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sin más que redefinir los índices, los perfiles de discriminación y las relaciones de 

dominancia en función de  vm , en lugar de )/( mm rx .46 

 

 

5. APLICACIÓN EMPÍRICA: EL CASO ESPAÑOL 

 

En este apartado pretendemos ilustrar las ventajas de este enfoque a partir del estudio de 

la discriminación salarial por razón de género en el caso español.47 Para ello 

compararemos los niveles de discriminación agregada que se obtienen a partir de dos 

estimaciones alternativas de las ecuaciones salariales: mediante regresiones MCO y 

regresiones cuantílicas, respectivamente. Así, en las tablas A1 y A2 del apéndice se 

muestran los coeficientes estimados por ambos tipos de regresiones para las ecuaciones 

salariales de hombres y mujeres. La variable dependiente es el logaritmo del salario por 

hora, y como variables explicativas se han incluido la mayoría de las que se han venido 

utilizando en la literatura y que están disponibles en nuestra base de datos: los años de 

antigüedad en la misma empresa, la experiencia potencial48, el nivel educativo, la 

comunidad autónoma de residencia, el tipo de duración del contrato, la ocupación según 

la CNO-94 a un dígito, el tamaño de la empresa, el tipo de convenio, la forma de 

propiedad de la empresa y el mercado al que principalmente se dirige.49 Las regresiones 

salariales muestran, en general, unos resultados consistentes con la evidencia empírica 

                                           
46 El papel jugado por imr̂  en este tipo de normalización es similar al desempeñado por las líneas de 
pobreza en la literatura de privación. Así, relativizar la brecha salarial de forma individual, dividiendo por 

imr̂ , se asemeja a la construcción de gaps de pobreza relativos a partir de la estimación de líneas de 
pobreza específicas para cada hogar en función de sus necesidades (tamaño, composición, lugar de 
residencia...); frente a la alternativa de hacer primero equivalentes las rentas de los distintos hogares, 
mediante la utilización de escalas de equivalencia, para posteriormente elegir la línea de pobreza común 
con la que normalizar los gaps de pobreza de todos ellos. 
47 Para ello utilizaremos la Encuesta de Estructura Salarial elaborada por el Instituto Nacional de 
Estadística (INE) en 1995. Esta encuesta incluye a todos los trabajadores por cuenta ajena que prestaban 
sus servicios en centros de 10 o más trabajadores y figuraban en nómina el 31 de Octubre de 1995. 
Excluye a todo aquel personal cuya remuneración no sea principalmente en forma de salario, sino por 
comisiones o beneficios. Y abarca a la Industria, la Construcción y los Servicios, excluyendo al Sector 
Agrícola, las Administraciones Públicas, la Sanidad, la Educación y algunas otras actividades de menor 
importancia. 
48 Suponiendo que el trabajador estuvo empleado desde que abandonó los estudios. Esto es, a su edad le 
restamos los años potenciales de educación incrementados en 6 años. Se utiliza la experiencia potencial 
porque, como es habitual, no disponemos de la experiencia real.  
49 No es posible tener en cuenta, sin embargo, algunas características personales que se podrían utilizar 
como variables de control, como el estado civil o la presencia de hijos pequeños en el hogar. La base de 
datos tampoco nos permite corregir por el sesgo de selección. 
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existente, poniendo de manifiesto en qué medida el mercado retribuye las características 

de los asalariados de forma diferenciada según su sexo.  

 

Con esta información estamos en condiciones de construir distribuciones salariales de 

las mujeres trabajadoras, estimadas con y sin discriminación (a las que denotaremos por 

mŷ y mr̂  en el caso MCO, y q
mŷ  y q

mr̂  en el caso cuantílico). Estas últimas se obtienen 

asignando a cada trabajadora los coeficientes estimados en la correspondiente regresión 

cuantílica, q, de mujeres y hombres, que minimiza la distancia en términos absolutos 

entre q
mi

ŷ  y su salario observado, imy . Así, a cada mujer le asignamos el salario 

estimado que más se aproxima a su salario real y la comparamos con el salario estimado 

del varón más parecido a ella (tanto en sus dotaciones como en su posición relativa en 

sus respectivas distribuciones salariales condicionadas, tal y como se muestra en el 

gráfico 6). El objetivo es comprobar si las regresiones cuantílicas permiten mejorar la 

estimación del gap salarial individual frente a las estimaciones clásicas. 50 

 
 

                                           
50 Obviamente se trata de una asignación ad hoc que tal vez esté forzando la interpretación de este tipo de 
estimadores, pero el objetivo es comprobar en qué medida las regresiones cuantílicas y las MCO 
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En la tabla A3 del apéndice se muestran algunos estadísticos descriptivos, y en las 

figuras 1a y 1b, y 2a y 2b, las estimaciones mediante kernels de las funciones de 

densidad no paramétricas de los salarios y de las brechas salariales obtenidas a partir de 

ambos modelos. En primer lugar, es importante destacar cómo la distribución salarial 

cuantílica, q
mŷ , permite una mejor predicción del salario medio observado de las 

mujeres que la distribución MCO, mŷ , presentando además mayores niveles de 

dispersión. Este resultado se deriva de un ajuste más preciso a la distribución salarial 

real, mientras que la regresión a la media es incapaz de recoger las colas de la 

distribución original, lo que le otorga una forma bimodal alejada de la realidad.51 Esta 

mayor dispersión cuantílica también se verifica en las brechas salariales, donde las 

diferencias con las estimaciones MCO son notables si la discriminación la medimos en 

términos absolutos, aunque de mucha menor cuantía si utilizamos las brechas relativas 

vmi (donde la normalización se realiza en función de imr̂ ).  

 

Figura 1.b Salario observado y predecido 
con y sin discriminación (RC)
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Figura 1.a Salario observado y predecido con 
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presentan diferencias, no sólo porque los puntos de la distribución donde son evaluadas son distintos, sino 
porque la discriminación agregada misma que se obtiene a partir de sus estimaciones también lo es. 
51 Además, mientras que en la regresión cuantílica la distribución sin discriminación, q

mr̂ , presenta un 

ligero incremento en el nivel de desigualdad respecto a q
mŷ , en la estimación por MCO ocurre lo 

contrario. 
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Figura 2.b Brecha salarial relativa
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La presencia de cierto grado de movilidad ocasionado por la discriminación no afecta a 

las curvas de Lorenz y de Concentración Generalizadas, ya que ambas conservan la 

ordenación inicial de mŷ . En este sentido, en las figuras 3a y 3b el área comprendida 

entre ambas curvas permitiría cuantificar la discriminación total. Sin embargo el 

resultado así obtenido presentaría dos problemas: permite que los salarios de las 

mujeres no discriminadas interfieran en la medición52 y, sobre todo, agrega los niveles 

de discriminación individuales siguiendo un criterio normativo poco atractivo. 

 

Figura 3a. Curvas de Lorenz y de Concentración 
Generalizadas (MCO)
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Figura 3b. Curvas de Lorenz y de Concentración 
Generalizadas (RC)
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52 Aspecto importante ya destacado por Favaro y Magrini (2003). En este caso empírico concreto, sin 
embargo, ésto no constituye un problema importante dado el porcentaje marginal que representan las 
mujeres no discriminadas respecto de la población total de trabajadoras. 
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Para evitar estos problemas estimamos las curvas de discriminación absolutas y 

normalizadas que se presentan en las figuras 4a y 4b, donde se puede observar la 

dominancia en discriminación de los salarios MCO frente a los cuantílicos. Esto 

significa que para todos los índices de discriminación (absolutos y relativos) que 

cumplan con los axiomas propuestos, los niveles de discriminación detectados por las 

regresiones cuantílicas son superiores a los obtenidos a partir de regresiones a la 

media.53 Esto se comprueba en la tabla 1 en la que se presentan los valores de diferentes 

índices de discriminación que reproducen el resultado anterior.54 

 

Figura 4.a Curvas de Discriminación absolutas
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Figura 4.b Curvas de Discriminación 
normalizadas
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Tabla 1. Índices de Discriminación   
      
  Absolutos    Normalizados 
  MCO RC   MCO RC 
q 0.9988 0.9962 q 0.9988 0.9962 
d1 291.22 320.82 dr1 0.208 0.209 
d2 116,000 166,000 dr2 0.049 0.050 
d3 6.E+07 1.E+08 dr3 0.012 0.013 
d4 5.E+10 2.E+11 dr4 0.003 0.004 

 

Si estuviésemos interesados en profundizar en los aspectos distributivos de este 

fenómeno podríamos estimar las curvas de discriminación de cada uno de los deciles, tal 

y como se presenta en las figuras 5a, 5b, 6a y 6b. Como se puede observar, la 

                                           
53 A la hora de comparar estos resultados con los obtenidos en trabajos previos, obsérvese que nuestra 
noción de discriminación relativa se construye normalizando la discriminación salarial de cada 
trabajadora con su salario estimado sin discriminación, y no con la brecha salarial total, como es frecuente 
en este tipo de literatura.   
54 A efectos ilustrativos, y a pesar de que no verifican todas las propiedades mencionadas, en la tabla 1 
también se presentan otros dos índices: el porcentaje de mujeres discriminadas, q, que permite cuantificar 
la incidencia de la discriminación en la población de mujeres trabajadoras (y que en ambos casos supera 
el 99 por ciento), y los índices d y dr para un valor de parámetro igual a la unidad. 
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discriminación absoluta aumenta claramente a medida que aumenta el nivel salarial de 

las mujeres (tanto en las estimaciones MCO como en las cuantílicas), mientras que en 

términos relativos el resultado no es unívoco, decil a decil, al producirse un importante 

número de cruces. En cualquier caso, sí parece detectarse un mayor porcentaje de 

discriminación en los primeros deciles frente a los últimos. 

 

Figura 5a. Curvas de discriminación absolutas por decilas: 
MCO

0

100

200

300

400

500

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Po b lación

10

2
3
4
5
6
7
8
9

1

Figura 5b. Curvas de discriminación absolutas por decilas: 
RC
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Figura 6a. Curvas de discriminación normalizadas por 

decilas: MCO
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Figura 6b. Curvas de discriminación normalizadas por 
decilas: RC
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En este último caso, para poder llegar a una conclusión más explícita (aunque menos 

robusta y condicionada al índice utilizado) deberíamos acudir a índices relativos que 

fuesen descomponibles. En las figuras 7 y 8 se presenta el peso que en la discriminación 

total tiene cada uno de los deciles, y de los distintos grupos de trabajadoras clasificadas 

por niveles educativos, utilizando el índice dr2.55 En esta ocasión presentamos el riesgo 

de discriminación de cada grupo, dividiendo su nivel de discriminación entre la 

discriminación total. Esto supone que aquellos grupos con un riesgo superior a la unidad 

presentan niveles de discriminación por encima de la media, y viceversa. En el caso de 

la partición por deciles en ambas estimaciones se detecta una ligera disminución en los 

niveles de discriminación a medida que aumentamos el nivel salarial de las mujeres, con 

un pequeño repunte en el último decil, siendo el primero el que presenta mayores 

                                           
55 Normalizando, nuevamente, la brecha salarial de cada trabajadora en función de su propio salario sin 
discriminación. 
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niveles de discriminación relativa. Por el contrario, la variable educativa refleja una 

caída mucho más acusada si comparamos los niveles de discriminación entre las 

mujeres sin estudios y aquéllas que alcanzaron al menos el bachillerato. 

 

Figura 7. Riesgo de discriminación dr 2 : por 
decilas

0
0.2
0.4
0.6
0.8

1
1.2
1.4

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
D ecilas ( y)

M CO RC

Figura 8. Riesgo de discriminación dr 2 : por 
nivel educativo
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Siguiendo a Dolado y Llorens (2004) nos preguntamos si la combinación de ambas 

variables nos permitiría afinar un poco más el resultado. Así, en las figuras 9a y 9b se 

separa a las mujeres con estudios universitarios del resto, y para cada uno de los dos 

grupos se analiza el riesgo de discriminación en cada uno de sus propios deciles. Dado 

que el grupo de no universitarias representa a la inmensa mayoría de las mujeres, su 

comportamiento no presenta diferencias destacables en relación con la partición por 

deciles en la población total (salvo si nos fijamos en el último decil que ahora ya no 

rompe la tendencia decreciente mencionada). Sin embargo, entre las mujeres con 

titulación universitaria el riesgo de discriminación relativo aumenta progresivamente a 

medida que ascendemos en el nivel salarial (de forma mucho más acusada en la 

estimación cuantílica). Lo que parece estar reflejando que, entre los salarios más altos, 

son los asociados a las trabajadoras más cualificadas los que más discriminación relativa 

presentan, con niveles similares a los existentes en el otro extremo de la distribución, en 

el que se encontrarían las mujeres sin estudios y con menores salarios. 
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Figura 9a. Riesgo de discriminación dr 2 por 
decilas: nivel educativo bajo
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Figura 9b. Riesgo de discriminación dr 2  por 
decilas: nivel educativo alto
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Para comprobar la robustez de este resultado, en las figuras 10a y 10b se presentan las 

curvas de discriminación normalizadas para el colectivo de mujeres con título 

universitario, por deciles. Las dominancias obtenidas confirman el resultado anterior, 

independientemente del índice utilizado, por lo que podemos afirmar que la mayor 

discriminación relativa existente en los niveles salariales más altos de las universitarias 

no sólo se verifica para dr2, sino que es un resultado robusto a la elección del índice. 

 

Figura 10a. Curvas de discriminación normalizadas por 
decilas, mujeres universitarias: MCO
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Figura 10b. Curvas de discriminación normalizadas por 
decilas, mujeres universitarias: RC
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6. CONCLUSIONES 

 

En este trabajo se han presentado las ventajas de analizar el problema de la 

discriminación salarial desde una perspectiva distributiva, y de considerar la experiencia 

discriminatoria de forma individualizada. Para ello se han mostrado las limitaciones 

tanto de los procedimientos clásicos (centrados únicamente en la media de la 

distribución salarial), como de recientes metodologías distributivas basadas en 

regresiones cuantílicas y/o en estimaciones de funciones de distribución salarial 

contrafactuales. La aportación teórica se concreta en dos aspectos: 1) se pone de 
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manifiesto que, en este último caso, la estimación de la discriminación no es precisa al 

no tener en cuenta el efecto producido por las reordenaciones que se puedan producir al 

pasar de la distribución salarial original a la que existiría si descontásemos los efectos 

discriminatorios; y 2) se propone un marco normativo propio en el que encuadrar la 

medición de la discriminación, ofreciendo diversas mejoras a los procedimientos 

desarrollados por Jenkins (1994) que dotan de mayor coherencia a su propuesta frente a 

las anteriores, que renuncian expresamente a agregar los niveles de discriminación 

individuales. 

 

La aplicación empírica realizada para el caso español permite analizar las diferencias 

existentes entre las regresiones MCO y cuantílicas a la hora de cuantificar tanto la 

discriminación considerada individualmente como su nivel agregado. De este ejercicio 

se deduce que las estimaciones cuantílicas de la distribución salarial permiten una mejor 

predicción respecto de la original, y revelan niveles de discriminación agregada 

significativamente superiores a los detectados por las técnicas clásicas basadas en 

regresiones a la media. No siendo inocua, por tanto, la elección entre una u otra 

alternativa desde un punto de vista agregado. Por otro lado, parece claro que la 

discriminación absoluta aumenta a medida que aumenta el salario observado de las 

mujeres, mientras que en términos relativos el resultado no se muestra robusto (salvo en 

el caso de las mujeres con salarios más bajos y, en el otro extremo de la distribución, las 

que poseen titulación universitaria y salarios más elevados, cuya discriminación relativa 

es significativamente superior a la del resto de mujeres). 
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Tabla A1. Regresión salarial por MCO
Variable Dependiente: Logaritmo del Salario por hora

Coeficiente t Coeficiente t
Antigüedad 0.0403 22.6 0.0280 33.1
Antigüedad2 -0.0008 -15.4 -0.0006 -24.8
Experiencia 0.0236 14.3 0.0318 36.3
Experiencia2 -0.0003323 -11.1 -0.0004361 -30.6

EGB 0.0648 6.2 0.0458 8.7
BUP / COU 0.2751 18.4 0.2342 25.4

FP1 0.1426 7.2 0.1351 12.8
FP2 0.2339 12.2 0.2427 29.8

Diplomado 0.3800 16.9 0.3786 29.9
Superior 0.5697 24.0 0.5818 40.6

Indefinido 0.2568 21.4 0.2863 39.8

Grupo 1 0.6636 15.9 0.7425 49.0
Grupo 2 0.5405 21.0 0.4950 33.9
Grupo 3 0.4303 24.3 0.3642 33.9
Grupo 4 0.2190 16.0 0.1910 20.7
Grupo 5 0.1487 8.5 0.0628 5.7
Grupo 7 0.0454 2.9 0.1379 18.2
Grupo 8 0.0166 1.3 * 0.1276 18.0

20-49 0.0100 0.9 * 0.0630 9.8
50-99 0.0443 3.7 0.1364 19.6

100-199 0.1155 9.6 0.1795 26.0
> 200 0.1653 12.0 0.2757 36.3

Nacional -0.0719 -6.4 -0.0656 -11.4
Sector o provincial -0.0956 -8.2 -0.0668 -11.9

Público 0.1403 4.9 0.0272 2.8

Local-regional -0.0567 -4.8 -0.0156 -2.5
Nacional -0.0118 -1.2 * 0.0182 3.4

1 -0.0799 -4.8 -0.0636 -7.3
2 -0.0643 -3.6 -0.0267 -2.8
3 -0.1698 -7.3 -0.0790 -6.5
4 -0.0951 -5.0 -0.1475 -12.4
5 -0.1157 -5.6 -0.1424 -11.7
6 -0.1584 -7.4 -0.1209 -11.5
7 -0.1558 -8.1 -0.1275 -12.6
8 -0.0760 -4.7 -0.1002 -11.5
9 -0.0227 -1.9 0.0151 1.9
10 -0.1030 -6.5 -0.1174 -13.0
11 -0.1457 -5.7 -0.1878 -14.1
12 -0.1746 -11.8 -0.2195 -23.9
14 -0.3111 -13.6 -0.2218 -17.6
15 -0.0119 -0.7 * 0.0316 3.3
16 0.0026 0.2 * 0.0193 2.3
17 -0.1621 -7.3 -0.1209 -11.2
18 0.0203 0.1 * 0.1022 2.4

Constante 5.94 183.8 6.01 347.7

Nº de observaciones
R2

Varianzas calculadas utilizando el estimador de White.
* Indica coeficiente no significativo al 10 por ciento.

Datos regresión
27.085 100.208

CCAA [referencia: Madrid]

0.594 0.6201

Mujeres Hombres

Educación [referencia: Primaria / Sin Estudios]

Tipo de contrato [referencia: Temporal]

Mercado [referencia: Extranjero]

Ocupación [referencia: Grupo 9]

Tamaño empresa [referencia: 10-19]

Convenio [referencia: Empresa]

Propiedad [referencia: Privado]
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Tabla A2. Regresión salarial cuantílica
Variable Dependiente: Logaritmo del Salario por hora

Coeficientes - mujer - en percentiles: Coeficientes - hombre - en percentiles:
5 25 45 75 95 5 25 45 75 95

Antigüedad 0.054 0.036 0.029 0.024 0.017 0.041 0.025 0.021 0.015 0.011
Antigüedad2 -0.001 -0.001 -0.001 0.000 0.000 -0.001 0.000 0.000 0.000 0.000
Experiencia 0.014 0.017 0.020 0.024 0.028 0.025 0.027 0.029 0.033 0.037
Experiencia2 -0.0002 -0.0002 -0.0003 -0.0003 -0.0003 -0.0004 -0.0004 -0.0004 -0.0004 -0.0005

EGB 0.014 * 0.047 0.044 0.065 0.089 0.041 0.024 0.041 0.054 0.072
BUP / COU 0.185 0.225 0.236 0.282 0.353 0.182 0.181 0.220 0.254 0.324

FP1 0.078 0.109 0.121 0.137 0.145 0.125 0.108 0.133 0.150 0.159
FP2 0.171 0.196 0.197 0.225 0.322 0.206 0.209 0.238 0.261 0.280

Diplomado 0.241 0.310 0.357 0.414 0.443 0.302 0.332 0.361 0.382 0.430
Superior 0.343 0.474 0.523 0.625 0.703 0.439 0.503 0.561 0.610 0.679

Indefinido 0.710 0.408 0.206 0.122 0.154 0.793 0.405 0.200 0.160 0.169

Grupo 1 0.456 0.624 0.658 0.738 0.883 0.509 0.651 0.732 0.849 0.991
Grupo 2 0.503 0.553 0.523 0.516 0.616 0.432 0.487 0.488 0.512 0.614
Grupo 3 0.380 0.406 0.404 0.431 0.520 0.271 0.316 0.349 0.414 0.522
Grupo 4 0.250 0.228 0.206 0.210 0.257 0.184 0.168 0.183 0.208 0.267
Grupo 5 0.184 0.172 0.144 0.112 0.111 0.095 0.070 0.058 0.049 0.122
Grupo 7 0.046 * 0.019 * 0.018 * 0.045 0.079 0.160 0.134 0.124 0.125 0.167
Grupo 8 0.005 * -0.003 * -0.011 * 0.025 0.060 0.131 0.123 0.123 0.130 0.151

20-49 0.012 * 0.008 * 0.019 0.022 0.041 0.059 0.046 0.056 0.085 0.092
50-99 0.030 * 0.019 * 0.061 0.084 0.106 0.111 0.131 0.137 0.156 0.158

100-199 0.074 0.100 0.128 0.135 0.176 0.152 0.191 0.189 0.195 0.196
> 200 0.139 0.160 0.197 0.216 0.256 0.281 0.302 0.286 0.289 0.262

Nacional -0.050 -0.104 -0.109 -0.105 -0.037 -0.074 -0.087 -0.088 -0.074 -0.049
Sector o provincial -0.063 -0.103 -0.122 -0.127 -0.071 -0.055 -0.088 -0.094 -0.086 -0.061

Público 0.243 0.032 * 0.076 0.210 0.144 0.167 0.061 0.049 -0.019 * -0.061

Local-regional -0.116 -0.066 -0.049 -0.046 -0.034 -0.015 * -0.019 -0.006 * -0.007 * -0.007 *
Nacional -0.030 * -0.014 * 0.002 * 0.003 * 0.011 * -0.023 0.007 * 0.017 0.030 0.060

Constante 5.101 5.783 6.110 6.330 6.421 5.073 5.804 6.147 6.379 6.580
Pseudo-R2 0.45 0.35 0.37 0.43 0.43 0.46 0.38 0.40 0.42 0.44

Omitidos coeficientes de CCAA.

Mercado [referencia: Extranjero]

* Indica coeficiente no significativo al 10 por ciento.

Educación [referencia: Primaria / Sin Estudios]

Tipo de contrato [referencia: Temporal]

Ocupación [referencia: Grupo 9]

Tamaño empresa [referencia: 10-19]

Convenio [referencia: Empresa]

Propiedad [referencia: Privado]
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Tabla A3. Estadísticos descriptivos: media y dispersión

Media Theil (0) Theil (1) Theil (2) Gini
Salario
Observado 1,188 0.182 0.175 0.210 0.320
Predecido MCO

1,113 0.116 0.116 0.128 0.269
1,404 0.111 0.110 0.122 0.262

Predecido RC
1,177 0.166 0.160 0.185 0.308
1,496 0.167 0.163 0.193 0.310

Brecha discriminación
MCO

291.2 0.176 0.163 0.186 0.315
0.208 0.070 0.061 0.060 0.196

RC
319.5 0.276 0.248 0.312 0.383
0.209 0.087 0.071 0.069 0.209

mmm ryr ˆ/)ˆˆ( −

q
m

q
m

q
m ryr ˆ/)ˆˆ( −  
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