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Management Summary

Die National Hockey League (NHL) gehort zu den vier grossen Sportligen in Nordame-
rika und setzt jahrlich Millionenbetrage um. Die Attraktivitit der NHL macht aus den
professionellen Eishockeyspielern Sportmilliondre. Jonathan Toews von den Chicago
Blackhawks verdiente in der Saison 2017/2018 mit 10.5 Mio. US-Dollar am meisten. Da
die Spannweite der Lohne in der NHL allerdings sehr gross ist, stellt sich die Frage, wel-
che Faktoren diese Unterschiede begriinden. Hierzu liefern unzéhlige Statistiken iiber in-
dividuelle Spielerleistungen wihrend einer Saison erste Anhaltspunkte. Da in der NHL
eine absolute Lohntransparenz herrscht, sind die Gehélter aller Spieler 6ffentlich einseh-

bar.

Die vorliegende Arbeit versucht, mithilfe von statistischen Leistungskennzahlen der Sai-
sons 2016/2017 und 2017/2018 die Lohne von Feldspielern und Torhiitern der NHL durch
die Modellierung von linearen Regressionen zu erklaren. Der Fokus wird dabei bewusst
auf quantitativ messbare Statistiken iiber individuelle Leistungen gelegt. Qualitative,
schwer messbare Eigenschaften von Spielern wie Fiihrungsqualititen oder Disziplin wer-

den nicht berticksichtigt.

Nach der Einbettung der Forschungsfrage in den sportokonomischen Kontext und der
Erlauterung der praktischen Relevanz folgt ein Literatur Review iiber die bisherige For-
schung. Erldutert wird der Zusammenhang von Leistungskennzahlen und Lohnen von
Sportlern, die Erkenntnisse iiber Lohndiskriminierung in der NHL sowie die Grundprin-
zipien zur angewandten Methodik. Danach werden die gesammelten Datensétze iiber
Feldspieler und Torhiiter beschrieben, bevor die Anwendung der linearen multiplen Re-
gression erkldrt wird. Basierend auf den Erkenntnissen aus dem Literatur Review werden
dann die als signifikant vermuteten Leistungskennzahlen definiert. Die Datenanalyse um-
fasst Histogramme iiber die ausgewéhlten Statistiken und lineare Einfachregressionen.
Multiple lineare Regressionen geben Aufschluss iiber die Signifikanz der analysierten
Leistungskennzahlen und zeigen auf, welche Variablen einen wie grossen Einfluss auf
die Lohne der NHL-Spieler haben. Abschliessend werden bestehende Vertrage durch die
modellierten Regressionen analysiert, ihre praktischen Anwendungsméglichkeiten erldu-

tert, sowie die Erkenntnisse kritisch gewtirdigt.

Die multiplen Regressionen zur Beantwortung der Forschungsfrage werden nach Spie-

lerpositionen und Spielertypen durchgefiihrt. Fiir die Auswertung nach Spielerpositionen



werden Regression fiir Mittelstiirmer, linke Fliigelstiirmer, rechte Fliigelstiirmer, Vertei-
diger und Torhiiter modelliert. Die Auswertung nach Spielertypen besteht aus Regressi-
onen fiir Scorers, Enforcers, Grinders, verteidigende Scorers und Aggressors. Dabei wird
analysiert, ob die Einteilung nach Spielertypen bessere Informationen iiber das Verhalten
der Saldre liefert, als eine Kategorisierung nach Positionen. Die Ergebnisse zeigen, dass
das Alter, die Position im Entry-Draft, die Anzahl bestrittener Spiele in der Regular Se-
ason sowie die Anzahl Skorerpunkte einen signifikanten Einfluss auf das Salér von NHL-
Spieler haben. Die Plus/Minus-Bilanz, die Anzahl Strafminuten, die Schussquote und das
Gewicht erweisen sich als nicht oder nur teilweise signifikant. Die Gehélter fiir Torhiiter
werden durch ein zunehmendes Alter, eine hohe Anzahl absolvierter Partien und eine gute
Position im Entry-Draft positiv beeinflusst. Paradoxerweise wirkt sich eine hohere An-

zahl an Spielen ohne Gegentor negativ auf den Lohn aus.
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A Erzielte Assists' in der Regular Season?

AGE Alter in ganzen Jahren am Ende jeweiligen Saison (SEASON)

ANA Anaheim Ducks

ARI Arizona Coyotes

ATOI Durchschnittliche Einsatzzeit pro Spiel in der Regular Season in Minuten
BES Geblockte Schiisse bei numerischer Gleichheit?®

BOS Boston Bruins

BUF Buffalo Sabres

C Mittelstiirmer (Center)

CAR Carolina Hurricanes

CBJ Columbus Blue Jackets

CGY Calgary Flames

CHI Chicago Blackhawks

COL Colorado Avalanche

D Verteidiger (Defense)

DAL Dallas Stars

DET Detroit Red Wings

DRAFT Runde im Entry-Draft, in welcher der Spieler gezogen wurde

EDM Edmonton Oilers

ESG Tore bei numerischer Gleichheit in der Regular Season
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FLA Florida Panthers

FLES Verlorene Bullys* bei numerischer Gleichheit in der Regular Season
FWES Gewonnene Bullys bei numerischer Gleichheit in der Regular Season
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G Erzielte Tore in der Regular Season

GA Zugelassene Gegentore in der Regular Season
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GK Torhiiter (Goalkeeper)

GM General Manager

! Letzter und zweitletzter Pass der Mitspieler vor einem erzielten Tor

2 Umfasst 82 Spiele pro Mannschaft um sich fiir das Playoff zu qualifizieren

3 Jedes Team hat gleich viele Spieler auf dem Eis (entweder je fiinf, je vier oder je drei)
* Anspiel beim Eishockey, ausgefiihrt durch die beiden Mittelstiirmer der Teams
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516 von 31 Teams qualifizieren sich und spielen um den Gewinn der Meisterschaft (Stanley Cup)
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PTS Erzielte Punkte (Tore und Assists) in der Regular Season

PTSPGP Anzahl Skorerpunkte pro Spiel in der Regular Season

PTSPPGP Anzahl Skorerpunkte pro Spiel in den Playoffs

PW Gewonnen Spiele in den Playoffs

RSTOI Einsatzzeit in Minuten in der Regular Season

RW Rechter Fliigel (Right Wing)

SA Erhaltene Torschiisse in der Regular Season

SAL Jahreslohn in Mio. US-Dollar (Cap Hit)

SEASON Saison, aus welcher die Leistungskennzahlen stammen

SHA Unterzahl-Assists in der Regular Season

SHG Unterzahl-Tore in der Regular Season

SHGA Zugelassene Gegentore bei gegnerischem Boxplay’ in der Regular Season
SHSA Erhaltene Torschiisse bei gegnerischem Boxplay in der Regular Season
SHSP Fangquote in Prozent bei gegnerischem Boxplay in der Regular Season
SJS San Jose Sharks

SO Absolvierte Spiele ohne Gegentor (Shutouts) in der Regular Season
SOG Torschiisse in der Regular Season

SOP Schusshand des Spielers, entweder links oder rechts

SP Erfolgreiche Torschiisse in Prozent in der Regular Season

SPE Fangquote in Prozent in der Regular Season

SRF Stichprobenregressionsfunktion

STAR Teilnahme an den Allstar-Games der jeweiligen Saison (SEASON)
STL St. Louis Blues

SV Gehaltene Torschiisse in der Regular Season

TBL Tampa Bay Lightning

TEAM NHL-Team, das den Spieler unter Vertrag hat

TOR Toronto Maple Leafs

VAN Vancouver Canucks

VGK Las Vegas Golden Knights

W Gewonnene Spiele in der Regular Season

WEIGHT Korpergewicht in Kilogramm

WHA World Hockey Association

WPG Winnipeg Jets

WSH Washington Capitals

7 Unterzahlsituation aufgrund einer Strafe fiir das eigene Team
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1  Einleitung
Eishockey ist fiir viele Leute eine faszinierende, schnelle und emotionsgeladene Sportart.
Eishockey wurde — wie viele andere Sportarten auch — in den letzten Jahrzehnten extrem

kommerzialisiert.

Der Artikel von Ozeanian und Badenhausen (2018) iiber finanzielle Kennzahlen der nord-
amerikanischen National Hockey League (NHL) fiir die Saison 2017/2018 belegt diese
Entwicklung eindriicklich. Der durchschnittliche Umsatz der 31 Teams betrug 157 Mil-
lionen US-Dollar, der Betriebsgewinn lag im Mittel bei 25 Millionen US-Dollar. Letztere
Kennzahl hat sich seit der Spielzeit 2011/2012 verdreifacht. Der Gesamtwert der Mann-
schaften wurde auf 19.5 Milliarden US-Dollar geschitzt. Das entspricht einem durch-

schnittlichen Wertzuwachs von sieben Prozent gegeniiber der Vorsaison.

Es sei an dieser Stelle erwéhnt, dass ein Grossteil der Wertentwicklungen Schétzungen
sind, da ausser den New York Rangers, den Toronto Maple Leafs und den Montreal Ca-
nadiens kein NHL-Team im Besitz einer Aktiengesellschaft ist. Daher ist ein Grossteil
der Teams von der Pflicht, einen Geschiftsbericht zu verdffentlichen, entbunden

(InvestSnips, 2017).

1.1 Ausgangslage

Nutzniesser einer gewinnbringenden Eishockeyliga in Nordamerika sind unter anderem
die Spieler der Teams, die zu den am besten bezahlten Sportlern der Welt zdhlen. Die
Saldre der Akteure variieren dennoch enorm. Gemaiss Vollman (2018) verdiente der 29-
jahrige Paul Carey, Mittelstiirmer der Ottawa Senators, in der Saison 2017/2018 insge-
samt 650'000 US-Dollar. Jonathan Toews von den Chicago Blackhawks, ebenfalls 29
Jahre alt und Mittelstiirmer, erhielt in derselben Spielzeit eine Vergiitung von 13.8 Mio.
US-Dollar (Vollman, 2018). Da beide Spieler gleich alt sind und dieselbe Position inne-
haben, erscheint es logisch, dass aufgrund des hoheren Lohnes die Fihigkeiten von Jo-
nathan Toews hoher einzustufen sind, als jene von Paul Carey. Der angenommene Leis-
tungsunterschied zwischen diesen beiden Spielern kann mit einem Vergleich von Leis-
tungskennzahlen (absolvierte Spiele, erzielte Tore, erzielte Assists, Anzahl Strafminuten
etc.) begriindet werden. Welche Einflussfaktoren genau erkldren aber eine Lohnspann-

weite von 13.15 Mio. US-Dollar in der besten Eishockeyliga der Welt?



1.2 Forschungsfrage

Einzelleistungen von Spielern lassen sich im Eishockey mithilfe von quantitativen Vari-
ablen beschreiben, wovon einige signifikanter fiir einen Teamerfolg sind und andere we-
niger. Hinzu kommen viele qualitative, nicht messbare Einfliisse, die die Leistung eines
Eishockeyspielers pragen. Die psychische und physische Verfassung, Fithrungsqualitéten

oder die Arbeitsmentalitdt um nur einige zu nennen.

Diese Arbeit soll untersuchen, wie die quantitativ messbaren Leistungskennzahlen die
Lohne von Spielern in der National Hockey League beeinflussen. Die qualitativen Fak-
toren und mogliche Synergieeffekte, die sich aus der Zusammenstellung der Mannschaft
ergeben, werden bewusst ausgeklammert. Der Grund dafiir liegt in der beinahe unmogli-

chen Quantifizierung dieser Grossen.

1.3 Relevanz

Gemiss dem allgemeinen sportokonomischen Sachverstand hat in der kommerzialisier-
ten Welt des Sports das Team mit den grossten finanziellen Moglichkeiten die grossten
Chancen auf den Gewinn einer Meisterschaft. Dieses Phidnomen ist eindriicklich in den

grossten europdischen Fussballigen zu beobachten.

Damit das gleiche Schicksal der NHL nicht wiederfahrt, wurde ab der Saison 2004/2005
ein Salary Cap eingefiihrt. Der Salary Cap besteht aus einer Gehaltsobergrenze und einer
Gehaltsuntergrenze der totalen Lohnausgaben eines Teams in einer Saison (Hofer, 2017).
Hofer (2017) ergdnzt, dass der Salary Cap fiir alle Mannschaften verbindlich ist und er
jede Saison neu festgelegt wird. So soll sichergestellt werden, dass trotz unterschiedlichen

finanziellen Moglichkeiten die Konkurrenzféhigkeit erhalten bleibt.

Der Salary Cap erfordert von den General Managers (GM) der NHL-Teams, mit dem
durch die Gehaltsgrenzen definierten Budget eine konkurrenzfiahige Mannschaft zusam-
menzustellen. Wenn die Lohne von NHL-Spielern zu einem grossen Teil durch quantita-
tive Leistungszahlen erkldrt werden konnen, sind GM bei der Zusammenstellung ihres
Kaders in der Lage, auf diese Zusammenhinge zuriickzugreifen. Dies wiirde eine effizi-
entere Nutzung der Lohnsumme zur Folge haben. Eine Analyse des Zusammenhangs
zwischen Leistungskennzahlen und Lohnen kann helfen, tiberbezahlte Vertrige neu aus-

zuhandeln oder unterbezahlte Spieler eines Konkurrenten mit einem besseren Angebot zu



verpflichten. So kann ein GM mithilfe der Statistik sein Team verstérken, was die Erfolg-

saussichten auf den Gewinn des Stanley Cups® erhoht.

1.4 Aufbau der Arbeit

Die Einleitung erdrterte den mdglichen Zusammenhang zwischen Leistungskennzahlen
von NHL-Spielern und ihren Léhnen. Im Allgemeinen wurde auf die praktische Relevanz
fiir die General Managers eingegangen, im Speziellen auf die Implikationen der Lohnfor-

schung in Bezug auf den Salary Cap.

In Kapitel 2 folgt ein Literatur Review. Abschnitt 2.1 zeigt auf, von welchen Komponen-
ten der Lohn im Generellen abhidngt und welche Erkenntnisse die bisherige Forschung
beziiglich Lohndeterminanten von NHL-Spielern erlangte. Dariliber hinaus wird das
Thema der Lohndiskrimination angeschnitten (2.2). Eine Arbeit {iber verschiedene Spie-
lertypen konnte eine interessante Basis flir alternative Regressionsmodelle darstellen,
weshalb ihre Ergebnisse in Kapitel 2.3 erlautert werden. Der Methodik Review (2.4) fasst
Erkenntnisse iiber das Vorgehen der bisherigen Forschungen im Bereich der Lohnanalyse

zusammen. Sie dienen als Grundlage, um das Vorgehen dieser Arbeit zu strukturieren.

Kapitel 3 beschreibt die Charakteristika der erhobenen Datensétze und erklért die erfass-

ten Leistungskennzahlen fiir Feldspieler (3.1) und Torhiiter (3.2).

Kapitel 4 gibt eine Ubersicht iiber die Theorie der multiplen linearen Regression (4.1)
und ihre Anwendung auf die Forschungsfrage (4.2).

Das fiinfte Kapitel analysiert die im 3. Abschnitt beschriebenen Datensitze iiber Feld-
spieler und Torhiiter der Saison 2016/2017 und 2017/2018. Zuerst werden mogliche sig-
nifikanten Variablen fiir Feldspieler und Torhiiter identifiziert (5.1.1). Danach untersucht
Kapitel 5.1.2 das Verhalten der Regressoren mit Histogrammen und linearen Einfachre-
gressionen zum logarithmierten Salér der Spieler. Weiter geben arithmetische Mittelwerte
iiber ausgewihlten Leistungskennzahlen (5.1.3) eine detailliertere Ubersicht iiber die Da-
tensitze. In Kapitel 5.1.4 wird die Verteilung der Spielerlohne und die daraus entstehen-
den Implikationen fiir die Regressionskonstruktionen diskutiert. Anschliessend folgen die

Regressionen nach Spielerpositionen (5.2) und Spielertypen (5.3). Letzteres Kapitel zeigt
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zuerst die Kategorisierung von Stiirmer (5.3.1) und Verteidiger (5.3.2), bevor pro Kate-
gorie eine Regression modelliert wird (5.3.3). Abschliessend werden in Kapitel 5.4 die

Regressionsresultate interpretiert und diskutiert.

Schliesslich werden zwei bestehende NHL-Vertrdge mithilfe der konstruierten Regressi-
onen analysiert (6.1). Kapitel 6.2 zeigt Anwendungsmoglichkeiten der Forschungsresul-

tate auf und wiirdigt diese kritisch.

2 Literatur Review

Der Literatur Review zeigt den aktuellen Forschungsstand zum Zusammenhang von Leis-
tungskennzahlen und Léhnen in der NHL auf und schneidet das Thema der Lohndiskri-
minierung an. Die Forschung iiber verschiedene Spielertypen konnte die Basis fiir eine
alternative Regressionskonstruktion sein, weshalb ihre Ergebnisse erldutert werden. Der

Methodik Review fasst das Vorgehen der bisherigen Forschungen zusammen.

2.1 Der Einfluss von Leistungskennzahlen auf NHL-Lohne

Jacob Mincer (1958, S. S.281) legte in seiner Forschung iiber Investitionen in das Hu-
mankapital dar, dass das Einkommen einer Person von ihren Fiahigkeiten und ihrer Erfah-
rung abhéngt. Je hoher die Fahigkeiten und die Erfahrung, desto grosser die Produktivi-
tatsvorteile fiir die Firma und damit das Salar fiir die Person. Als Fahigkeit wird dabei die
Schulbildung als zentral betrachtet. Ab einem gewissen Alter ist das Saldr abnehmend,
da durch das zunehmende Alter die Produktivitdt abnimmt. Gemass Vincent und Eastman
(20090, S. 256) hat die Mincer-Einkommensgleichung eine geringere Aussagekraft fiir
schlechtbezahlte Spieler der NHL als fiir Athleten mit hoher dotierten Vertrdgen. Laut
Wiseman und Chatterjee (2010, S. 1) sind die Lohne von Athleten generell von ihren

bisherigen Leistungen und ihrem Potential abhingig.

Eastman (1981, S. 100) hat die Mincer-Einkommensgleichung erstmals auf die Lohne
von 44 NHL-Spielern der Saison 1976/1977 angewandt. Die in der Mincer-Einkommens-
gleichung beschriebenen Einflussfaktoren der Fihigkeiten (Skorerpunkte) und der Erfah-
rung hatten dabei einen signifikanten positiven Effekt auf den Lohn eines Eishockeyspie-
lers. Weiter wirkte sich ein zunehmendes Alter uneingeschrinkt positiv auf den Lohn aus,
ndmlich jadhrlich um 20'650 US-Dollar. In Kontrast zur Mincer-Einkommensgleichung

schlug sich eine ldngere Schulbildung negativ auf den Lohn von NHL-Spielern nieder.



Die Abnahme betrug 16'000 US-Dollar pro zusitzliches Schuljahr. Andere Einflussfak-

toren erwiesen sich als insignifikant.

Longley (1995, S. 416) verglich die Skorerwerte von 250 Offensivspielern der NHL der
Saison 1989/1990 mit ihren Lohnen. Die Regression beinhaltete zudem Daten iiber die
Anzahl gespielter Partien, die Gesamteinnahmen der jeweiligen Mannschaften sowie die
Herkunft der Spieler. Dabei erwiesen sich Skorerpunkte, Teameinnahmen und gespielte
Partien als positive Lohneinfliisse. Ein negativer Faktor sei eine frankokanadische Her-
kunft, die einen Abschlag von 31-41 Prozent ausmachte. Detailliertere Ausfithrungen zur
Lohndiskriminierung in der NHL folgen in Kapitel 2.2. Kahane (2001, S. 632) zeigte
ebenfalls auf, dass hohere Einnahmen einer Franchise zu hoheren Spielerlohnen fiihrten.
Lohnunterschiede aufgrund von finanziellen Moglichkeiten der Mannschaften wurden
durch die Einfiihrung des Salary Caps nach der Lockout-Saison’ 2004/2005 eliminiert.
Der Salary Cap strukturiert die Lohnbudgets, die von Spielern und Management geneh-
migt werden (Wiseman & Chatterjee, 2010, S. 1).

In zahlreichen bisherigen Forschungen wurde die Plus/Minus-Statistik eines Spielers als
signifikantes Charakteristikum fiir die Erkldrung seines Saldrs aufgefiihrt. Vincent und

Eastman (2009b, S. 261) definieren die Plus/Minus-Statistik wie folgt:

“The plus-minus statistic is a measure of a player’s two-way play: it is the difference
between the number of times the player is on the ice when his team scores a goal and the
number of times he is on the ice when an opposing team scores a goal. In both cases, the

teams are at even strength”.

Gramacy, Jensen und Taddy (2012, S. 2) bezeichnen die Plus/Minus-Statistik aufgrund
ihrer Einfachheit als wichtigste Grosse, um die Leistung eines Spielers zu beurteilen. Al-
lerdings fiihren sie aus, dass Plus/Minus-Statistiken erheblich von Mitspielern und Geg-
nern abhingig seien, weshalb diese Werte kritisch betrachtet werden sollten. Weiter ar-
gumentieren sie aus, dass die Kennzahl bei denjenigen Spielern nicht aussagekriftig sei,
die wenig Einsatzzeit (TOI) erhalten. Kritisch betrachtet auch Walsh (1992, S. 445) die
Plus/Minus-Statistik, insbesondere befindet er, dass sie keine Aussage iiber die Defensiv-
fahigkeiten eines Spielers aussagen wiirde. Auch Lavoie, Grenier und Coulombe (1992,

S. 462) bemingeln die Aussagekraft der Plus/Minus-Statistik. Sie argumentieren, dass

® Verkiirzte oder abgesagte Saison aufgrund rechtlicher Streitereien zwischen Liga und Spielergewerk-
schaften



die Anzahl erhaltenen Gegentore im Boxplay eine bessere Aussagekraft liber die Vertei-
digungsqualitédten eines Spielers aufweise. Begriindet wird die Aussage mit der Annahme,
dass ein Trainer seine besten Defensivspieler auf das Eis beorderte, wenn seine Mann-
schaft mit einem Spieler weniger agieren miisse. Ubersteht ein Spieler viele Einsitze im
Boxplay ohne ein Gegentor zu erhalten, seien seine Verteidigungsqualititen als hoch ein-

zustufen.

Jones, Nadeau und Walsh (1997, S. 204) untersuchten, ob sich die Anzahl Strafminuten
positiv oder negativ auf das Saldr eines NHL-Spielers auswirken. Sie sagen, dass prii-
gelnde Spieler zahlende Giste in die Stadien locken wiirden und sie daher fiir ihr Talent
bezahlt werden sollten, wie Skorer fiir das Erzielen von Toren bezahlt wiirden. Der ver-
mutete Kausalzusammenhang von Aggressivitdt und hoherem Lohn konnte indes nicht
bewiesen werden. Generell scheint der Einfluss von Strafminuten ambig zu sein. Viele
Strafminuten wirken sich negativ auf die Leistung von gut bezahlten Leistungstriager aus,
jedoch positiv auf die Leistung von weniger gut bezahlten Spielern, deren Hauptaufgabe

es sei, den Gegner einzuschiichtern (Vincent & Eastman, 2009b, S. 257).

Nebst Skorerwerten, Plus/Minus-Statistiken und Strafminuten wurden weitere Leistungs-
kennzahlen auf ihre Signifikanz hinsichtlich des Salérs untersucht. Walsh (1992, S. 444)
argumentierte, dass die Korpergrosse zwar nicht positiv mit einem héheren Gehalt korre-
liere, sie aber ein kritischer Faktor darstelle, um iiberhaupt eine Karriere in der NHL ein-

schlagen zu kénnen.

Jones und Walsh (1988, S. 602) untersuchten den Einfluss einer Konkurrenzliga auf die
Gehalter von NHL-Spielern. Sie entdeckten, dass in den Jahren 1972-1979 die Lohne von
NHL-Spielern markant angestiegen sind, und stellten einen Kausalzusammenhang mit
der Existenz der Konkurrenzliga WHA (World Hockey Association) dar, die in diesem
Zeitraum das Monopol der NHL aufzulosen versuchte. In der heutigen Zeit scheint der
Einflussfaktor anderer Ligen auf die Spielerlohne irrelevant, da das Monopol der NHL
als beste Eishockeyliga der Welt gemiss der allgemeingiiltigen Meinung als unbestritten
gilt. Die Monopolstellung der National Hockey League kann weiter durch das Draft-Sys-
tem begriindet werden. Der Mechanismus raumt den NHL-Teams das Recht ein, weltweit
die besten Talente vertraglich an sich zu binden, sollten sie jemals in der NHL spielen
(Eishockey.com, 2019). Dieses Recht impliziert, dass die NHL als beste Liga der Welt
angesehen wird. Laut Vincent und Eastman (2009b, S. 275) wiirde eine hohere Position

im Entry Draft einen signifikanten positiven Effekt auf das Saldr haben.



Idson und Kahane (2000, S. 356) argumentierten, dass der Lohn eines Eishockeyspielers
nicht von seinen Féhigkeiten alleine abhingig sei, sondern in Perspektive zum Talent
seiner Mitspieler betrachtet werden miisse. Besitze ein Spieler ein ausgezeichnetes De-
fensivverhalten, sei sein Team nur bereit ein hoheres Gehalt zu bezahlen, falls die Mann-

schaft nicht bereits iiber geniigend Spieler mit guten Verteidigungsqualititen verfiige.

Zusammenfassend ist sich die bisherige Forschung einig, dass Skorerpunkte, die Plus/Mi-
nus-Statistik und Strafminuten einen signifikanten Einfluss auf die Hohe des Gehalts hét-
ten. Dies wurde durch die Analysen von Lohnen im Laufe der Zeit bewiesen (Eastman,
1981; Longley, 1995; Vincent & Eastman, 2009b). Kontrir dazu ist durch die Einfiihrung
des Salary Caps nach der Saison 2004/2005 der einst signifikante Einfluss der Franchise-

Einnahmen auf die Spielergehilter (Kahane, 2001) nicht mehr existent.

2.2 Lohndiskriminierung in der NHL

Nach Mincer (1958, S. 302) implizieren gleiche Fahigkeiten und gleiche Chancen nicht
den gleichen Lohn. Wie bereits erwihnt, umfassen die Fahigkeiten eines Eishockeyspie-
lers weit mehr als nur quantitative Leistungskennzahlen. Sie sind somit beinahe unmog-
lich vergleichbar. Dennoch ist die Lohndiskriminierung in der NHL ein weit erforschtes
Phinomen. Um 1970 wurde eine Lohndiskriminierung der Verteidiger festgestellt, die
aber bis 1990 wieder abgenommen hat (Lavoie & Grenier, 1992). Die Lohndiskrimina-
tion von frankokanadischen Eishockeyspielern in der NHL wurde wiederholt untersucht.
Longley (1995, S. 420) eruierte eine Lohnnivellierung von 33 Prozent fiir Frankokana-
dier, die ausserhalb des frankophonen Teils der NHL spielten. Gegeniiberstellend verwar-
fen Jones, Nadeau und Walsh (1999, S. 605) die Hypothese der Lohndiskriminierung von
frankophonen Kanadiern. Da offizielle Daten iiber Spielerlohne vor 1990 nur fiir zwei
Saisons Offentlich zugénglich sind, konnen keine fundierten Aussagen iiber den Trend
von mdglichen Lohndiskriminierung wéhrend jener Zeit gemacht werden (Leadley &

Zygmont, 2006, S. 57).

2.3 Spielertypen

Die Regressionen zur Modellierung von Lohnen und ihren Abhédngigkeiten sollten nur
Beobachtungen einer in sich homogenen Gruppe enthalten. Lohnvergleiche heterogener
Spielertypen machen keinen Sinn und reduzieren das Bestimmtheitsmass der Regression

(vgl. 4.1). Es scheint naheliegend, dass man Eishockeyspieler nach ihrer Position (An-



griff, Verteidigung, Torhiiter) in homogene Gruppen einteilen kann. Anders haben Vin-
cent und Eastman (2009a) Feldspieler kategorisiert. Sie klassifizierten Stiirmer als
Scorers, Grinders oder Enforcers. Verteidiger wurden entweder als Scorers oder als Ag-
gressors beschrieben. Die Kategorien wurden anhand von Leistungskennzahlen mehrerer

Regular Seasons, bis einschliesslich der Saison 2002/2003, gebildet.

Die Spielerkategorien fiir Angreifer werden von Vincent und Eastman (2009a, S. 1) wie
folgt definiert: Scorers werden auch als «Power Forwards» bezeichnet. Sie lassen sich
durch Skorerwerte identifizieren, die liber dem Durchschnitt fiir die jeweilige Position
liegen. Ein Grinder ist ein Stiirmer, dessen Hauptaufgabe darin besteht, die gegnerischen
Angriffe durch ein physisch intensives Spiel zu stoppen und Gegenspieler zu zermiirben,
also die gegnerischen Scorers aus dem Spiel zu nehmen. Enforcers sind mit Grinders zu
vergleichen, haben aber zusétzlich die wichtige Aufgabe, Schliisselspieler des eigenen
Teams zu beschiitzen, indem sie sich gegen die Grinders des Gegners opponieren. Frither
wurden Grinders auch als Goons bezeichnet. Goons lassen sich durch eine tiberdurch-
schnittliche Anzahl Strafminuten und anhand von unterdurchschnittlichen Skorerwerten

identifizieren (Vincent & Eastman, 2009a, S. 2).

Die Kategorisierung der Angreifer (Vincent & Eastman, 2009a, S. 9) ergab, dass Scorers
im Durchschnitt 0.77 Skorerpunkte pro Spiel (PTSPGP) aufweisen und eine Plus/Minus-
Statistik von +0.07 pro Spiel haben. 31.3 Prozent der Spieler wurden als Scorers identifi-
ziert. Grinders erzielen im Mittel 0.35 Punkte pro Spiel und haben eine Plus/Minus-Bilanz
von -0.04 pro Spiel. Mit 56.9 Prozent bilden sie die grosste Gruppe der Angreifer. Das
physisch intensive Spiel der Enforcers schldgt sich in der schlechtesten Puntkeausbeute
nieder, die bei durchschnittlich 0.19 Punkten pro Spiel liegt. Die Plus/Minus-Bilanz pro
Spiel betragt im Mittel -0.05. Die Anzahl Strafminuten pro Spiel liegt mit 2.46 Minuten
deutlich iiber dem Wert fiir Scorers und Grinders. 11.8 Prozent der Angreifer wurden als

Enforcers klassifiziert.

Verteidiger wurden von Vincent und Eastman (2009a, S. 16) in zwei unterschiedliche
Gruppen eingeteilt. Spielerisch bessere Verteidiger wurden als Scorers identifiziert. Sie
identifizieren sich durch bessere Skorerwerte (PTS) und weniger Strafminuten (PIM). Als
Aggressors wurden Verteidiger beschrieben, die fiir die physische Komponente des
Spiels zustdndig sind. Aggressors sind durchschnittlich schwerer als Scorers. Gemessen
an der Variable PTSPGP wurden 55 Prozent der Verteidiger als Scorers klassifiziert. Die

restlichen 45 Prozent wurden der Kategorie Aggressors zugeteilt. Die durchschnittliche



Anzahl Skorerpunkte pro Spiel unterscheidet Scorers (0.35 PTSPGP) deutlich von Ag-
gressors (0.15 PTSPGP). Die Plus/Minus-Bilanz pro Spiel der Scorers ist positiv, jene der
Aggressors negativ. Zudem sammelten Aggressors deutlich mehr Strafminuten pro Spiel

und wiesen im Durchschnitt ein hoheres Korpergewicht auf, als Scorers.

24 Methodik Review

Die bisherige Forschung tiber NHL-Lohne in Abhéngigkeit von Leistungskennzahlen ba-
siert grosstenteils auf Regressionen nach OLS (Ordinary Least Squares, Methode der
kleinsten Quadrate) (Leadley & Zygmont, 2006, S. 74). Kontrdr dazu argumentierten
Vincent und Eastman (2009b, S. 275), dass eine Regression nach OLS fiir die Gehaltser-
klarung von NHL-Spielern nicht ausreiche. Sie erforschten die Zusammenhénge zwi-
schen Leistungskennzahlen und Léhnen mittels Quantil-Regressionen und OLS. Ein Ver-
gleich der beiden Regressionen ergab unter anderem unterschiedliche Signifikanzergeb-
nisse der Plus/Minus-Statistik bei Verteidigern (Vincent & Eastman, 2009b, S. 272). Vin-
cent und Eastman (2009b) inkludierten in ihrer Analyse nur Spieler, die mindestens zehn

Spiele in der Regular Season bestritten haben.

Wiseman und Chatterjee (2010, S. 1) argumentieren, dass eine OLS-Regression keine
zuverldssigen Resultate liefere, falls die zugrunde liegenden Daten nicht normalverteilt
seien. Die von ihnen analysierten Gehéltern von Sportlern der Major League Baseball
waren nicht normalverteilt. Eine OLS-Regression liberschitze im Falle von nicht normal-
verteilten Daten die Lohne von schlechten Spielern und unterschétze jene von sehr guten
Spielern (Wiseman & Chatterjee, 2010, S. 1). Auch Mincer (1958, S. 283) bestitigt, dass
Einkommen von Personen keiner Normalverteilung folgen wiirden, die logarithmierten
Lohne allerdings schon. Eine Auswertung von logarithmierten Gehiltern wurde unter an-
derem von Mincer (1958), Eastman (1981), Idson und Kahane (2000) und Vincent und
Eastman (2009b) durchgefiihrt.

Die bisherigen Forschungen zeigen, dass die besten Regressionsmodelle tiber Lohne von
Sportlern relativ einfach aufgebaut sind und Bestimmtheitsmasse von bis zu 80 Prozent

erreichen.



3 Datenbeschreibung
Die erhobenen Statistiken stammen aus der Regular Seasons 2016/2017 und 2017/2018
sowie aus den Playoffs 2016/2017 und 2017/2018. Es wurden Daten iiber Spieler erho-

ben, die mindestens eine Partie in der jeweiligen Regular Season bestritten haben.

3.1 Feldspieler

Die zu analysierenden Leistungskennzahlen {iber Feldspieler stammen von Hockey Re-
ference (2018) und Vollman und Cane (2018). Die Spielergehilter wurden von Vollman
und Cane (2018) aufbereitet. Kleine Ergénzungen zu fehlenden Lohnen wurden durch
Spotrac (2018) vorgenommen. Der Datensatz umfasst 1853 Stichproben, wobei Spieler,
die unter der Saison zu einem anderen Team transferiert wurden, einen Eintrag pro Team
aufweisen. Um die Korrektheit der Daten zu verifizieren wurden zehn Beobachtungen

des Datensets mit den offiziellen Statistiken der NHL verglichen.

In der nachfolgenden Tabelle werden sédmtliche Leistungskennzahlen beschrieben, die
laut bisheriger Forschung einen Einfluss auf das Salidr von Stiirmer und Verteidiger haben
konnten. Dabei ist zwischen allgemeinen Daten im ersten Abschnitt der Tabelle, Leis-
tungskennzahlen aus der Regular Season im zweiten Teil und Statistiken aus den Playoffs

im unteren Drittel zu unterscheiden.

Tabelle 1: Analysierte Variablen fiir Feldspieler

Variable Bezeichnung

SAL Jahreslohn in Mio. US-Dollar (Cap Hit)

LNSAL Natiirlicher Logarithmus des Jahreslohns in Mio. US-Dollar (Cap Hit)
ID Spieler-ID

PLAYER Vorname und Name

SEASON Saison, aus welcher die analysierten Leistungskennzahlen stammen
AGE Alter in ganzen Jahren am Ende jeweiligen Saison

HEIGHT Korpergrosse in Zentimeter

WEIGHT Korpergewicht in Kilogramm

STAR Boolesche Variable; Wabhr, falls Teilnahme an den All-Star Games
DRAFT Runde, in welcher der Spieler gedraftet wurde

TEAM NHL-Team, das den Spieler unter Vertrag hat

SOP Schusshand des Spielers, entweder links oder rechts

POS Spielerposition

GP Absolvierte Spiele in der Regular Season
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G Erzielte Tore in der Regular Season

A Erzielte Assists in der Regular Season

PTS Erzielte Punkte (Tore und Assists) in der Regular Season

PTSPGP Erzielte Punkte pro absolviertem Spiel in der Regular Season
PLUSMINUS  Plus/Minus-Statistik in der Regular Season

PIM Anzahl Strafminuten in der Regular Season

ESG Tore bei numerischer Gleichheit in der Regular Season

PPG Powerplay-Tore in der Regular Season

SHG Unterzahl-Tore in der Regular Season

GWG Spielentscheidende Tore in der Regular Season

EVA Assists bei numerischer Gleichheit in der Regular Season

PPA Powerplay-Assists in der Regular Season

SHA Unterzahl-Assists in der Regular Season

SOG Torschiisse in der Regular Season

SP Erfolgreiche Torschiisse in Prozent der Anzahl Schiisse in der Regular Season
TOI Einsatzzeit in Minuten in der Regular Season

ATOI Durchschnittliche Einsatzzeit pro Spiel in der Regular Season in Minuten
BES Geblockte Schiisse bei numerischer Gleichheit

HES Ausgeflihrte Checks bei numerischer Gleichheit in der Regular Season
FWES Gewonnene Bullys bei numerischer Gleichheit in der Regular Season
FLES Verlorene Bullys bei numerischer Gleichheit in der Regular Season
FWPES Gewonnene Bullys in Prozent bei numerischer Gleichheit in der Regular Season
PGP Absolvierte Spiele in den Playoffs

PG Erzielte Tore in den Playoffs

PA Erzielte Assists in den Playoffs

PPTS Erzielte Punkte (Tore und Assists) in den Playoffs

PTSPPGP Erzielte Punkte pro absolviertem Spiel in den Playoffs

PPLUSMINUS  Plus/Minus-Statistik in den Playoffs

PPIM Anzahl Strafminuten in den Playoffs

PESG Tore bei numerischer Gleichheit in den Playoffs

PPPG Powerplay-Tore in den Playoffs

PSHG Unterzahl-Tore in den Playoffs

PGWG Spielentscheidende Tore in den Playoffs

PEVA Assists bei numerischer Gleichheit in den Playoffs

PPPA Powerplay-Assists in den Playoffs

PSHA Unterzahl-Assists in den Playoffs

PSOG Total der Torschiisse in den Playoffs
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PSP Erfolgreiche Torschiisse in Prozent in den Playoffs

PTOI Einsatzzeit in Minuten in den Playoffs

PATOI Durchschnittliche Einsatzzeit pro Spiel in den Playoffs in Minuten
PBES Geblockte Schiisse bei numerischer Gleichheit

PHES Ausgefiihrte Checks bei numerischer Gleichheit in den Playoffs
PFWES Gewonnene Bullys bei numerischer Gleichheit in den Playofts
PFLES Verlorene Bullys bei numerischer Gleichheit in den Playoffs
PFWPES Gewonnene Bullys in Prozent bei Ausgeglichenheit in den Playoffs

Die Gehilter (SAL) beinhalten die fiir den Cap Hit relevanten Lohne, also ohne allféllige
Sonderzahlungen wie beispielsweise Signing Fees'’. Um das Problem der nicht normal-
verteilten Lohne und die damit verbundenen Schwierigkeiten fiir die Regressionskon-
struktion (vgl. 5.1.4) zu I6sen, beinhaltet der Datensatz nebst den Lohnen (SAL) die lo-
garithmierten Saldre (LNSAL). Die Variablen ID und PLAYER dienen der eindeutigen
Identifikation eines Spielers und seinen Statistiken. Die moglichen Regressoren HEIGHT
und WEIGHT wirken sich erwartungshalber positiv auf das Salér aus. Dies konnte durch
eine erhohte physische Durchsetzungskraft im Spiel begriindet werden. Die Variable
STAR sagt aus, ob ein Spieler fiir die All-Star Games in der jeweiligen Saison (SEASON)
aufgeboten wurde. Fiir die All-Star Games 2018 wurden 37 Feldspieler aufgeboten, fiir
jene von 2017 waren es ebenfalls 37 Akteure (Hockey Reference, 2018). Es wird davon
ausgegangen, dass sich eine Nomination positiv auf das Saldr auswirkt. Diese boolesche
Variable wurde bei allen nominierten Spielern mit dem Wert 1 ergéinzt, auch wenn sie
verletzungsbedingt nicht teilnehmen konnten. Nicht nominierte Spieler weisen den Wert
0 auf. Die Kennzahl DRAFT indiziert, in welcher Runde der jeweilige Spieler gedraftet
wurde. Wird ein Spieler friith im Draft von einer NHL-Franchise ausgewihlt, sind seine
Féhigkeiten als hoher einzustufen. Somit diirfte sich ein hoherer DRAFT-Wert negativ
auf den Lohn auswirken. Das Datenset beinhaltet 217 Eintrdge von Spielern, die nie ge-
draftet wurden. Um diese Werte dennoch in der Regression angemessen beriicksichtigen
zu konnen, wurden jene Datensédtze mit einer fiktiven 10. Draftrunde ergidnzt. SOP sagt
aus, ob der Spieler nach links oder nach rechts ausgelegt spielt. Spielen mehr Spieler auf
links oder auf rechts, konnte dies Auswirkungen auf das Salér haben. Der Datensatz der-
jenigen Spieler, deren Schusshand links ist, wurde mit dem Wert 0 ergénzt, jene die nach

rechts ausgelegt spielen mit dem Wert 1.

10 Handgeld fiir den Spieler bei Vertragsunterzeichnung, bezahlt durch das NHL-Team
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3.2 Torhiiter

Die Leistungskennzahlen der Regular Season 2016/2017 und 2017/2018 sowie die Lohn-
daten aller NHL-Torhiitern stammen von Vollman und Cane (2018). Hockey Reference
(2018) bereitete samtliche Statistiken fiir die Playoffs auf. Die Statistik umfasst 184 Da-
tensitze. Anders als bei den Feldspielern gibt es keine Duplikate aufgrund von Transfers
wihrend der Saison. Um die Korrektheit der Daten zu verifizieren wurden drei Datensitze

des Datensets mit den offiziellen Statistiken der NHL verglichen.

Da in allen bisherigen Forschungen die Torhiiter nicht beriicksichtigt wurden, gibt es
keine Anhaltspunkte iiber signifikante und insignifikante Variablen, welche die Lohnun-
terschiede erkldren. Aus diesem Grund beinhaltet der zu analysierende Datensatz die am
haufigsten gefiihrten Statistiken iiber NHL-Torhiiter. In der folgenden Tabelle ist analog
zu den Daten fiir Feldspieler zwischen allgemeinen Daten zur Person im oberen Ab-
schnitt, Leistungskennzahlen aus der Regular Season im Mittelteil und Statistiken zum
Playoff im unteren Drittel zu unterscheiden. Fiir die Variablen PPSA, PPGA, PPSP,
SHSA, SHGA und SHSP sind keine Playoff-Statistiken vorhanden.

Tabelle 2: Analysierte Variablen fiir Torhiiter

Variable Bezeichnung

SAL Jahreslohn in Mio. US-Dollar (Cap Hit)

LNSAL Natiirlicher Logarithmus des Jahreslohns in Mio. US-Dollar (Cap Hit)

ID Spieler-ID

PLAYER Vorname und Name

SEASON Saison, aus welcher die analysierten Leistungskennzahlen stammen

AGE Alter in ganzen Jahren am Ende der jeweiligen Saison (SEASON)

HEIGHT Korpergrosse in Zentimeter

WEIGHT Korpergewicht in Kilogramm

STAR Boolesche Variable; Wahr, falls Teilnahme an den All-Star Games 2017/2018
DRAFT Runde, in welcher der Spieler gedraftet wurde

TEAM NHL-Team, das den Spieler unter Vertrag hat

POS Spielerposition

GP Absolvierte Spiele in der Regular Season

W Gewonnene Spiele in der Regular Season

L Verlorene Spiele in der Regular Season

OTL Niederlagen nach Verldngerung oder Penaltyschiessen in der Regular Season
SA Erhaltene Torschiisse in der Regular Season
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SV Gehaltene Torschiisse in der Regular Season

GA Zugelassene Gegentore in der Regular Season

SPE Fangquote in Prozent in der Regular Season

GAA Durchschnittlich zugelassene Gegentore pro Spiel in der Regular Season
GSAA Zugelassene Gegentore iiber dem Durchschnitt in der Regular Season
MIN Gespielte Minuten (Karrieretotal) in der Regular Season

SO Absolvierte Spiele ohne Gegentor (Shutouts) in der Regular Season

G Erzielte Tore in der Regular Season

A Erzielte Assists in der Regular Season

PTS Erzielte Punkte (Tore und Assists) in der Regular Season

PIM Anzahl Strafminuten in der Regular Season

PPSA Erhaltene Torschiisse bei gegnerischem Powerplay in der Regular Season
PPGA Zugelassene Gegentore bei gegnerischem Powerplay in der Regular Season
PPSP Fangquote in Prozent bei gegnerischem Powerplay in der Regular Season
SHSA Erhaltene Torschiisse bei gegnerischem Boxplay in der Regular Season
SHGA Zugelassene Gegentore bei gegnerischem Boxplay in der Regular Season
SHSP Fangquote in Prozent bei gegnerischem Boxplay in der Regular Season
PGP Absolvierte Spiele in den Playoffs

PW Gewonnen Spiele in den Playoffs

PL Verlorene Spiele in den Playoffs

POTL Niederlagen nach Verlidngerung oder Penaltyschiessen in den Playoffs
PSA Erhaltene Torschiisse in den Playoffs

PSV Gehaltene Torschiisse in den Playoffs

PGA Zugelassene Gegentore in den Playoffs

PSPE Fangquote in Prozent in den Playoffs

PGAA Durchschnittlich zugelassene Gegentore pro Spiel in den Playoffs
PGSAA Zugelassene Gegentore iiber dem Durchschnitt in den Playoffs

PMIN Gespielte Minuten (Karrieretotal) in den Playoffs

PSO Absolvierte Spiele ohne Gegentore (Shutouts) in den Playoffs

GP Erzielte Tore in den Playoffs

PA Erzielte Assists in den Playofts

PPTS Erzielte Punkte (Tore und Assists) in den Playoffs

PPIM Strafminuten in den Playoffs

Analog zu den Feldspielern werden auch in der Analyse der Torhiiter die logarithmierten
Salédre des Cap Hits (LNSAL) als abhéngige Variable analysiert. Kontrér zur Bedeutung
fiir Feldspieler ist davon auszugehen, dass HEIGHT und WEIGHT sich nicht bedeutend
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auf das Gehalt auswirken. Eine Nominierung fiir die All-Star Games (ALLSTAR) und
eine hohe Position im Draft (DRAFT) (vgl. 3.1) werden als positive Lohnfaktoren ver-
mutet. Fiir die All-Star Games 2017 und 2018 wurden jeweils acht Torhiiter aufgeboten
(Hockey Reference, 2018). Die Datensitze fiir nicht gedraftete Torhiiter wurden mit einer
fiktiven 10. Draftrunde ergidnzt. Tabelle 2 zeigt, dass sich die Statistik iiber Leistungs-
kennzahlen der Torhiiter fundamental von jener fiir Feldspieler unterscheidet. Die Vari-
ablen GP, W oder SP lassen vermuten, dass den Torhiitern eine Schliisselrolle im Team
zukommt. W beinhaltet Partien, die entweder in der reguldren Spielzeit, in der Verlange-
rung oder im Penaltyschiessen gewonnen wurden. Die Leistungskennzahlen SO und PSO
diirften sich nicht gross auf das Saldr auswirken, da sie fiir den Teamerfolg eine unterge-
ordnete Rolle spielen und deren Einfluss zu grossen Teilen bereits in der Variable W
widerspiegelt sind. Wenn ein Torhiiter kein Tor zuldsst, gewinnt seine Mannschaft das
Spiel in den meisten Féllen. Die Variable GSAA wird von Balloch (2014) wie folgt de-
finiert:

”You take the league’s average save percentage [SP] and apply it to the amount of shots
a particular goalie has faced [SA]. You get a number of goals that the average goalie in
that league would have surrendered if they faced the same number of shots as the goal-
tender in question. That number gets compared to the number of goals surrendered by
that goaltender, and a plus/minus is created. If a goalie is in the positive, that is how many
goals they have saved compared to a league-average goalie. If they are in the negative,
then it is safe to assume that they are performing worse than how a league-average goal-

tender would perform in the same situation”.

Ein Vorteil von GSAA liegt laut Balloch (2014) in seiner guten Vergleichbarkeit. Ein
Torhiiter mit einer minim schlechteren Fangquote (SP), der aber vielen Schiissen gegen
sein Tor (GA) ausgesetzt ist, ist als besser einzustufen als ein Kontrahent, welcher zwar
eine bessere Fangquote aufweist, jedoch viel weniger Schiissen ausgesetzt war. Ersterer
hat in absoluten Zahlen mehr Chancen des Gegners vereitelt als letzterer. Ein Nachteil
liegt darin, dass erhaltene Tore im Boxplay und die Einfliisse auf die Fangquote (SP)
mitberiicksichtigt werden. Da Mannschaften unterschiedlich vielen Boxplays ausgesetzt

sind, wird die Vergleichbarkeit von GSAA beeintrichtigt.
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4 Methodik

Die Analyse der in Kapitel 3 beschriebenen Datensets und somit die Beantwortung der
Forschungsfrage erfolgt durch die Modellierung von einfachen und multiplen linearen
Regressionen. Dieses Kapitel erldutert die Theorie {iber Regressionen und ihre Anwen-

dung auf Leistungskennzahlen und Lohnen von NHL-Spielern.

4.1 Theoretische Grundlagen der multiplen linearen Regression

Die Regressionsanalyse ist eine statistische Technik, um das Verhalten von Variablen zu
untersuchen und zu modellieren (Montgomery, Peck & Vining, 2012, S. 1). Regressionen
werden unter anderem filir Datenbeschreibungen, Parameterschéitzungen, Vorhersagen

und Kontrollen eingesetzt (Montgomery et al., 2012, S. 9).

Eine multiple lineare Regression erkldrt den Wert einer abhingigen Variable aufgrund
des Verhaltens von mehreren unabhédngigen Variablen durch eine Funktion in einem
mehrdimensionalen Koordinatensystem (Montgomery et al., 2012, S. 68). Allgemein un-
terscheidet man zwischen Populationsregressionen (PRF) und Stichprobenregressionen
(SRF). Laut Newbold, Carlson und Thorne (2013, S. 423) analysiert eine Populationsre-
gression alle Daten einer Grundgesamtheit. Die mathematische Notation einer multiplen

linearen Populationsregression lautet:

Y =PBo+ B1x1+ Baxz + o+ Brx + € (1D

In der obigen, von Montgomery et al. (2012, S. 68) beschriebenen PRF wird die abhin-
gige Variable, genannt Regressand, mit y gekennzeichnet. Die unabhingigen Variablen,
genannt Regressoren, werden mit x;, notiert. Jeder Regressor hat einen Regressionskoef-
fizienten, symbolisiert mit ;. Der Regressionskoeffizient B, beschreibt die erwartete
Veranderung von y bei einer Verdnderung von x; um eine Einheit, unter der Vorausset-
zung, dass alle anderen Regressoren unveridndert bleiben. B, bestimmt welche Punkt auf
der vertikalen y-Achse die Regression schneidet (Newbold et al., 2013, S. 419). S5, ist

identisch mit y wenn sdamtliche x;, = 0 sind.

Die Differenz zwischen dem tatsichlich observierten Wert der Variable y; und dem Wert
der Regressionsfunktion (Sy + f1x1 + Bx, + -+ + Lrx,) wird durch € symbolisiert.
Dieser Errorterm umfasst alle Einfliisse, die durch die Regression nicht erkliart werden

(Montgomery et al., 2012, S. 2).
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Die Stichprobenregression (SRF) (Newbold et al., 2013, S. 419) hat dieselbe Funktions-
weise wie eine Populationsregression, allerdings analysiert sie nur einen Teil der Grund-

gesamtheit, genannt Stichprobe:

9=b0+b1x1+b2x2+---+bkxk+£ (2)

Bei einer Stichprobenregression wird y als ¥ notiert und b, wird als Schétzer von [}
verwendet. Die unabhéngigen Variablen x;, behalten ihre Notation. Der Errorterm & wird
in Stichprobenregressionen als Residuum bezeichnet, seine Funktion bleibt gleich. Oft-
mals wird versucht, aus der Stichprobenregression auf die Grundgesamtheit zu schliessen

(Newbold et al., 2013, S. 419 — 422).

Nachdem das Regressionsmodell spezifiziert wurde, kann man die Stichprobenpara-
meter b, mithilfe des gesammelten Datensatzes durch die Methode der kleinsten
Quadrate (OLS) bestimmen. OLS modelliert die Regression so, dass die kleinstmogliche
Summe aller quadrierten Differenzen zwischen den Observationen §; und der Regression
(by + byxq + byxy + -+ + byx;) gesucht wird (Montgomery et al., 2012, S. 13). Die
Methode der kleinsten Quadrate eignet sich nicht filir eine Regressionskonstruktion, falls
die analysierten Daten nicht normalverteilt sind (Wiseman & Chatterjee, 2010, S. 1). In
dieser Arbeit wird die Schidtzung der Parameter und alle andere Rechenoptionen mit der

Programmiersprache Python gemacht.

Jede Regression verfiigt iiber ein Bestimmtheitsmass R?. Es sagt aus, wie hoch die
Variabilitit in y ist, nachdem sdmtliche x bestimmt wurden. Ein hoher Wert fiir R?
indiziert, dass die Regression die Verdnderungen in y durch Verdnderungen der x zu
einem grossen Teil erklidren kann. Werte fiir R? liegen immer zwischen 0 und 1 (Newbold

etal., 2013, S. 433).

Bei einer multiplen Regression zieht man mehrere Regressoren x;, in die Analayse mit
ein. Es ist dabei von zentralem Interesse zu wissen, welche Regressoren einen
signifikanten Einfluss auf die Verdnderung von y haben. Es gilt zu analysieren, ob die zu
den Regressoren gehohrenden Koeffizienten der Stichprobenregression b, signifikant
genug sind, um in die Populationsregression integriert zu werden. Dies erfolgt durch

Hypothesentests der Stichprobenkoeffizienten by . Die beiden Hypothesen lauten:

Hy=0 , H #0 3)
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Die Nullhypothese H, behauptet, der untersuchte Stichprobenregressionskoeffizient by,
hat keinen signifikanten Einfluss auf die Verdnderung von y. Dies bedeutet im
Umkehrschluss, dass wenn die Nullhypothese H, verworfen werden kann, die
Alternativhypothese H; angenommen werden muss. Wird die Alternativhypothese
angenommen, ist der Regressionskoeffizient signifikant fiir die Erkldrung der
Verianderungen von y. Die Nullhypothese wird durch einen t-Test gepriift, welche durch
Python ausgefiihrt wird. Sie gibt fiir jeden Parameter b, der Stichprobenregression einen
t-Wert aus. Dieser t-Wert wird mit dann mit den Wahrscheinlichkeiten der
Standardnormalverteilung in den dazugehorigen p-Wert umgewandelt. Ist der p-Wert
kleiner als 0.1, kann H, verworfen werden und der getestete Regressionskoeftizient b;

gilt als signifikant (Newbold et al., 2013 S. 438 — 443).

4.2 Analyse von Leistungskennzahlen und Spielerlohnen

Die in Kapitel 4.1 beschriebene Theorie wird in Kapitel 5 auf Leistungskennzahlen und
ihren Einfluss auf die Lohne von NHL-Spielern angewendet. Dabei ist § in allen model-
lierten Regressionen das Salédr. Ausgewéhlte Leistungskennzahlen bilden die Regressoren
X. Die Stichprobe umfasst Leistungskennzahlen sdmtlicher NHL-Spieler aus der Saison
2016/2017 und 2017/2018, die mindestens zehn Spiele in der Regular Season absolviert
haben.

Gemdss Kapitel 4.1 eignet sich eine Regression nach OLS nicht, wenn die zugrundelie-
genden Daten nicht normalverteilt sind. Kapitel 5.1 identifiziert aus den in Kapitel 3 be-
schriebenen 52 moglichen Regressoren fiir Feldspieler und deren 43 fiir Torhiiter die je
zehn relevantesten. Als Basis dazu dienen die Erkenntnisse aus dem Literatur Review und
der sportokonomische Sachverstand. Thr Verhalten wird mit Histogrammen (5.1.2.1) und
linearen Einfachregressionen gegeniiber dem logarithmierten Lohn der Spieler (5.1.2.2 —
5.1.2.4) untersucht und diskutiert. Abschnitt 5.1.3 gibt einen Uberblick iiber die Mittel-
werte ausgewahlter Variablen. Die Haufigkeitsverteilung der Saldre wird in Kapitel 5.1.4

thematisiert.

Aus Kapitel 2.3 geht hervor, dass die Lohne von professionellen Sportlern keiner Nor-
malverteilung folgen. Aus diesem Grund werden die Gehélter des analysierten Datensat-
zes logarithmiert. Da eine zu hohe Anzahl an Regressoren das Bestimmtheitsmass R? der
Regression unter anderem aufgrund von Autokorrelationen verfélschen kann (Newbold

etal., 2013, S. 582) und die Anzahl der Freiheitsgrade abnimmt (Newbold et al., 2013, S.

18



440), beschranken sich die Regressionen auf zehn Variablen. Die Regressionen haben

demnach folgende Form:

ln(fl) = bO + b1x1 + bzXz + -+ b10x10 + ¢ (4‘)

Durch das Logarithmieren von () beschreibt die Regression, um wie viel Prozent sich
(¥), also das Salér, verandert, wenn sich die Leistungskennzahl x; um eine Einheit ver-
andert, ceteris paribus (Newbold, Carlson, & Thorne, 2013, S. 517-518). Die konkrete
Prozentzahl lésst sich aus dem Koeffizienten b, ablesen. Die Hohe der Koeffizienten der

signifikanten unabhéngigen Variablen beantworten die Forschungsfrage dieser Arbeit.

Wie in Kapitel 4.1 bereits erwahnt, modelliert der Computer samtliche in dieser Arbeit
beschriebenen und interpretierten Regressionen. Die multiplen linearen Regressionen
werden mit der Programmiersprache Python konstruiert. Alle Codes und Regressionsre-
sultate, inklusive der Ergebnisse der t-Tests und den damit zusammenhéngenden p-Wer-
ten, konnen aus dem Anhang 3 entnommen werden. Der y-Achsenabschnitt b, wird von

Python in den Regressionen mit «const» gekennzeichnet.

Einflussfaktoren, die sich negativ auf das Bestimmtheitsmass R? auswirken und somit
den Errorterm (¢€) der Regression grosser werden lassen, sind einerseits nicht quantifizier-
bare Spielereigenschaften wie Fiihrungsqualitidten oder das Verhandlungsgeschick bei
Lohngesprichen. Ein weiterer moglicher Einfluss ist die in Kapitel 2.2 erwidhnte Lohn-

diskrimination (vgl. auch 6.1).

5 Datenanalyse
Dieses Kapitel analysiert die in Kapitel 3 beschriebenen Leistungskennzahlen in Bezug
auf ihren Einfluss auf das Saldr. Analysiert wurden Datensédtze von Spielern, die zehn

oder mehr Spiele in der jeweiligen Regular Season absolviert haben.

Kapitel 5.1 identifiziert die jeweils zehn wichtigsten Leistungskennzahlen fiir die Regres-
sionskonstruktionen, basierend auf dem Literatur Review. Es zeigt ihr Verhalten anhand
von Histogrammen und linearen Einfachregressionen auf und berechnet die Mittelwerte
ausgewdhlter Variablen. Weiter wird die Haufigkeitsverteilung der Variablen SAL und
LNSAL erldutert und die daraus entstehenden Implikationen fiir die Regressionskon-
struktion erkldrt. In Abschnitt 5.2 werden die Regressionen nach Spielerpositionen mo-

delliert. Die im Literatur Review erwdhnten Spielertypen (vgl. 2.3) dienen als Grundlage
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fiir die Regressionen in Kapitel 5.3. Es gilt zu untersuchen, ob Regressionen nach Spie-
lertypen bessere Bestimmtheitsmasse und mehr signifikante Einflussfaktoren auf die Sa-
lare liefern, als Regressionen nach Spielerpositionen. Kapitel 5.4 diskutiert die Regressi-

onsresultate und beantwortet die Forschungsfrage.

5.1 Relevante Leistungskennzahlen

Kapitel 3 beschreibt 52 Variablen fiir Feldspieler und 42 fiir Torhiiter. In Bezug auf die
in Kapitel 4.2 erldauterten Griinde der Autokorrelation von Leistungskennzahlen werden
die zehn relevantesten Leistungskennzahlen fiir Feldspieler und Torhiiter identifiziert.
Dies geschieht durch eine Analyse des Literatur Reviews und der Anwendung des sport-
o6konomischen Sachverstandes (5.1.1). Das Verhalten der als relevant eingestuften Leis-
tungsvariablen wird danach mit Histogrammen und linearen Einfachregressionen unter-
sucht (5.1.2). Einige Durchschnittswerte der als Regressoren qualifizierten Variablen in

Kapitel 5.1.3 geben einen abschliessenden Uberblick iiber die Datensiitze.

5.1.1 Identifikation der Regressoren

Kapitel 5.1.1.1 fasst die Selektion bisheriger Leistungskennzahlen in der Lohnforschung
iiber Feldspieler in der NHL zusammen. Ergédnzt wird die Auswahl der Regressoren durch
ausgewdhlte weitere Variablen. Abschnitt 5.1.1.2 befasst sich mit der Auswahl der Re-
gressoren fiir die Torhiiterposition. Da es bislang keine Anhaltspunkte aus der Forschung
gibt, werden die Variablen zur Regressionskonstruktion mithilfe des sportdkonomischen

Sachverstandes ausgewéhlt.

5.1.1.1 Feldspieler

Vincent und Eastman (2009b) bezeichneten in ihrer Forschung beziiglich Lohneinfluss
unter anderem die Variablen GP, DRAFT, WEIGHT und PTS als signifikant. Allerdings
definierten sie die Variable PTS als die durchschnittliche Anzahl Skorerpunkte pro Spiel
wiéhrend der gesamten Karriere. In dieser Arbeit gibt die Variable Aufschluss tiber die
Anzahl Skorerpunkte wéhrend der Saison 2016/2017 und 2017/2018, ohne Statistiken
iiber die Playoffs. Idson und Kahane (2000) untersuchten unter anderem die Einfliisse
von PTS, PLUSMINUS und PIM. Jones und Walsh (1988) modellierten eine Regression,
die unter anderem die unabhingigen Variablen GP, PTS, DRAFT, PIM und WEIGHT
beinhaltete. Eastman (1981) untersuchte den Einfluss von AGE, DRAFT und WEIGHT
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auf die Spielersaldre. Aufgrund bisheriger Forschungen werden die Variablen AGE,

WEIGHT, DRAFT, GP, PTS, PLUSMINUS und PIM in die Regressionen aufgenommen.

Da nur 38.53 Prozent der Spieler Rechtsausleger sind, scheint es aufgrund des sportoko-
nomischen Sachverstandes angemessen, den Einfluss der Variable SOP zu untersuchen,
auch wenn diese in der bisherigen Forschung nicht beriicksichtigt wurde. Weiter wird
auch die Variable HES untersucht, da das Korperspiel je nach Position eine wichtige
Rolle einnehmen kann. Als einzige Effizienzkennzahl wird die Variable SP analysiert. Es
kann davon ausgegangen werden, dass Spieler, die wenige Chancen brauchen, um ein Tor
zu erzielen, wichtig fiir ein Team sind und somit besser bezahlt werden. Ob dieser Ein-
fluss signifikant ist, sollen die Regressionen zeigen. Zusammengefasst qualifizieren sich

somit folgende Variablen fiir die Regressionskonstruktion fiir Feldspieler.

Tabelle 3: Regressoren fiir die Lohnanalyse von Feldspielern

Variable Xk Bezeichnung

AGE X1 Alter in ganzen Jahren am Ende der jeweiligen Saison (SEASON)
WEIGHT Xy Korpergewicht in Kilogramm

DRAFT Xy Runde, in welcher der Spieler gedraftet wurde

SOP X4 Schusshand des Spielers, entweder links oder rechts

GP Xsg Absolvierte Spiele in der Regular Season

PTS Xg Erzielte Punkte (Tore und Assists) in der Regular Season

PLUSMINUS  x- Plus/Minus-Statistik in der Regular Season

PIM Xg Strafminuten in der Regular Season
SP Xg Erfolgreiche Torschiisse in Prozent in der Regular Season
HES X10 Ausgefiihrte Checks bei numerischer Gleichheit in der Regular Season

Die in der bisherigen Forschung oftmals analysierte Variable STAR wird aus Griinden
der starken Autokorrelation mit der Leistungskennzahl DRAFT nicht in die Regression
miteinbezogen. Eine Auswertung des Datensatzes ergab, dass fiir die Saisons 2016/2017
und 2017/2018 insgesamt nur 20 Spieler eine Einladung zu All-Star Games erhielten, die
nicht in den ersten zwei Runden gedraftet wurden. Insgesamt wurden in den beiden Jahren
90 Spieler fiir die All-Star Games nominiert. Leistungskennzahlen aus dem Playoff wur-
den ginzlich ausgeschlossen, da viele Spieler kein Playoff spielen. Da die Variable
WEIGHT stark mit der Variable HEIGHT korreliert und beide Ahnliches iiber eine phy-

sische Spielweise aussagen, beinhaltet die Regression nur die Variable WEIGHT.
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5.1.1.2 Torhiiter

Die Auswahl der Regressoren fiir Torhiiter ist zu einem grossen Teil auf die Statistiken
von Vollman und Cane (2018) gestiitzt. Die fiir Feldspieler als signifikant vermuteten
Variablen AGE, GP und DRAFT werden ebenfalls fiir die Regression der Torhiiterposi-
tion berlicksichtigt. Die mutmasslich wichtigsten Leistungskennzahlen eines Torhiiters
sind die Anzahl gewonnener Spiele (W) und seine Fangquote (SPE). Die Variablen
GSAA und MIN ergéinzen die Kennzahl SPE, weshalb sie sich als Regressoren qualifi-
zieren. GSAA bietet eine ausgezeichnete Vergleichbarkeit und vereint mehrere Leis-
tungskennzahlen. Ein Torhiiter steht im Mittelpunkt, wenn sein Team unter Druck ist.
Dies ist sehr oft der Fall, wenn seine Mannschaft einem Boxplay ausgesetzt ist. Darum
beinhaltet die Regression die Statistiken iiber die Fangquote in Prozent bei gegnerischem
Powerplay in der Regular Season (PPSP). Der Regressor SO soll die in Kapitel 3 behaup-
tete Insignifikanz belegen. Da grossere Torhiiter mehr Flache abdecken, kann einen Zu-
sammenhang zwischen Erfolg und Kdorpergrosse vermutet werden, weshalb HEIGHT
sich als Regressor qualifiziert. Zusammengetfasst beinhaltet die Regressionsfunktion fiir

Torhiiter folgende Variablen.

Tabelle 4: Regressoren fiir die Lohnanalyse von Torhiitern

Variable Xk Bezeichnung

AGE X1 Alter in ganzen Jahren am Ende der jeweiligen Saison (SEASON)
HEIGHT Xy Korpergrdsse in Zentimeter

DRAFT Xy Runde, in welcher der Spieler gedraftet wurde

GP X4 Absolvierte Spiele in der Regular Season

W Xsg Gewonnene Spiele in der Regular Season

SPE Xg Fangquote in Prozent in der Regular Season

GSAA X7 Zugelassene Gegentore Tore liber dem Durchschnitt in der Regular Season
MIN Xg Gespielte Minuten (Karrieretotal) in der Regular Season

SO Xg Absolvierte Spiele ohne Gegentore (Shutouts) in der Regular Season
PPSP X190 Fangquote in Prozent bei gegnerischem Powerplay in der Regular Season

5.1.2  Histogramme & lineare Einfachregressionen der Regressoren
Kapitel 5.1.2.1 bildet die Histogramme der Variablen ab, die fiir die Regressionen ver-
wendet werden. Abschnitt 5.1.2.2 beinhaltet Streudiagramme der Variablen, die sowohl

fiir die Regressionen der Feldspieler, als auch fiir jene der Torhiiter verwendet werden.
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Unter 5.1.2.3 befinden sich die Verteilungen der Regressoren fiir Feldspieler und Ab-
schnitt 5.1.2.4 bildet das Verhalten der analysierten Leistungskennzahlen fiir Torhiiter ab.
Alle Regressoren wurden durch die Streudiagramme auf ihr Verhalten beziiglich des lo-
garithmierten Saldrs (LNSAL) untersucht und mit einer linearen Regressionsgeraden ver-
sehen. Die hellblaue Schattierung um die Regressionsgerade gibt Aufschluss iiber das
Bestimmtheitsmass R?. Je kleiner die Fliche, desto grosser das Bestimmtheitsmass. Ob
das Bestimmtheitsmass gross genug ist, um die Variable als signifikant zu klassifizieren,

wird durch die Regressionsanalysen in Kapitel 5.2 und 5.3 ermittelt.

5.1.2.1 Histogramme

Die in den Histogrammen visualisierten Variablen sind nach Positionen aufgeteilt. Ab-
bildung 12 gibt einen Uberblick iiber die Hiufigkeitsverteilungen der Kennzahlen fiir
Feldspieler. Abbildung 13 zeigt das Verhalten der Statistiken fiir die Torhiiterposition.
Die Histogramme belegen, dass kein Logarithmieren der unabhdngigen Variablen not-
wendig ist, um eine aussagekriftige Regression zu modellieren, da keine der Statistiken

grossere Ausreisser beinhaltet.

300
400

500
468 300

300

Hiufigkeit
z

200

Abbildung 1: Histogramme der Regressoren fiir Feldspieler
200
II Ml | incnttlll I
I h. iz B  Mlinnik | ol -
20 25 2 4 6 & 10 60 80 80 90
200
o II I 100 I 2
- 0 il II-— 0 Il-—~ 0

30 35 40 45 20 40 70 100 110 120
20 40 60 B0 100 -4 =20 0 20 40 0 S0 100 150 200 0 10 20 30

AGE DRAFT GP WEIGHT
PTS PLUSMINUS PIM SP

=

P
=

0

Hiufigkeit
=t
=
S

]

250

100
50 I
0 | [ -

o 100 200 300
HES

Hiufigkeit
=]
S

=

23



Die Variablen AGE, WEIGHT, PLUSMINUS und SP folgen einer Normalverteilung,
was aufgrund ihrer Eigenschaften zu erwarten war. Einer rechtsschiefen Verteilung
folgen die Variablen PTS, PIM und HES. Kontrdr dazu weist das Histogramm {iber die
Leistungskennzahl GP eine linksschiefe Verteilung auf. Der Ausreisser am rechten Ende
zeigt, dass viele der analysierten Feldspieler beinahe alle Spiele der Regular Season (82)
absolviert haben. Die Statistik DRAFT weist eine vergleichsweise ungewohnliche
Verteilung auf, da der Datensatz mit einer fiktiven 10. Draftrunde ergénzt wurde, um
ungedraftete Spieler fiir die Regressionen zu beriicksichtigen. Diese Tatsache begriindet
den Ausreisser am rechten Ende des Histogramms. Aus der Verteilung der Variable
DRAFT geht weiter hervor, dass frither gedraftete Spieler bessere Féhigkeiten aufweisen,

weshalb sie sich auch eher in der NHL durchsetzen konnen.

Abbildung 2: Histogramme der Regressoren fiir Torhiiter
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Analog zu den Feldspielern ist die Variable AGE auch bei den Torhiitern normalverteilt.
Gleiches trifft auf die Kennzahl HEIGHT, SPE, GSAA und PPSP zu, wovon auszugehen
war. Rechtsschief sind die Statistiken tiber W und MIN, wobei die Statistik MIN einen

sehr grossen Ausreisser am linken Ende des Histogramms aufweist. Dieser ldsst darauf
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schliessen, dass eine grosse Anzahl Torhiiter noch nicht viele Spiele in der NHL bestritten
haben, was als Gegensatz zur normalverteilten Altersstatistik interpretiert werden kann.
Die Leistungsvariable GP ist fiir Torhiiter weniger stark linksverteilt als fiir Feldspieler.
Laut der allgemeingiiltigen Meinung kann dies als iiberraschend aufgefasst werden. Feld-
spieler tragen normalerweise ein hoheres Risiko, Spiele zu verpassen, als Torhiiter, bei-

spielsweise durch Verletzungen.

5.1.2.2 Regressoren fiir Feldspieler & Torhiiter

Die Variablen AGE, DRAFT und GP werden sowohl fiir die Regressionen der Feldspieler
als auch fiir die Regression der Torhiiter verwendet, weshalb Abbildung 3 bis 5 die Da-
tensitze aller Spieler in die Regression miteinbeziehen, die mehr als 10 Ligaspiele be-

stritten haben.

Abbildung 3: Einfache Linearregressionen LNSAL/AGE fiir alle Spielerpositionen
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Abbildung 3 zeigt auf, dass ein hoheres Alter sich iiber alle Spielerpositionen hinweg
positiv auf das Saldr auswirkt. Das Bestimmtheitsmass der Regression fiir Verteidiger ist

am grossten. Den starksten Lohnanstieg pro Altersjahr erhalten Torhiiter.

Abbildung 4: Einfache Linearregressionen LNSAL/DRAFT fiir alle Spielerpositionen
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Abbildung 4 zeigt den im Literatur Review erwéhnten Zusammenhang zwischen der Po-
sition im Entry Draft und der Hohe des Salidrs. Je frither ein Spieler im Draft gezogen
wird, desto besser werden seine Fiahigkeiten eingeschitzt. Der hohere Lohn fiir friiher

gedraftete Spieler zeigt auf, dass die Einschidtzungen der Fahigkeiten fiir den Entry Draft
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relativ akkurat sind. Es gibt auf der Verteidigerposition mehr ungedraftete Spieler (72)
als auf den Stlirmerpositionen (LW=42, C=52, RW=25) und der Torhiiterposition (26).
Ungedraftete Spieler werden auf der 10. fiktiven Draftrunde geplottet.

Abbildung 5: Einfache Linearregressionen LNSAL/GP fiir alle Spielerpositionen
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Die linearen Regressionen in Abbildung 5 bestétigen die angenommene Korrelation zwi-
schen einem hoheren Salér fiir Spieler, die mehr Spiele absolviert haben. Es fillt auf, dass
sehr viele Feldspieler beinahe sdmtliche 82 Spiele der Regular Season 2016/2017, bezie-
hungsweise 2017/2018 bestritten haben. Kontriar dazu steht die Statistik der Torhiiter.
Cam Talbot von den Edmonton Oilers, absolvierte in der Saison 2016/2017 73 Partien
und war damit der einzige Torhiiter, der in den zwei analysierten Saisons iiber 70 Spiele

bestritt. Der zusétzliche Lohn pro Spiel fiir die Position GK indes am hochsten.

5.1.2.3 Regressoren fiir Feldspieler

Nebst den drei in Kapitel 5.1.2.1 analysierten Kennzahlen AGE, DRAFT und GP bein-
halten die Regressionen fiir Feldspieler die Leistungskennzahlen WEIGHT, PTS,
PLUSMINUS, PIM, SP und HES, auf welche im Folgenden genauer eingegangen wird.
Eine lineare Regression fiir den booleschen Regressor SOP bietet keinen Mehrwert, wes-

halb auf eine Visualisierung verzichtet wird.

Abbildung 6: Einfache Linearregressionen LNSAL/WEIGHT fiir Feldspieler
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Abbildung 6 zeigt eine positive, wenn auch nicht allzu eindeutige Korrelation zwischen
LNSAL und WEIGHT. Der Einfluss des Gewichts auf den Lohn ist fiir Center und Ver-
teidiger deutlich stirker als fiir RW und LW. Die unterschiedliche Linge der Regressi-
onsgeraden zeigt, dass der schwerste Verteidiger (Nikita Tryamkin, 120.2 Kilogramm)

deutlich schwerer ist, als der schwerste Stiirmer (Brian Boyle, 111.36 Kilogramm).

Abbildung 7: Einfache Linearregressionen LNSAL/PTS fiir Feldspieler
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Abbildung 7 bestdtigt den angenommenen starken Zusammenhang zwischen erzielten
Skorerpunkten und Lohn. Des Weiteren ist anhand der unterschiedlichen Streuung fest-
zustellen, dass Stiirmer mehr Skorerpunkte erzielen als Verteidiger. Das Maximum liegt
bei 108, erreicht von Connor McDavid, dem Mittelstiirmer der Edmonton Oilers, in der
Saison 2017/2018. Den Bestwert eines Verteidigers betrug 76 Punkte, erreicht von Brent
Burns, Verteidiger der San Jose Sharks in der Saison 2016/2017.

Abbildung 8: Einfache Linearregressionen LNSAL/PLUSMINUS fiir Feldspieler
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Eine positive Plus/Minus-Bilanz wirkt sich geméss den Regressionsgeraden in Abbildung
8 im Mittel positiv auf den Lohn aus. Die Regressionsgiite ist jedoch unbefriedigend. Die
Spannweite der Plus/Minus-Bilanzen fiir linke Fliigelstiirmer ist mit 64 am kleinsten, jene
fiir Center mit 82 am grossten. Uber die beste Plus/Minus-Bilanz verfiigte der Mittelstiir-
mer der Vegas Golden Knights, William Karlsson, in der Saison 2017/2018, mit +49 bei

82 gespielten Partien. Die geringe Regressionsgiite und die damit zusammenhéngende
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Ambiguitit der Plus/Minus-Statistik in Bezug auf die Auswirkungen auf das Saldr ist ins-
besondere bei den Verteidigern stark ausgepridgt. Ryan Suter von den Minnesota Wild
wies in der Saison 2016/2017 eine Plus/Minus-Bilanz von +24 bei einem Saldr von 7.538
Mio. US-Dollar auf. Den gleichen Wert erspielte sich auch Josh Manson von den
Anaheim Ducks in der darauffolgenden Saison. Allerdings war sein Jahresgehalt mit
825'000 US-Dollar deutlich tiefer. Nick Leddy von den New York Islanders verdiente in
der Saison 2017/2018 5.5 Mio. US-Dollar. Er erreichte dabei eine schlechte Plus/Minus-
Bilanz von —42. Die Bilanz von Damon Severson von den New Jersey Devils wies eine
Saison zuvor einen Wert von —31 bei einem jihrlichen Lohn von 606'000 US-Dollar auf.
Diese Beispiele dhnlicher Plus/Minus-Statistiken bei ungleichem Gehalt belegen die Am-
biguitit der Variable PLUSMINUS.

Abbildung 9: Einfache Linearregressionen LNSAL/PIM fiir Feldspieler
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Abbildung 9 zeigt eine iiberraschend positive Korrelation des Gehalts mit der Anzahl
Strafminuten (PIM). Dieser Zusammenhang konnte aber auch darauf zuriickgefiihrt wer-
den, dass Spieler, die mehr Spiele absolvieren, auch mehr Strafminuten aufweisen. Da
der Zusammenhang von GP und LNSAL geméss Abbildung 3 stark positiv korreliert,
konnte dies die ebenfalls positive Korrelation von PIM und LNSAL erkldren. Zudem ist

die Giite dieser linearen Regressionen tief.

Abbildung 10: Einfache Linearregressionen LNSAL/SP fiir Feldspieler
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Abbildung 10 zeigt einen positiven, wenn auch schwachen Zusammenhang zwischen ei-
ner guten Schussquote und einem hohen Salér. Spieler, die weniger Torschiisse fiir die-
selbe Anzahl Tore brauchen, oder mit gleich vielen Torschiissen mehr Tore erzielen sind
produktiver und somit mehr von héherem Wert. Die Korrelation ist fiir Stiirmer deutlich

starker als fiir Verteidiger.

Abbildung 11: Einfache Linearregressionen LNSAL/HES fiir Feldspieler
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Die Anzahl ausgefiihrter Checks korreliert gemidss Abbildung 11 stark positiv mit der
Hohe des Salérs fiir Verteidiger. Bei Offensivspielern féllt der Zusammenhang schwicher
aus. Uber alle Positionen hinweg gesehen ist das Bestimmtheitsmass dieser linearen Re-
gressionen eher gering. Am meisten Checks fiihrte Mark Borowiecki in der Saison
2016/2017 aus. Er checkte seine Gegenspieler in 70 Spielen insgesamt 351 Mal. Das sind
durchschnittlich fiinf Checks pro Partie.

5.1.2.4 Regressoren fiir Torhiiter

Nebst den drei in Kapitel 5.1.2.1 analysierten Kennzahlen AGE, DRAFT und GP bein-
halten die Regressionen fiir Torhiiter die Leistungskennzahlen HEIGHT, W, SPE, GSAA,
MIN, SO und PPSP, deren Verhalten nachfolgend analysiert wird.

Abbildung 12: Einfache Linearregressionen LNSAL/HEIGTH, LNSAL/W, LNSAL/SPE &
LNSAL/GSAA fiir Torhiiter

1.0

LNSAL

0.5

0.0

00— ¢ 1
]
I : 5 s . )
180 190 00 0 20 40 850 875 900 925 950 20 0 20
HEIGHT W SPE GSAA

|2 ok I 055

29



Abbildung 12 bestitigt die starke positive Korrelation zwischen W und LNSAL. Weniger
deutlich ist der positive Zusammenhang zwischen HEIGHT und LNSAL, sowie SPE und
LNSAL. Keine Aussage iiber die Auswirkungen auf das Gehalt l4sst die Variable GSAA

zu, da die Regressionsgilite ungeniigend ist.

Abbildung 13: Einfache Linearregressionen LNSAL/MIN, LNSAL/SO, LNSAL/PPSP fiir Torhiiter

LNSAL

100000 200000
MIN

Die Anzahl gespielter Karriereminuten in der Regular Season (MIN) korrelieren positiv
mit dem Saldr, wie Abbildung 13 zeigt. Dieser Zusammenhang kdnnte zu einem gewissen
Grad auch mit der Korrelation des Alters und des Lohnes erkldrt werden, wobei ein ho-
heres Alter nicht zwingend mehr gespielte Minuten impliziert. Entgegen der Erwartungen
korreliert die Anzahl Shutouts (SO) positiv mit der Hohe des Lohnes. Uber den Zusam-

menhang von LNSAL und PPSP ldsst die lineare Regression keine Schliisse zu.

5.1.3  Arithmetische Mittelwerte ausgewéihlter Variablen

Um eine detailliertere Ubersicht iiber die erhobenen Daten zu erhalten, zeigt Tabelle 5
Durchschnittswerte ausgewihlter Variablen, aufgeteilt nach Spielerpositionen. Die erste
Spalte zeigt den gewichteten Durchschnitt fiir alle Spalten an, fiir jene Werte verfiigbar
sind. Die Zeile SOP zeigt die Anteile der Rechtsausleger. Fiir die Variablen DRAFT und
W wurden keine Mittelwerte berechnet. Die Tabelle beriicksichtigt nur Daten der Regular
Season. Durchschnittswerte fiir die Playoffs bringen keinen Mehrwert, da 988 von 1681
Datensétze keine Daten aufweisen, weil sich lediglich 16 von 31 Teams fiir die Playoffs
qualifizieren. Der obere Teil der Daten ist fiir Feldspieler und Torhiiter relevant. Der Mit-
telteil betrifft ausschliesslich Feldspieler und die Variablen im unteren Drittel sind nur

fiir Torhiiter von Bedeutung.
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Tabelle 5: Durchschnitte & prozentuale Anteile der Variablen nach Position

Variable Alle C RW LW D GK

n 1681 490 240 288 529 134
SAL (in Mio. USD) 2.57 2.63 242 2.33 2.59 3.04
LNSAL (in Mio. USD) 0.57 0.58 0.51 0.48 0.60 0.77
AGE 27.15 26.78 27.54 26.61 27.08 29.20
HEIGTH 185.86 184.43 185.04 184.72 187.32 189.25
WEIGTH 91.27 89.68 90.81 91.01 93.00 91.64
GP 55.96 59.22 57.05 56.31 56.53 39.05
SOP 38.53% 34.69% 70.83% 13.54% 41.02% -

PTS 24.42 29.19 27.54 25.36 18.07 -
PLUSMINUS -0.36 -1.15 0.15 -1.21 0.60 -

PIM 27.59 24.40 28.53 29.55 29.04 -

SP 8.15% 10.24% 10.13% 9.87% 4.38% -

HES 66.61 59.45 66.13 68.02 72.70 -

SPE - - - - - 91.12%
GSAA - - - - - 1.7278
MIN - - - - - 67°780
SO - - - - - 2.24
PPSP - - - - - 86.67%

Von den urspriinglich 2037 gesammelten Datensitzen (1853 Feldspieler, 184 Torhiiter)
erfiillen insgesamt 1681 (1547 Feldspieler, 134 Torhiiter) die Bedingung von mindestens
zehn absolvierten Partien in der Regular Season, um fiir die Regressionen bertiicksichtigt
zu werden. Wihrend eines Spiels stehen gleichzeitig ein Mittelstiirmer (C), ein rechter
Fliigelstiirmer (RW), ein linker Fliigelstiirmer (LW), zwei Verteidiger (D) und ein Tor-
hiiter (GK) auf dem Eis. Dies erklirt, warum n fiir Verteidiger hoher ist, als fiir die Stiir-
merpositionen. Die zahlreichen Beobachtungen fiir C im Vergleich zu RW und LW konn-
ten darauf zuriickgefiihrt werden, dass Center auch als Fliigelstiirmer eingesetzt werden

konnen, ihre bevorzugte Position aber jene des Mittelstlirmers ist.

Die in Kapitel 3.2 aufgestellte Behauptung, dass Torhiiter zentral fiir den Erfolg eines
Teams seien, scheint sich aufgrund des hoheren Durchschnittslohns (SAL) zu bewahrhei-
ten. Er ist deutlich hoher, als jener von Feldspielern. Diese These konnte allerdings mit
der positiven Korrelation zwischen Alter (AGE) und Lohn (SAL) herausgefordert wer-
den, da Torhiiter im Schnitt deutlich élter sind. Die durch Abbildung 5 gewonnene Er-
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kenntnis, dass Feldspieler mehr Spiele absolvieren als Torhiiter wird durch die Mittel-
werte der Variable GP belegt. Verteidiger (D) sind im Mittel grosser und schwerer als
Offensivspieler (C, LW und RW). Torhiiter (GK) sind durchschnittlich am grossten.

Hervorzuheben sind insbesondere die teilweise grossen Unterschiede in den Mittelwerten
zwischen RW und LW. Die Lohndifferenz zwischen den beiden Positionen betragt im
Mittel 90'000 US-Dollar und konnte mit signifikanten Abweichungen in den Statistiken
AGE, PTS, PLUSMINUS und SP erkldrt werden. Bei allen Statistiken, ausser jener der
ausgefiihrten Checks (HES) sind die Mittelwerte fiir RW hoher als fiir LW. Die These,
dass sich viele Strafminuten negativ auf das Salir auswirken, wurde durch die Korrelation
in Abbildung 9 widerlegt. Die Variable PIM scheint also nicht fiir den tieferen Lohn von
linken Fliigelstiirmern verantwortlich zu sein. SOP beschreibt den Anteil der analysierten
Spieler n, die rechts ausgelegt spielen. Der hohe prozentuale Anteil an Rechtsausleger auf
der rechten Fliigelposition (70.83 Prozent) ist auf Vorteile im Spiel zuriickzufiihren.
Rechtsausleger konnen bei Angriffen {iber rechts den Puck besser mit ihrem Korper ab-
schirmen. Gegenteiliges Argument trifft auf linke Fliigelstiirmer zu, von welchen nur
13.54 Prozent nach rechts ausgelegt spielen. Uber alle Kategorien der Feldspieler hinweg
gesehen spielen jedoch nur 38.53 Prozent nach rechts ausgelegt. Diese ungleiche Vertei-
lung der Schusshand hat moglicherweise Auswirkungen auf das Salér, da die Schusshand

in gewissen Spielsituationen, beispielsweise im Powerplay, entscheidend sein kann.

Die arithmetischen Mittelwerte fiir Torhiiter zeigen, dass die Abwehrquote bei gegneri-
schem Powerplay (PPSP) um 4.45 Prozent schlechter ist als wenn beide Teams gleich
viele Spieler auf dem Eis haben (SPE). Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass das dezi-
mierte Team unter Druck spielen muss, was offenbar zu mehr Gegentreffer fiihrt. Der
tiefe Mittelwert der Variable MIN kann durch den Ausreisser im Histogramm in Abbil-

dung 2 erklart werden.
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5.1.4  Haufigkeitsverteilung der Spielerlohne

Wiseman und Chatterjee (2010, S. 1) sagen, dass sich eine Regressionsanalyse nach OLS
nicht eignet, wenn die zugrundeliegenden Daten (SAL) nicht normalverteilt sind oder
Ausreisser beinhalten. Darum muss die abhéngige Regressionsvariable SAL aufihre Ver-
teilung hin tiberpriift werden.

Abbildung 14: Histogramm SAL Abbildung 15: Histogramm LNSAL
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Das Histogramm in Abbildung 14 zeigt auf, dass die Lohne nicht ansatzweise normalver-
teilt sind und Ausreisser beinhalten. Abbildung 15 zeigt die Haufigkeitsverteilung der
Variable LNSAL. Durch das Logarithmieren der Spielerlohne wurden Ausreisser im obe-
ren Bereich eliminiert und die Spannweite reduziert. Somit kann eine aussagekréftige Re-

gression nach der OLS-Methode modelliert werden.

5.2 Regressionen nach Spielerpositionen

Die Regressionen nach den Spielerpositionen C, RW, LW, D und GK geben Aufschluss
dariiber, welche Regressoren einen nennenswerten Einfluss fiir den Lohn welcher Spie-
lerpositionen haben. Tabelle 6 zeigt fiir jede Regression die Anzahl Beobachtungen n,
die Regressionsgiite R? und die p-Werte fiir jede Leistungskennzahl und jede Position.
Signifikante Leistungskennzahlen auf das Saldr sind blau eingefarbt. Weiterfiihrende In-
formationen aus den Regressionen kdnnen dem Anhang entnommen werden. Diskutiert

werden die Resultate in Kapitel 5.4.
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Tabelle 6: p-Werte der Regressionen nach Positionen

Variablen C RW LW D GK
n 490 240 288 529 134
R? 0.570 0.570 0.609 0.546 0.622
AGE 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
GP 0.008 0.022 0.019 0.005 0.010
DRAFT 0.000 0.004 0.013 0.000 0.007
PTS 0.000 0.000 0.000 0.000 -
SOP 0.532 0.548 0.013 0.452 -
PLUSMINUS 0.002 0.197 0.035 0.015 -
PIM 0.605 0.710 0.193 0.721 -
WEIGHT 0.002 0.206 0.072 0.096 -
HES 0.186 0.070 0.233 0.479 -

SP 0.719 0.420 0.066 0.763 -

W - - - - 0.207
SPE - - - - 0.909
HEIGHT - - - - 0.426
GSAA - - - - 0.993
MIN - - - - 0.153
PPSP - - - - 0.462
SO - - - - 0.095

5.3 Regressionen nach Spielertypen

Um eine Regression nach den in Kapitel 2.4 beschriebenen Spielertypen modellieren zu
konnen, miissen die Datensétze zuerst in die entsprechenden Kategorien (vgl. 2.4) einge-
teilt werden. Als Anhaltspunkte zur Kategorisierung dienen dabei die Mittelwerte {iber
Skorerpunkte pro Spiel (PTSPGP), die Plus/Minus-Statistik (PLUSMINUS), die Anzahl
Strafminuten pro Spiel und das Koérpergewicht (WEIGHT). Um die Einteilung zu verein-
fachen, wird der Fokus auf die Variable PTSPG gelegt. Die anderen Variablen dienen
dazu, die Einteilung zu verifizieren, indem sie mit den Durchschnittswerten der Arbeit
von Vincent and Eastman (2009a) verglichen werden. Die Grundlage fiir die Kategori-
sierung sind die Leistungskennzahlen aus der Regular Season 2016/2017 und 2017/2018.

Es werden nur Spieler beriicksichtigt, die mindestens zehn Spiele bestritten haben.
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5.3.1 Kategorisierung Stiirmer
Die besten 31 Prozent der Stiirmer, gemessen an der Variable PTSPGP, werden als
Scorers eingeteilt, die mittleren 57 Prozent als Grinders und die schlechtesten 12 Prozent

als Enforcers. Es handelt sich dabei um die die in Kapitel 2.3 erwdhnten Proportionen.

Tabelle 7: Kategorisierung der Angreifer nach Spielertypen

Spielertyp Anteil n PTSPGP PLUSMINUSPGP PIMPGP WEIGHT
Scorers 31% 316 0.750 0.045 0.442 90.17
Grinders 57% 580 0.322 —0.041 0.454 90.07
Enforcers 12% 122 0.091 —0.136 0.659 91.92
Total 100% 1018 0.427 —0.015 0.464 90.32

Die Aufteilung der Stiirmer in die drei Kategorien Scorers, Grinders und Enforcers ergibt
sehr dhnliche Durchschnittswerte, verglichen mit den Ergebnissen von Vincent und East-
man (2009a, S. 9). Die durchschnittlichen Punkte pro Spiel (PTSPGP) und Plus/Minus-
Statistik pro Spiel (PLUSMINUSPGP), sind fiir die Kategorien Scorers und Grinders na-
hezu identisch. Fiir Enforcers fallen beide Kennzahlen in dieser Analyse schlechter aus.
Die Anzahl Strafminuten pro Spiel (PIMPGP) fiir die Kategorie Enforcers sind fiir diesen
Datensatz im Mittel deutlich tiefer, als jene von Vincent und Eastman (Vincent &
Eastman, 2009a, S. 9) (2.46). Spannend ist, dass der grosste PIM-Wert fiir Scorers mit
122 Minuten deutlich kleiner ist als jener der «Grinders (187 Minuten) und der Enforcers
(212 Minuten). Das durchschnittliche Korpergewicht (WEIGHT) in diesem Datensatz
iiber alle drei Kategorien hinweg gesehen dhnlich. Dies steht im Kontrast zu den Analysen
von Vincent und Eastman (2009a), in welchen Enforcers deutlich schwerer waren als
Scorers und Grinders. Die Anndherung des Korpergewichts und die deutlich tieferen
Werte fiir PIMPGP konnten mit der Modernisierung des Eishockeysports erklért werden.

Auf eine weitere Analyse beziiglich den Ursachen dieser Verdnderungen wird verzichtet.

Abschliessend kann gesagt werden, dass die Aufteilung aufgrund der dhnlichen Durch-
schnittswerte verglichen mit der Arbeit von Vincent und Eastman (2009a), sinnvoll ist

und daher als Regressionsgrundlage dienen kann.

5.3.2  Kategorisierung Verteidiger
Die besseren 55 Prozent der Verteidiger, gemessen an der Variable PTSPGP, werden als

Scorers klassifiziert, die restlichen 45 Prozent als Aggressors (vgl 2.3).
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Tabelle 8: Kategorisierung der Verteidiger nach Spielertypen

Spielertyp Anteil n PTSPGP PLUSMINUSPGP PIMPGP WEIGHT
Scorers (D) 55% 291 0.405 0.030 0.485 92.57
Aggressors 45% 238 0.149 —0.019 0.559 93.53
Total 100% 529 0.290 0.011 0.514 93.00

Die Aufteilung der Verdteidiger in die zwei Kategorien Scorers, und Aggressors ergibt
Durchschnittswerte, die mit den Ergebnissen von Vincent und Eastman (2009a) ver-
gleichbar sind. PTSPGP fillt im Mittel fiir diesen Datensatz fiir Scorers 0.055 hoher aus.
Fiir Aggressors sind die Werte identisch. Die Variable PLUSMINUSPGP ist fiir Scorers
ebenfalls mit den Werten von Vincent und Eastman (2009a) vergleichbar. Aggressors
hingegen weisen in diesem Datensatz eine deutlich bessere Plus/Minus-Bilanz auf
(+0.591). PIMPGP haben sich iiber alle Verteidiger hinweg gesehen halbiert, wobei die
Veranderung der Aggressors deutlich hoher ausfillt als bei den Scorers (-0.185 fiir
Scorers und -0.871 fiir Aggressors). Frither waren Aggressors deutlich schwerer als
Scorers, in den zwei beobachteten Saisons war die Variable WEIGHT allerdings nur mar-
ginal unterschiedlich. Der beobachtete Trend bei Stiirmern von tieferen PIMPGP, sowie

die Konvergenz des Korpergewichts trifft demnach auch auf Verteidiger zu.

Die Durchschnitte der Leistungskennzahlen fiir die beiden Verteidigerkategorien weichen
mehr von jenen von Vincent und Eastman (2009a, S. 16) ab, als jene fiir Stiirmer. Die
Klassifizierung nach Scorers und Aggressors ergibt dennoch zwei heterogene Gruppen,

welche als Regressionsgrundlage dienen konnen.

5.3.3 Regressionen

Die Regressionsresultate in Tabelle 9 basieren auf den Kategorisierungen, die aus den
Kapitel 5.3.1 und 5.3.2 hervorgehen. Die Regressionen sollen priifen, ob eine Einteilung
nach Spielertypen zu homogeneren Kategorien und somit besseren Regressionsresultaten
fiihrt, als eine Klassifizierung nach Positionen. Die Regressionsgiite R? und die Anzahl
signifikanter Variablen gibt dariiber Aufschluss. Untenstehende Tabelle zeigt fiir jede
Regression die Anzahl Beobachtungen n, die Regressionsgiite R? und die p-Werte fiir
jede Leistungskennzahl und jede Kategorie. Variablen mit einem bedeutsamen Einfluss
auf das Salér sind blau eingefarbt. Weiterfiihrende Informationen aus den Regressionen
konnen dem Anhang entnommen werden. Die Diskussion der Regressionsresultate er-

folgt in Kapitel 5.4.
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Tabelle 9: p-Werte der Regressionen nach Spielertypen

Variablen Scorers Grinders Enforcers Scorers (D) Aggressors
n 316 580 122 291 238
R? 0.475 0.463 0.241 0.591 0.433
AGE 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
GP 0.000 0.000 0.818 0.261 0.004
DRAFT 0.003 0.000 0.375 0.000 0.001
PTS 0.000 0.000 0.846 0.000 0.878
SOP 0.109 0.102 0.009 0.032 0.131
PLUSMINUS 0.126 0.001 0.952 0.038 0.207
PIM 0.272 0.523 0.433 0.366 0.690
WEIGHT 0.072 0.173 0.465 0.238 0.361
HES 0.009 0.298 0.330 0.807 0.402
SP 0.009 0.012 0.996 0.221 0.510

5.4 Interpretation & Diskussion der Resultate

Tabelle 10 fasst die Erkenntnisse aus den zehn Regressionen zusammen, indem sie eine

Ubersicht iiber alle als signifikant identifizierten Variablen gibt. Der obere Teil der Ta-

belle zeigt die Variablen der Regressionen nach Positionen aus Kapitel 5.2 auf und der

Mittelabschnitt jene der Regressionen nach Spielertypen aus Abschnitt 5.3.3. Die bedeut-

samen Leistungskennzahlen der Torhiiter befinden sich aus Griinden der besseren Uber-

sicht am Ende der Tabelle. Allgemein ist zu erkennen, dass Regressionen mit einer hohen

Anzahl an Beobachtungen (vgl. Tabelle 6 & 9) mehr signifikante Variablen aufweisen

und somit eine hohere Aussagekraft haben, als jene mit weniger Observationen. Es ist

daher anzunehmen, der Einfluss von Leistungskennzahlen auf Spielerlohne besser be-

stimmt werden kann, wenn mehrere Saisons analysiert werden.

Tabelle 10: Ubersicht der signifikanten Variablen fiir alle Regressionen

Regression  Signifikante Variablen

C: AGE, GP, DRAFT, PTS, PLUSMINUS, WEIGHT,

RW: AGE, GP, DRAFT, PTS, HES,

LW: AGE, GP, DRAFT, PTS, SOP, PLUSMINUS, WEIGHT, SP
D: AGE, GP, DRAFT, PTS, PLUSMINUS, WEIGHT,

Scorers: AGE, GP, DRAFT, PTS, WEIGHT, HES, SP
Grinders: AGE, GP, DRAFT, PTS, PLUSMINUS, SP
Enforcers: AGE, SOP,
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Scorers (D): AGE, DRAFT, PTS, SOP, PLUSMINUS,
Aggressors: AGE, GP, DRAFT,

GK: AGE, GP, DRAFT, SO

Die Regressionen nach Positionen zeigen, dass zu einem grossen Teil fiir Stiirmer (C,
RW, LW) und fiir Verteidiger (D) &hnliche Variablen einen signifikanten Einfluss auf
den Lohn haben. AGE, GP, DRAFT, PTS, PLUSMINUS und WEIGHT sind iiber alle
Positionen hinweg signifikant in Bezug auf die Hohe des Salédrs. Abweichungen gibt es
bei SOP. Die Spielweise wurde nur fiir die Position des linken Fliigels als signifikantes
Attribut klassifiziert. Dies konnte mit dem niedrigen Prozentsatz der Rechtsausleger auf
dieser Position (13.54%, vgl. Tabelle 5) zusammenhangen. Auch die Leistungskennzahl
SP ist nur fiir linke Fliigelstiirmer signifikant. Im Kontrast dazu steht die Variable HES,

die nur fiir die Position RW einen signifikanten Einfluss auf den Lohn hat.

Die Regressionen nach Spielertypen signalisieren, dass je nach Kategorie andere Variab-
len einen signifikanten Einfluss auf die Hohe des Gehalts haben. Fiir Spieler, bei welchen
die Physis des Eishockeysports im Vordergrund steht (Enforcers und Aggressors) ist die
Punkteausbeute nicht signifikant, fiir spielerisch versierte Kategorien (Scorers, Grinders,
Scorers (D)) hingegen schon. Fiir die beiden Stiirmerkategorien mit Fokus auf das spie-
lerische Element (Scorers, Grinders) ist zudem die Schussquote signifikant. In Einklang
mit den Regressionen nach Positionen steht der signifikante Einfluss des Alters auf den
Lohn. Uberraschen mag weiter der signifikante Einfluss von HES fiir Scorers sowie auch
die Signifikanz der Variable SOP fiir Enforcers und ihre Insignifikanz fiir Scorers und
Grinders. Uber den signifikanten Einfluss von PLUSMINUS bei Grinders und Scorers

(D) gibt es ebenso keine intuitive Erklarung.

Ein Vergleich der Anzahl signifikanter Variablen zwischen den Regressionen fiir Spie-
lerpositionen und Spielertypen zeigt, dass die Einteilung nach Positionen pro Regression
mehr bedeutsame Regressoren, bezogen auf den Lohn, ergibt. Somit fiihrt eine Einteilung
nach Positionen zu homogeneren Kategorien als eine Gruppierung nach Spielertypen,
was sich auch in der Hohe der Bestimmtheitsmasse der Regressionen (vgl. Tabelle 6 &

9) niederschligt.

Fiir Torhiiter haben sich mit AGE, GP und DRAFT dieselben Variablen als signifikant
erwiesen wie fiir Feldspieler. Entgegen der Erwartungen ist die Fangquote (SPE) nicht

als bedeutend fiir die Lohnbildung zu klassifizieren, die Anzahl Spiele ohne Gegentore
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(SO) hingegen schon. Dies iiberrascht insofern, als dass das primire Ziel — ndmlich ein
Spiel zu gewinnen — nicht davon abhéngt, ob die Mannschaft ohne Gegentor bleibt, son-

dern viel mehr, dass sie mehr Tore erzielen kann, als sie hinnehmen muss.

Die vergleichsweise geringe Anzahl an signifikanten Variablen fiir die Regressionen der
Enforcers und Torhiiter konnte auf die kleine Anzahl der Observationen zuriickzufiihren
sein. Fiir Enforcers wurden 122 Datensétze analysiert, fiir Torhiiter 134. Bemerkenswert
ist weiter, dass die Variable PIM fiir keine der Regressionen als signifikant klassifiziert
wurde, obwohl in Abbildung 9 eine lineare Abhédngigkeit zwischen Saldr und Anzahl

Strafminuten zu erkennen ist.

Tabelle 11: Signifikante Variablen und ihre Einflussstdrke auf den Lohn

Variable C RW LW D GK St GR? EF? Sp* AG?

const =318 -1.30 =313 -329 2353 -233 2.4 —1.84 -3.47 295
AGE +8.5% +82%  +9.5% +9.9% +8.9%  +103% +7.8% +5.4%  +10.6% +9.0%
GP -0.5% —-0.7% -0.6% +0.6% +2.0% -1.3% -0.9% - - +1.2%
DRAFT -7.0% —4.2% -29% —-5.0% —43% -54% -4.0% - =5.7% —42%
PTS +2.4% +2.7% +2.9% +2.2% - +2.2% +3.9% - +2.3% -
SOP - - —233% - - - - -23.6%  +15.6% -
+/-11 -0.8% - -0.8% -0.5% - - —0.9% - -0.5% -
PIM - - - - - - - - - -
WEIGHT  +1.4% - +1.1%  +0.7% - +1.0% - - - -
HES - 10.2% - - - +0.3% - - - -
SP - - -1.5% - - -3.1% -1.4% - - -
SO - - - - =6.7% - - - - -

. S=Scorers 2 GR =Grinders 3: EF = Enforcers % SD = Scorers (D) 3: AG = Aggressors

Tabelle 11 zeigt den prozentualen Einfluss der signifikanten Variablen (vgl. Tabelle 10)
auf das Salér fiir jede Position und jeden Spielertyp, wenn alle anderen Variablen konstant
gehalten werden. Leere Zellen bedeuten, dass die Variable fiir die entsprechende Position
oder Spielertyp als nicht entscheidend klassifiziert wurde. Sdmtliche Werte sind auf eine
Dezimalstelle gerundet. Ungerundete Werte der Koeffizienten sind den Regressionsre-

sultaten im Anhang zu entnehmen.

' Variable PLUSMINUS (Plus/Minus-Statistik)
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AGE hat fiir samtliche Positionen und Spielertypen einen sehr grossen, positiven Effekt
auf das Gehalt. Verteidiger erhalten mit zunehmendem Alter die grossten Lohnerhdhun-
gen (9.9%), fiir rechte Fliigel fallen sie mit 8.2% am geringsten aus. Auf Spielertypen
bezogen unterstreichen die Erhohungen pro Altersjahr die Wichtigkeit der Scorers

(+10.3% fiir S bzw. +10.6% fiir SD) fiir ein Team.

Dass die signifikante Variable GP nur bei drei von zehn Regressionen einen positiven
Effekt hat, steht im Kontrast zu den Erkenntnissen aus der linearen Einfachregressionen
in Abbildung 5. Jedoch ist die Grdsse der negativen Einfliisse auf das Salér relativ gering
(—0.5% bis —1.3%). Der positive Effekt einer steigenden Anzahl absolvierter Partien fiir
Torhiiter (+2.0%) konnte auf den tiefen Durchschnitt (39.05, vgl. Tabelle 5) zuriickzu-

fiihren sein, der deutlich unter den arithmetischen Mittelwerten fiir Feldspieler liegt.

Eine schlechtere Platzierung im Entry-Draft der NHL hat die erwartet negative Auswir-
kung auf den Lohn. Die Einfliisse der Variable DRAFT variieren allerdings stark. Wah-
rend die Lohne von linken Fliigel 2.9% pro Draftrunde, in welcher sie nicht gezogen wer-
den, tiefer ausfallen, betrdgt der Abschlag fiir Center 7.0% pro Runde. Der Unterschied
konnte damit erklart werden, dass es in der NHL deutlich mehr Center als linke Fliigel-
stiirmer gibt, wie die Stichprobengrdssen aus Tabelle 5 beweisen. Weiter ist zu erwéhnen,
dass die Variable DRAFT —ungleich vieler anderer signifikanter Variablen — vom Spieler
selber kaum beeinflussbar ist. Im Gegensatz zu GP, PTS, PLUSMINUS, PIM oder SP
kann sie auch nicht jede Saison zugunsten eines hoheren Saldrs beeinflusst werden, da

jeder Spieler nur einmal, ndmlich am Anfang seiner Karriere, gedraftet wird.

Eine hohere Punkteausbeute (PTS) in der Regular Season fiihrt zu einem hoheren Salér.
Dieses Resultat war insofern zu erwarten, als dass Statistiken {iber Skorerpunkte sehr oft
als erster Schédtzer fiir die Fahigkeiten eines Spielers herangezogen werden. Auch der
hohere positive Einfluss fiir die Stiirmerpositionen C, RW und LW gegeniiber Verteidiger
scheint logisch, da Stlirmer in erster Linie fiir das Erzielen von Toren bezahlt werden. Als

iberraschend kann der grosste positive Einfluss fiir Grinders (+3.9%) bezeichnet werden.

Linke Fliigelstiirmer und Enforcers verdienen gemiss den multiplen Regressionsresulta-
ten rund 23 Prozent weniger, wenn sie Rechtsausleger sind. Kontrdr dazu verdienen als
Scorers kategorisierte Verteidiger 15.6 Prozent mehr, wenn sie nach rechts ausgelegt
spielen. Diese Resultate sind iiberraschend, insbesondere deswegen, weil rechtsausle-

gende Spieler mit insgesamt 38.53 Prozent Anteil deutlich rarer sind als Linksausleger.
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Die multiple Regression steht im Einklang mit der Statistik iiber linke Fliigelstiirmer. Nur
gerade 13.54 Prozent spielen auf dieser Position nach rechts ausgelegt. Wie die erhebli-
chen Lohneinfliisse fiir Enforcers und verteidigende Scorers erklart werden konnte, ist

nicht Gegenstand dieser Arbeit.

Eine gute Plus/Minus-Bilanz sollte geméss dem sportdkonomischen Sachverstand zu ei-
nem besseren Saldr fiihren, da der Spieler dem Team insgesamt mehr Tore einbringt, als
er zuldsst. Die multiple Regression zeigt jedoch das Gegenteil. Unterstiitzt wird dieses
Resultat durch die Abbildung 8, welche die Ambiguitét dieser Variable aufzeigt. Der ne-

gative Einfluss féllt mit maximal —0.9% fiir Grinders allerdings dusserst klein aus.

Die Resultate der multiplen Regressionen widersprechen betreffend der Variable PIM zu
einem gewissen Masse den linearen Einfachregressionen aus Abbildung 9. Diese zeigen
eine positive Korrelation zwischen der Anzahl Strafminuten und dem Salér. In den mul-

tiplen Regressionen wurde PIM jedoch nie als signifikante Variable klassifiziert.

Fiir Mittelstiirmer, linke Fliigel, Verteidiger und positionsiibergreifend fiir angreifende
Scorers wirkt sich ein hoheres Gewicht positiv auf das Gehalt aus. Der Koeffizient der
Variable WEIGHT ist fiir Center mit 1.4 Prozent am hochsten. Bei Verteidigern ergibt

ein zusétzliches Kilogramm an Korpergewicht 0.7 Prozent mehr Lohn.

Die Anzahl Checks, die ein Spieler ausfiihrt, sagt viel {iber seine Spielweise aus. Es er-
scheint somit logisch, dass die Variable HES insbesondere fiir Enforcers oder Aggressors
als signifikant gelten wiirde. Die multiplen Regressionen fiir diese beiden Kategorien
stuften diese Leistungskennzahl allerdings als nicht signifikant ein. Kontrér dazu wirken
sich mehr Checks mit 0.2 Prozent, respektive 0.3 Prozent, leicht positiv auf das Salér fiir

rechte Fliigel und scorende Angreifer aus.

Uberraschend scheint der negative Einfluss einer besseren Schussquote auf das Salir. Die
Variable SP wurde fiir linke Fliigel, Scorers und Grinders als bedeutsam kategorisiert.
Die negative Lohnverdnderung pro Prozent besserer Schussquote — das Verhiltnis von
Schiissen und Toren — betrigt fiir linke Fliigel 1.5 Prozent, fiir Grinders 1.4 Prozent und
fiir Scorers 3.1 Prozent. Diese Resultate sind allerdings mit Vorsicht zu geniessen, da
diese Verhiltnisstatistik durch hohe Werte, die durch eine geringe Anzahl Schiisse zu-

standekommen, verfilscht sein kann.

Fiir Torhiiter wurde die Variable SO als negativer Lohnfaktor identifiziert. Gemiss der

multiplen Regression vermindert jeder Shutout das Salér eines Torhiiters um 6.7 Prozent.
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Diese Erkenntnisse stehen in einem starken Kontrast zum positiven linearen Zusammen-

hang, der in Abbildung 13 erkennbar ist.

6 Anwendung

In Kapitel 4 wurde die Verwendung von Regressionsmodellen zur Kontrolle erwéhnt.
Abschnitt 6.1 analysiert bestehende Spielervertrage mit den Regressionsmodellen von
Tabelle 11 um zu kontrollieren, wie stark sich die tatsdchlichen Lohne der Spieler von
den Regressionsgehidltern abweichen. Kapitel 6.2 erldutert Anwendungsmaoglichkeiten

der Forschungsresultate fiir die Praxis und wiirdigt die Erkenntnisse dieser Arbeit kritisch.

6.1 Analyse bestehender Vertrige
Mit den Regressionsdaten Tabellen 11 konnen bestehende Vertrdge analysiert werden.
Tabelle 12 und 13 stellen die Saldre von Patrick Kane und Connor McDavid den Gehil-

tern aus der Anwendung der Regressionen gegeniiber.

Tabelle 12: Anwendung der Regressionen (RW, S) auf Patrick Kane (CHI)

Patrick Kane
ID: 417 SOP: 0
SEASON: 2017/2018 GP: 82
POS: RW PTS: 76
SAL: 10.5 PLUSMINUS: -20
AGE: 29 PIM: 32
WEIGHT: 80.45 SP: 9.5
DRAFT: 1 HES: 18
Regressiongy: In(®) = —1.3 + (0.082-29) + (—0.007 - 82) + (—0.042 - 1) + (0.027 - 76) +
(0.002 - 18)
In@®) = 2.55
9 = 12.81
In() = —2.33 + (0.103 - 29) + (—0.013 - 82) + (—0.054 - 1) + (0.022 - 76) +
(0.01-80.45) + (0.003 - 18) + (—0.031 - 9.5)
Regressiong: @) = 1773
y =589

Patrick Kane verdiente in der Saison 2017/2018 als rechter Fliigel (RW) bei den Chicago
Blackhawks (CHI) 10.5 Mio. US-Dollar. Gemass der Regression fiir diese Spielerposition
mit seinen Statistiken sollte sein Lohn bei 12.81 Mio. US-Dollar liegen. Kane wird wegen

seinen guten Skorerstatistiken (76 Punkte) zudem als Scorer kategorisiert. Die Regression
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fiir Scorers ergibt einen Lohn von 5.89 Mio. US-Dollar. Der Vergleich der Regressions-
16hne mit dem tatsichlichen Salir zeigt auf, warum das Bestimmtheitsmass R? der Re-
gressionen nur 0.570 fiir rechte Fliigel und 0.475 fiir Scorers betridgt. Der Errorterm &
betrdgt bei Patrick Kane —2.31 Mio. US-Dollar fiir die Regression der rechten Fliigel,
beziehungsweise 4.61 Mio. US-Dollar. fiir jene der Scorers. Die Regression fiir rechte

Fliigel klassifiziert Kane als unterbezahlt, jene der Scorers aber als iiberbezahlt.

Tabelle 13: Anwendung der Regressionen (C, S) auf Connor McDavid (EDM)

Connor McDavid

1ID: 538 SOP: 1
SEASON: 2017/2018 GP: 82
POS: C PTS: 108
SAL: 0.925 PLUSMINUS: 20
AGE: 21 PIM: 26
WEIGHT: 87.27 SP: 15.0
DRAFT: 1 HES: 28
Regression,: In(§) = —3.18 + (0.085 - 21) + (—0.005 - 82) + (—0.07 - 1) + (0.024 - 108) +
(—0.008 - 20) + (0.014 - 87.27)
@) = 1.7787
y = 592

In(§) = —2.33 4+ (0.103 - 21) + (—0.013 - 82) + (—0.054- 1) + (0.022 - 108) +
(0.01-87.27) + (0.003 - 28) + (—0.031 - 15.0)

In(§) = 1.5807
§ = 486

Regressiong:

Connor McDavid erzielte in der Saison 2017/2018 den Bestwert von 108 Skorerpunkten.
Wie bereits in Kapitel 5.1.2.3 erwéhnt, fiihrte er diese Statistik an. Jeder Skorerpunkt
erhoht in der Regression fiir Mittelstiirmer den Lohn um 2.4 Prozent. Fiir McDavid resul-
tiert dies in einen positiven Lohneinfluss von 13.36 Mio. US-Dollar. Verglichen mit Kane
wird sein Lohn aufgrund seines Alters nur begrenzt positiv beeinflusst, da er acht Jahre
jinger ist. Negativ wirkt sich paradoxerweise die hohe Plus/Minus-Bilanz, sowie die
Schussquote von McDavid aus. Der negative Einfluss der Position im Draft wurde auf-
grund seiner Ziehung in der 1. Runde minimiert. Nach Beriicksichtigung aller signifikan-
ten Einflussfaktoren sollte sein Lohn gemaiss der Regression fiir Center 5.92 Mio. US-
Dollar betragen. Fiir McDavid ist die Spielertypregression der Scorer anwendbar. Die

Regression ergibt einen Lohn von 4.86 Mio. US-Dollar. Dennoch verdiente der Kanadier
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in der Saison 2017/2018 nur 925'000 US-Dollar. Diese erhebliche Abweichung von Re-
gressionsgehdltern kann damit erklirt werden, dass McDavid aufgrund seines jungen Al-

ters einen Entry-Level Contract'? besitzt.

Auch wenn ein Entry-Level Contract keine Lohndiskriminierung im eigentlichen Sinne
darstellt (vgl. 2.2), so beeintrachtigt er dennoch die Aussagekraft der Regressionen, in-

dem er den Errorterm erheblich ansteigen ldsst.

6.2 Anwendungsmoglichkeiten in der Praxis & Kritische Wiirdigung

Obwohl die in dieser Arbeit konstruierten Regressionsmodelle die Lohne der NHL-
Spieler eher schlecht zu erkldren scheinen (vgl. 6.1), sind die Erkenntnisse iiber die Ein-
flussfaktoren in der Praxis dennoch brauchbar. Die Regressionskoeffizienten konnen bei
der Ausarbeitung von variablen Lohnkomponenten helfen. Insbesondere die Forschungs-

resultate in Bezug auf den Einfluss von Skorerstatistiken liefern hierfiir gute Ansétze.

Abschliessend sei erwéhnt, dass eine Quantifizierung des Eishockeysports dusserst
schwierig ist. Die Regressionsmodelle sind darum kritisch zu hinterfragen, da sie bewusst
viele Faktoren ausser Acht lassen, die nicht, oder nur mit grossem Aufwand quantifizier-

bar sind.

Eine weitere Herausforderung stellen verletzte Spieler dar. Verletzungen fiihren dazu,
dass ein Spieler weniger Partien absolviert und damit zwangslaufig auch weniger Skorer-
punkte sammelt. Diese Umstidnde beeinflussen zwei Regressoren negativ, wohingegen
der Lohn als Regressand unverédndert bleibt. Diese Probleme konnten reduziert werden,
wenn der zu analysierende Datensatz vergrossert wird. Dies wiirde eine zusitzliche Fil-
terung erlauben. So konnten beispielsweise verletzte Spieler, oder Spieler mit einem

Entry-Level Contract von der Analyse ausgeschlossen werden.

Die Datenanalyse hat gezeigt, dass der Eishockeysport trotz unzdhligen Statistiken zu
grossen Teilen unberechenbar ist. Dieser Irrationalitdt und Emotionalitit verdankt dieser
Sport jedoch auch die grosse Spannung und die Tatsache, dass grosse Ligen wie die NHL
viele Leute in thren Bann ziehen und somit — wie in einleitend erwidhnt — grosse Millio-

nenbetrdge umsetzen.

12 Spieler im Alter von unter 25 Jahren erhalten einen Entry-Level Contract als erster Vertrag in der NHL,
die mit einem Gehalt von maximal 925'000 US-Dollar dotiert sein diirfen (CapFriendly, 2019).
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8 Anhang

# Bezeichnung
Anhang 1: Datensatz Feldspieler
Anhang 2: Datensatz Torhiiter
Anhang 3: Python Code
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