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Einführung Input Enrichment & Enhancement Intelligente Tutorsysteme Literatur Big Data

Digitalisierung, Künstliche Intelligenz und Bildung?

• Digitalisierung der Bildung wird seit Jahren viel diskutiert –
allerdings stark fokussiert auf Infrastruktur & Medienbildung.

- Künstliche Intelligenz ist dabei aktuell ein vielgenutztes Modewort –
meist aber als eher diffuse Vision, illustriert mit Robotern.

⇒ Digitalisierung und KI sind kein Selbstwert an sich. Es ist
essenziell zu überlegen

- welche realen Desiderate der Schule sie lösen sollen,
- basierend auf welchen Erkenntnissen zum Lehren und Lernen
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Potential Digitaler Medien in der Bildung

KMK Strategiepapier “Bildung in der Digitalen Welt” (2017):

• Digitale Medien halten ein großes Potential zur Gestaltung
neuer Lehr- und Lernprozesse bereit, wenn wir allein an die
Möglichkeiten zur individuellen Förderung von
Schülerinnen und Schülern denken. (S. 3)

• Bei der Gestaltung von Lehr- und Lernprozessen werden
digitale Lernumgebungen entsprechend curricularer
Vorgaben dem Primat des Pädagogischen folgend
systematisch eingesetzt. (S. 12)
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Was brauchen wir zum pädagogisch wohlmotivierten,
individuellen Fordern und Fördern?

I. Interaktivität: Schüler beim Lernen individuell unterstützen
→ Intelligentes Tutorsystem FEEDBOOK (http://feedbook.schule)

II. Adaptivität: Input & Aufgabenschwierigkeit an Lerner anpassen
→ Sprachaffine Suchmaschinen: http://flair.schule, http://kansas-suche.de
→ Sprachliche Komplexität explizit machen: http://ctabweb.com

⇒ Solche Individualisierung benötigt KI Methoden:
- Automatische Analyse von Sprache (→ Feedback)
- Modellierung individueller Lerner (→ Learning Analytics)
- Modellierung von Aufgabenschwierigkeit und ihre Sequenzierung

für die laut Bildungsplan zu erwerbenden Kompetenzen

• Systeme können nur da erfolgreich sein, wo sie pädagogisch
wohlmotiviert auf konkreten Erwerbsmechanismen aufbauen!
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Input

• Input Hypothesis (Krashen 1985)

- bedeutungstragender Input essenziell
- i+1: Input etwas komplexer als Sprache des Lerners

• Teachability (Pienemann 1989):
- Lernen passiert in systematischen Erwerbsstufen

⇒ FLAIR, http://flair.schule (Chinkina & Meurers 2016; Chinkina, Oswal & Meurers 2018)

- Wie lässt sich individuell motivierender, verständlicher und sprachlich
fördernder Input identifizieren?
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Sprachlich informierte Websuche

• Startpunkt: Web bietet Vielfalt an
interessanten Texten

• Beispiel: 55 Texte der Websuche
“US presidential elections”

• Manche sprachliche Mittel sind
hochfrequent (Artikel), andere
selten (Fragen, Conditionals).

⇒ Automatische Inputanreicherung
bei der Websuche durch Reranking
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Sprachaffine Suchmaschine FLAIR (http://flair.schule)
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Sprachaffine Suchmaschine FLAIR

• FLAIR erlaubt Lehrern und Schülern, Texte zu finden, die
- auf dem sprachlichen Level des Lerners sind
- ausgewählte Zielkonstruktionen möglichst reich repräsentieren
- so aktuell und interessant sind wie das Internet

• FLAIR deckt 87 sprachliche Konstruktionen des Englisch
Bildungsplans für Baden-Württemberg ab.

- Auch eigene Texte können hochgeladen und analysiert werden.

• Weiterentwicklung für deutsche Grundbildung und
Alphabetisierungskurse (Kooperation mit DIE):

http://kansas-suche.de
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Focus on Form

• Input alleine führt nur zu Basic Varieties (Klein & Perdue 1997).

• Fremdsprachenlerner benötigen einen Focus-on-Form,
um partielle oder fehlende Kompetenzen zu überwinden
(Long 1991; Lightbown 1998)

• Noticing Hypothesis (Schmidt 1995)

- Salienz erhöhen: Input enhancement (Sharwood Smith 1993)

→ Digitalisierung kann automatisches Input Enhancement erzeugen:
- Aktuelle Erweiterung von FLAIR um automatische Generierung von

h5p Aktivitäten (Bei Interesse bitte mir Email schicken!)

- WERTi (Working with English Real Texts interactively),
VIEW (Visual Input Enhancement of the Web)
(Meurers, Ziai, Amaral, Boyd, Dimitrov, Metcalf & Ott 2010)
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Visual Input Enhancement: Präpositionen

Source: http://news.bbc.co.uk/2/hi/5277090.stm

10/25 | KI und Bildung – Impulse Kontrovers (Podiumsgespräche 2021) 12. Oktober 2021

http://news.bbc.co.uk/2/hi/5277090.stm


Einführung Input Enrichment & Enhancement Intelligente Tutorsysteme Literatur Big Data

Üben, Interaction, Feedback

• Skill Acquisition Theory (DeKeyser 2005)

- Deklaratives Wissen ist wichtiger Ausgangspunkt. Dann führt Üben zu
flüssigem, prozeduraler Fähigkeit, das keine Aufmerksamkeit bindet.

• Interaktion zentral für sprachliche Entwicklung
- Lernen resultiert aus Interaktion mit einem Lerner in seiner

Zone of Proximal Development (ZPD) (Vygotsky 1986; Lantoff & Appel 1994)

- Partner bietet Lerner Gerüst für die Entwicklung (Scaffolding)

- Feedback einer der effektivsten Faktoren (Hattie & Timperley 2007)
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Digitalisierung und interaktives Üben

• Wie können SchülerInnen individuell auf ihrem Niveau üben,
um dann in der Klasse gemeinsam kommunizieren zu können?

• Lernförderliche Aufgaben brauchen lernbegleitendes Feedback

• Wie können SchülerInnen individuelles Feedback erhalten?
- wenig Zeit mit LehrerInnen
- Abhängigkeit vom Bildungsstand der Eltern (↯ Bildungsgerechtigkeit)

⇒ Intelligente Tutorsysteme: FeedBook (Meurers et al. 2019a)
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Wie sieht das konkret aus?

AUSGANGS-
PUNKT
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Was bietet das FeedBook?

• sofortige, unterstützende Rückmeldungen, die Schüler zu
einem Verständnis des Lerngegenstandes führen

• Automatische Analyse von tausenden von Antwortvarianten
durch KI Methoden, statt manueller Kodierung in der Aufgabe.

- 188 verschiedene Feedbacktypen zu tenses, comparatives, relative &
reflexive pronouns, gerunds, passive, conditionals, (in)direct speech.

- Deckt alle Sprachkonstrukte des Bildungsplanes 7. Klasse ab.

• Das FeedBook integriert eine explizite Lerner- und
Aufgabenmodellierung.
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Lernermodell: Was weiß ich, und was noch nicht?
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Lernermodell: Welche Aufgaben sind für mich richtig?
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Aufgabenmodell: Sind die Aufgaben lernförderlich?
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Was bringt das System in der Schulrealität?

• Ganzjährige Studie mit zehn Klassen (7. Klasse Gymnasium).
- Erste randomisierte Feldstudie mit einem intelligenten

Sprachtutorsystem in Deutschland (Meurers et al. 2019b).

• Regulärer Englischunterricht, aber FeedBook als Arbeitsheft.
- Randomisierung innerhalb jeder Klasse: Kinder erhalten spezifisches

Feedback zu unterschiedlichen Grammatikthemen

⇒ Lernerfolg der Schüler mit spezifischem Feedback ist 63% höher
- bei den sprachlichen Mitteln aus dem Bildungsplan!
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Ein klare Win-Win Situation

• Schüler
+ erhalten individuelle Unterstützung beim Üben → 63% Lernverbesserung
+ auf ihrem Niveau → automatische Binnendifferenzierung
+ unabhängig vom Elternhaus → Bildungsgerechtigkeit

• Lehrer
+ werden von Korrekturaufwand entlastet
+ können binnendifferenzieren ohne Mehraufwand
+ Arbeit in der Klasse mit besser vorbereiteten Kindern

• Aufgaben- und Bildungsplanerstellung und -weiterentwicklung
+ interaktives System ohne Mehraufwand bei der Kodierung
+ Learner und Task analytics ermöglicht systematische, empirisch

fundierte Verbesserung der Materialien und des Bildungsplans!
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Aktuelle Weiterentwicklungen des FeedBooks

• Individuelle Differenzierung und Aufgabensequenzierung nach
fachlichen und kognitiven Unterschieden
→ Projekt DigBinDiff.de mit Caterina Garwilow (Tübingen)

• Motivationales Feedback und Schnittstelle vom individuellen
digitalen und gemeinsamen schulischen Lernen
→ Projekt Interact4School.de mit Ulrich Trautwein, Benjamin Nagengast

(HIB Tübingen) & Torben Schmidt (Lüneburg)

• Lehrer-Dashboard und Lehrerfortbildungsangebote
→ AI2Teach Projekt (http://ai2teach.de) mit HIB (Tübingen), DIE (Bonn),

in Kooperation mit dem ZSL

⇒ Zwei Studien im aktuellen Schuljahr (Interesse? Bitte melden!)
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Scaling Up: In der Realität einen Unterschied machen

• Ansatz konzeptionell breit & technisch prinzipiell hoch skalierbar
- aber Projekte nur finanziert zur Entwicklung und Evaluation für die

7. Klasse Englisch im Gymnasium

• Wie können die nachgewiesenen Vorteile für alle Stakeholder
in der Realität ankommen und weiterentwickelt werden?
⇒ In Kooperation mit dem Land hochskalieren als integrierte

Lernstandsdiagnostik & Förderinstrument

⇒ Vision: Kooperationsprojekt von Universität und Land
- Weiterentwicklung des Ansatzes und wissenschaftliche Begleitung
- Inhaltlichen Ausgestaltung für die Klassenstufen und Schularten nach

den Lehrplänen durch abgeordnete LehrerInnen
- Kooperation bei der LehrerInnen-Fortbildung
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Zusammenfassung

• Digitalisierung auf Basis etablierter Mechanismen des
Zweitspracherwerbs bietet vielfältige Möglichkeiten für

- Input Enrichment und Enhancement: → FLAIR, KANSAS, (VIEW)
- Interaktives, entwicklungsproximales Üben mit lernbegleitendem

Feedback → FeedBook

• Systematische Verzahnung von KI-Methodenentwicklung,
Fachdidaktik und Bildungsforschung ist notwendig für Erfolg

- effektive Adaptivität und Interaktivität nur mit KI-Methoden möglich
- KI-Methodenentwicklung nur mit authentische Bildungsdaten möglich

• Systeme bieten nachweisbaren Mehrwert für die Lernenden
und entlasten die Lehrenden

- Essenzielle Grundlage: KI Methoden zur Analyse und Modellierung
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Übersicht zu Systemen & Projektseiten (Links jeweils unter System-/Projektname)

• DiDi.schule und FeedBook.schule: Englisch Tutorsystem (7. Klasse)
• Prosodiya.de: Intelligentes Tutorsystem zur Förderung der Lese- und Rechtschreibleistung
• FLAIR.schule: Sprachaffine Suchmaschine für Englisch und Deutsch Lehrkräfte
• KANSAS-Suche.de: Sprachaffine Suchmaschine für Lehrkräfte Alphabetisierung/Grundbildung
• CTAP: Webbasiertes Interface zur Analyse sprachlicher Komplexität für Deutsch, Englisch & bald mehr

• FeedBook Projekt: Entwicklung eines interaktiven Workbooks für den englischen Fremdsprachenunterricht
• DigBinDiff.de Projekt: Digitale Binnendifferenzierung – Integration sprachlicher & kognitiver Maße zur

adaptiven Förderung
• Interact4School.de Projekt: Außerschulisches individuelles Lernen und die Schnittstellen zum

Schulunterricht
• AI2Teach Projekt: Individuelle Förderung auf der Basis eines erweiterten digitalen Lehr-Lern-Konzepts für

den Fremdsprachenunterricht
• Aisla Projekt: An intelligent agent for second language English learning in real-life contexts
• KANSAS Projekt: Entwicklung einer kompetenzadaptiven, nutzerorientierten Suchmaschine für

authentische Sprachlerntexte
• CoMiC Projekt: Comparing Meaning in Context (SFB 833/A4)
• ISAAC Projekt: Interactive Short Answer Assessment Component

• Weitere Informationen:
- ICALL-Research Group: http://icall-research.de
- LEAD Forschungsnetzwerk: http://www.lead.uni-tuebingen.de
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Wozu Sprachverarbeitung und maschinelles Lernen?

• Interpretation von authentischen Lernprodukten und -prozessen
- Erkenntnisgewinn zu Lernverläufen & dafür relevanten Parametern
- repräsentative, longitudinale “Big Data” (Alexopoulou, Meurers & Murakami 2022)

• formative Evaluation (→ FeedBook & Folgeprojekte)

- unmittelbares, interaktives Feedback in Tutorsystemen
- Auswahl oder Generierung von Materialien/Items zur Unterstützung

individuell optimierter Lernpfade (automatische Binnendifferenzierung)

• summative Bewertung (large scale assessment → CoMiC, ISAAC)

- Einsparung von Aufwand, Verbesserung der Konsistenz der Bewertung
- ermöglicht Nutzung offenerer Itemtypen in großen Studien
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Beispielanalyse zur Sprachentwicklung in Big Data

• Computergestütztes Sprachenlernen unterstützt die
Sammlung von groß angelegten Lernerdaten:

- English Town system→EFCamDat (Geertzen et al. 2013)
- 16 Niveaustufen (A1–C2 im GERS)
- EFCamDat v. 2: 1,18 Mio. Texte geschrieben von 175 k Lernern

• Erlaubt empirisch breit fundierte Analysen
- des Erwerbs von spezifischen Aspekten des Sprachsystems,

z.B. Relativsätze (Alexopoulou, Geertzen, Korhonen & Meurers 2015)

- der allgemeinen Entwicklung sprachlicher Komplexität
(Alexopoulou, Michel, Murakami & Meurers 2017; Michel, Murakami, Alexopoulou & Meurers 2019)

und des Einflusses von individuellen Unterschieden (Murakami 2016).
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Lexikalische Vielfalt (Mean Textual Lexical Diversity)

Alexopoulou et al. Task Effects in a Large-Scale Learner Corpus
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Figure 5 Measure of Textual Lexical Diversity across Englishtown (left) and CEFR-
aligned levels (right).
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Figure 6 Error frequency across Englishtown levels.

As shown in Figure 7, the use of prepositions consistently increases from
early beginner to advanced levels while the accuracy shown in Figure 9
suggests a U-shape pattern, dropping at level 5 to then increase until late
intermediate (level 13). In other words, the initial increase in use gives rise to a

11 Language Learning 00:0, xxxx 2017, pp. 1–29
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Syntaktische Elaboriertheit (Subordination)

Alexopoulou et al. Task Effects in a Large-Scale Learner Corpus
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Figure 3 Mean length of clause in words across Englishtown (left) and CEFR-aligned
levels (right).
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Figure 4 Subordinate clause per T-unit across Englishtown (left) and CEFR-aligned
levels (right).

Results of Accuracy Analysis
Figure 6 shows the mean overall relative error frequency (left) and the
mean relative error frequency across teacher error labels (right). The error
rate generally drops as learners’ proficiency advances. However, errors like
phraseology (PH), possessive (PO), or verb tense (VT) show more fluctuation.

Language Learning 00:0, xxxx 2017, pp. 1–29 10
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Von der Analyse von Texten zu adaptivem Input

• Ziel: Texte auf sprachlichem Niveau der Lernenden anbieten

• Fachliches Lernen eng mit Bildungs-/Fachspracherwerb verbunden

• Idee: Vergleich der Komplexität von Schulbüchern & Schülertexten
- Analyse aller zugelassenen Geographiebücher

(Berendes, Vajjala, Meurers, Bryant, Wagner, Chinkina & Trautwein 2018)

- Referenz: Aufsätze von 1.730 Schülern, 1–8 Klasse
(Berkling, Fay, Ghayoomi, Hein, Lavalley, Linhuber & Stüker 2014, KCT Corpus)
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Durchschnittliche Satzlänge
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Durchschnittliche längste Abhängigkeit im Satz
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Lexikalische Vielfalt (MTLD)
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Nominalkomposita (pro Nomen)
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Macht es für’s fachliche Lernen einen Unterschied?

• Mathematische Textaufgaben sind fachlich unterschiedlich
schwer (Wahl der arithmetischen Operation, Übertrag, . . . ):

(1) Ein Bauer führt zum Markt mit 47 Äpfeln.
a. Er verkauft 5 Äpfel.
b. Er verkauft 18 Äpfel.
Wie viele Äpfel hat er am Ende übrig?

• Wie wirkt sich sprachliche Komplexität aus? hier: Nominalstil

(2) Ein Bauer führt zum Markt mit 47 Äpfeln.
a. Er verkauft 18 Äpfel.
b. Er freut sich über seinen Verkauf von 18 Äpfeln.
Wie viele Äpfel hat er am Ende übrig?
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Sprachliche Komplexität verursacht Interaktionseffekt!

einfache Sprache:
Er verkauft 18 Äpfel.

komplexe Sprache:
Er freut sich über seinen Verkauf
von 18 Äpfeln.

N = 331 SchülerInnen (10-13 Jahre)

(Daroczy, …, Meurers, & Nuerk, 2015, Frontiers in Psychology;
Daroczy, …, Meurers, & Nuerk, 2014, KogWis)

Addition

Subtraktion

Prozent 
korrekter Lösungen
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Analysen für die Praxis nutzbar machen

• Komplexitätsanalyse für Deutsch & Englisch mit web-basiertem
CTAP ohne Programmieren möglich (http://ctapweb.com)

• Komplexität von Lernmaterialien sprachlich und fachlich adaptiv
entsprechend der individuellen Lernerkompetenzen auswählen

- Sprachaffine Suchmaschine FLAIR (http://flair.schule) für Englisch &
Deutsch, sowie KANSAS (http://kansas-suche.de) für Grundbildung
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