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1 Einleitung

,.Bildung ist die beste Waffe, die du verwenden kannst, um die Welt zu veridndern.*'
Nelson Mandela hat die Chancen guter Bildung fiir die Entwicklung einer Gesell-
schaft erkannt, und auch in Deutschland ist spitestens seit Willy Brandts ,,Bildung fiir
alle®, unter anderem mit der Einfithrung des Bafég die herausragende Bedeutung der
Bildung erkannt worden.” Obwohl mittlerweile allgemein bekannt ist, dass Bildung le-
bensnotwendig ist, musste auch in Deutschland, spétestens seit dem sogenannten Pisa-
Schock festgestellt werden, dass das Bildungssystem auch hier nicht perfekt ist, son-
dern einer kontinuierlichen Evaluation und Qualitédtssicherung bedarf, um den Schiile-
rinnen und Schiilern® das Lernen so gut wie moglich zu gestalten. Das bisherige Pro-
blem bei solchen Evaluationen ist die stichprobenartige Untersuchung von Wissen
und Fihigkeiten, deren Erwerb von einer Vielzahl von Faktoren abhéngt, die iiber Jah-
re auf den Lernenden wirken. Ein Lernender bekommt regelméBig Riickmeldung iiber
seinen Lernerfolg, zum Beispiel durch Noten oder durch die Erkenntnis, dass er ein
bestimmtes Wissen nicht abrufen kann. Allerdings wird so nur das Ergebnis ge-
messen, woran genau der Lernerfolg gescheitert ist, ldsst sich hdufig nur schwer sa-
gen. Die Riickmeldung, die ein Lehrender erhilt, ist im Grunde mit der Riickmeldung
des Lernenden identisch, vor allem das Priifungsergebnis kann zur Uberpriifung der
Lehrstrategie herangezogen werden, jedenfalls in Lernumgebungen mit vielen Schii-
lern, bei dem der Lehrende nicht mit jedem einzelnen Schiiler personliche Gespriache
fithren kann. Durch das Aufkommen neuer Technik, auch in der Schule, lassen sich
immer mehr Daten sammeln, und so genauere Analysen des Lernvorgangs erstellen.*
Ist durch die Digitalisierung und das Aufkommen von Big Data die Frage nach dem
besten Bildungsangebot einfacher zu kldaren? Werden unsere Kinder viel einfacher

Sprachen lernen?

! Nelson Mandela, ,,Lighting your way to a better future* (University of the Witwatersrand Johannes-

burg South Africa, 16. Juli 2003), http://db.nelsonmandela.org/speeches/pub_view.asp?
pg=item&ItemID=NMS909&txtstr=education%?20is%20the%20most%20powerful.
2 Monika Képcke, ,,Bildung fiir alle“, Deutschlandfunk, 26. August 2011, http://www.deutschland-
funk.de/bildung-fuer-alle.871.de.html?dram:article_id=127437.
In dieser Arbeit nutze ich willkiirlich die grammatikalisch ménnliche, weibliche oder neutrale
Form, wenn nicht anderweitig markiert, soll keine Aussage iiber das Geschlecht der Personen ge-
troffen werden.
4 vgl. Viktor Mayer-Schénberger, Lernen mit Big Data : die Zukunft der Bildung / (REDLINE Verl.,
2014).



In dieser Arbeit gebe ich zunichst einen Uberblick iiber die grundsitzliche Funktions-
weise von Big-Data-Ansidtzen im Bildungsbereich und konzentriere mich dann auf
den speziellen Fall des Lernens von Fremdsprachen. Sprachen sind deshalb fiir diesen
Fall besonders interessant, da sie viel komplexer sind, als zum Beispiel die Abfrage
von Wissen oder die Kontrolle der Richtigkeit einer mathematischen Rechnung.
Sprachen werden gesprochen, sie werden angewendet, und hiufig gibt es eine Viel-
zahl richtiger bzw. korrekter Antworten. Neben Rosetta Stone ist die Firma Duolingo
seit einigen Jahren mit einer App sehr erfolgreich. Da gerade Duolingo in den letzten
Jahren viele Nutzer gewonnen hat, nach eigenen Angaben mehr als 100 Millionen im
Jahr 2015°, scheint zum einen diese App bei den Nutzern besonders gut anzukommen,
zum anderen ist gerade fiir Big Data Ansitze eine gro3e Nutzermasse ein entscheiden-
der Vorteil. Hier kann sich zeigen, welche Auswirkungen Big Data auf das Lernen ha-

ben kann.

2 Ruckmeldung beim Lernen (von Sprachen)

Lernen, also der ,,Erwerb, die Verdnderung oder den Abbau von Erlebens- und Ver-

haltensweisen durch bestimmte Umwelterfahrungen"®

braucht Feedback, ebenjene
Umwelterfahrung, die als Reaktion iiber eine gewisse Handlungsweise des Lernenden
sichtbar wird. Diese Informationen sagen dem Lernenden ob er ein Konzept korrekt
aufgefasst wurde oder nicht. Solch ein Feedback am Beispiel des Fremdsprachenler-
nens kann eine Richtig- oder Falsch-Antwort in einem Test sein, eine miindliche Kor-
rektur durch den Lehrer, oder durch nonverbal Kommunikation wie eine Grimasse,
Augenbrauen Hochziehen etc. auf Korrekt- oder Inkorrektheit von Sprache hinweisen.
In Studien, z.B. von Lightbown und Spada’, konnte gezeigt werden, dass es fiir die
Sprachenlerner relevant ist, wie, und bei welchen Fehlern ein Feedback erfolgt. In der

Studie von Lightbown und Spada wurden vier verschiedene Lehrkrifte mit ihren

Klassen beobachtet und festgestellt, wie und wann sie ihren Schiilerinnen Riickmel-

> ,100M Users Strong, Duolingo Raises $45M Led by Google at a $470M Valuation to Grow Lan-
guage-Learning Platform“, VentureBeat (blog), 10. Juni 2015,
https://venturebeat.com/2015/06/10/100m-users-strong-Duolingo-raises-45m-led-by-google-at-a-
470m-valuation-to-grow-language-learning-platform/.

Giinther Schmitt, ,,Skript Lernen und Verhaltensanderung“ (Universitédt Essen, 1999), 1.

Patsy M. Lightbown und Nina Spada, ,,Focus-on-form and corrective feedback in communicative
language teaching: Effects on second language learning®, Studies in second language acquisition
12, Nr. 4 (1990): 429-448.



dung geben, und auf welche Fehler und welche grammatikalischen Formen besonders
wert gelegt wird. Im Vergleich mit den anderen Klassen konnten die Forscher dann
anhand der Fiahigkeiten der Schiiler Schliisse ziehen, welche Art des Unterrichtens am
Besten geeignet ist.

Auch der Lehrende bekommt Feedback iiber seine Lehrtitigkeit, indem er die Ant-
worten der Schiiler auf Richtigkeit tiberpriift, und somit erféhrt, ob seine Lehrstrategie
erfolgreich ist. Jedoch ist dieses Feedback zum einen sehr subtil, zum anderen ist es
fiir eine Lehrkraft ohne technische Hilfsmittel nicht moglich den vollstindigen Daten-
satz auszuwerten, um daraus Schliisse zu ziehen. Jede Regung, die Hinweise gibt, ob
ein Schiiler einen Satz oder ein Wort verstanden hat oder nicht, jeder geschriebene
und auch jeder gesprochene Satz des Schiilers, ja jeder Laut des Schiilers gibt Hinwei-
se auf die Fahigkeit eines Schiilers, ein Wort zu benutzen oder richtig auszusprechen.
Intuitiv nutzen Lehrende bereits sicherlich einige solcher Informationen, jedoch
sicherlich nicht alle, und vor allem nur die Informationen in seinem eigenen Lehrum-
feld. Die schiere Menge an Informationen ist rational fiir einen Menschen nicht auszu-
werten. Gerade das wire aber sinnvoll, damit der Lehrende sich anpassen kann und
den Lernenden so das bestmogliche Lernerlebnis zu liefern. Die bisherige Forschung,
auch im Bereich des Sprachenlernens basiert auf Stichproben. Auflerdem ist der Ver-
suchsaufbau, wie am Beispiel Lightbown und Spada zu sehen, sehr subjektiv: Die Ka-
tegorisierung der Lehrkrifte erfolgte durch Beobachtung: Die eine Lehrkraft scheint
mehr Wert auf die Grammatik zu legen, eine andere Lehrkraft korrigiert eher Fehler
bei der Aussprache. Die Daten bei solchen Forschungsarbeiten zu Lehrstrategien sind
also mithsam zu erheben, und abhingig von der personlichen Einschidtzung des For-
schers. Deshalb sind solche Ergebnisse wegen des kleinen Datensatzes und der Quali-
tdat mit Vorsicht zu genieB3en, wie Lightbown und Spada selbst schreiben.

Auch an Universititen ist Feedback wichtig, und zwar nicht nur fiir Studierende, son-
dern auch fiir Professoren und Lehrende. Diese bekommen normalerweise nur einmal
pro Semester eine Riickmeldung iiber ihre Lehrleistung. Ndmlich dann, wenn die Stu-
dierenden ihre Priifung ablegen miissen, und Lehrende so erfahren, welches Wissen
die Studierenden wiedergeben konnen, oder in wie weit sie in der Lage sind, eine ei-
genstindige Arbeit zu einem Thema zu erstellen. Zum Teil werden Professoren zu-

satzlich einmal im Semester von ihren Studierenden evaluiert. Die Studierenden fiillen



einen Evaluationsbogen aus, und konnen der Lehrenden so Riickmeldung geben, in
welchen Bereichen sie sich verbessern kann, oder was sie anders vermitteln sollte.
Solche Evaluationen werden in der Wissenschaft ob ihres Mehrwerts diskutiert, da die
Evaluationen der Studierenden subjektiv sind, werden aber generell als hilfreich an-
gesehen. Dennoch finden sie in der Mehrheit nur ein einziges Mal im Semester statt,
Faktoren wie Vorwissen der Studierenden konnen nur schwer beriicksichtigt werden,
der Prozess der Wissensaneignung der Studierenden wird gar nicht erfasst.®

Neue Technologien wie Lern-Apps oder Videos, ermdglichen es nun, Daten, die das
Verhalten des Lernenden beschreiben, objektiver zu sammeln, und das in einer ganz
anderen Grofenordnung, und vor allem iiber den ganzen Zeitraum des Lernprozesses,
statt nur am Abschluss dessen. Denn mit heutiger Speicher- und Rechnertechnologie
ist es mittlerweile sehr giinstig Daten zu speichern. Genau das ermdglicht den Big

Data Ansatz.

3 Der Big Data Ansatz

Wie Mayer-Schonberger und Cuiker in ihrem Buch Big Data: Die Revolution, die un-
ser Leben verindern wird® darlegen, ist es bisherige wissenschaftliche Praxis, Daten
stichprobenartig und moglichst klar strukturiert und von guter Qualitdt zu einem
gewissen Zweck zu sammeln um daraus eine Erkenntnis zu ziehen. Da das Sammeln
der Daten viel Zeit und Geld in Anspruch nimmt, und das Auswerten mit zu vielen
Daten kompliziert wird, beschrinkt man sich auf einen kleinen Ausschnitt, so wie es
auch Lightbown und Spada in ihrer Studie Focus-on-form and corrective feedback in
communicative language teaching: Effects on second language learning getan haben.
Sie haben sich auf vier Klassen mit unterschiedlichen Lehrkriften beschrinkt, da das
Beobachten der einzelnen Lehrkrifte sehr aufwendig ist. Da man sich auf das
Sammeln von Stichproben beschrinkt, ist es wichtig, dass diese Daten das Phinomen
gut reprasentieren, die Forscher miissen sich also genau iiberlegen, welche Daten sie
erheben mochten, die Daten miissen qualitativ hochwertig sein. Um die Daten dann

gut auswerten zu konnen, ist eine Strukturierung essenziell. Da das Sammeln von

8  vgl. Heiner Rindermann, ,,L.ehrevaluation an Hochschulen: Schlussfolgerungen aus Forschung und
Anwendung fiir Hochschulunterricht und seine Evaluation®, Zeitschrift fiir Evaluation 2, Nr. 2003
(2003): 233-256.

®  Viktor Mayer-Schénberger, Big Data : die Revolution, die unser Leben verdndern wird /, 1. Aufl.
(Redline Verl., 2013).



Daten zudem teuer ist, miissen sich Forscher genau iiberlegen, welche Daten sie
sammeln wollen. In der Praxis heifit das, das Forscher eine Theorie aufstellen, und
diese dann mit konkreten Daten bestétigen oder widerlegen wollen. Lightbown und
Spada hatten vermutlich die Theorie, dass die Art und Weise wie mit welchen
Schwerpunkten Lehrer ihren Schiilern Riickmeldung geben und , die gelernten Fahig-
keiten der Schiiler beeinflusst. Deshalb haben sie sich entschieden, die Lehrkrifte zu
genau diesen Mustern zu beobachten. Die Frisuren der Lehrkrifte und ihren Einfluss
auf die Fertigkeiten der Schiiler wurden hingegen nicht erhoben. Die gesammelten
Daten haben einen konkreten Zweck.

Der Big Data Ansatz ist hingegen laut Mayer-Schoneberger geradezu gegensitzlich.
Die technische Moglichkeit viele Daten zu sammeln wird genutzt. Alles wird gespei-
chert, ohne den Zweck zum Zeitpunkt der Datenerhebung zu kennen. Da nun viel
mehr Daten zur Verfiigung stehen, ist die Qualitdt der gesammelten Daten nicht mehr
so wichtig. Die schiere Menge gleicht Ausreifler im Datensatz aus. Bei wenigen Daten
muss hingegen Wert darauf gelegt werden, nicht iiberproportional viele solcher Aus-
reiBer im Datensatz zu haben. Mit dieser schieren Masse an Daten lassen sich so Kor-
relationen berechnen. Vielleicht sind tatsdchlich Schiiler mit kurzhaarigen Lehrern
besser in der Aussprache. Ob diese beiden Werte aber dann tatsdchlich kausal zu-
sammen héngen, ist damit nicht gesagt, es konnte zum Beispiel einfach der Fall sein,
dass die bessere Lehrerausbildung in einer Gegend stattfindet, in denen kurze Haare in
Mode sind. Der Vorteil von Big Data ist also, dass Zusammenhénge aufgedeckt wer-
den konnen, die zuvor nicht sichtbar waren. Dies ermdglicht einen Wissenssprung, der
die Art wie wir lernen positiv beeinflussen kann, wie Mayer-Schonberger und Cui-

ker’® darlegen.

4 Big Data in Lernumgebungen

Mayer-Schonberger und Cuiker nennen Andrew Ng als einen der Ersten, der den Big
Data Ansatz bewusst genutzt hat, um seine Lehre zu verbessern. Wie sie schreiben,
hat Andrew Ng 2011 einen Massive Open Online Course (MOOC), eine Vorlesungs-
reihe im Internet mit mehr als 100.000 eingeschriebenen Hérern zum Thema ma-

schinelles Lernen gehalten. Da MOOCS aus relativ kurzen Videos und Zwischentests

1 Mayer-Schonberger, Lernen mit Big Data.



bestehen, die in einer Softwareumgebung prisentiert werden, ist es moglich, das Ver-
halten der Nutzer aufzuzeichnen und zu speichern. Durch die groBBe Anzahl der Horer
war es dem Stanford-Professor nun moglich, aus diesen Daten Schliisse iiber sein
Lehrveralten zu ziehen. So hat er festgestellt, wie Mayer-Schonberger und Cuiker
schreiben, dass die meisten Horer die Videos in der vorgesehenen Reihenfolge schau-
ten, aber nach Lektion 7 das Video von Lektion 3 wiederholten. Da in Lektion 7 eine
Formel aus Lektion 3 benotigt wurde, wusste Andrew Ng nun, dass er bei seiner
nichsten Vorlesung diese Formeln lieber noch einmal wiederholen sollte. Die Daten,
die in einer normalen universitdren Vorlesung nicht zur Verfiigung stehen, da zum
einen die Menge der Studierenden viel geringer ist, zum anderen da es keine Moglich-
keit der Aufzeichnung solcher Daten gibt, die gesellschaftlich akzeptiert ist (Kameras
in einer Vorlesung, die mit Gesichtserkennungssoftware ausgestattet sind, und die An-
wesenheit und vielleicht auch die Aufmerksamkeit der Studierenden aufzeichnet, wiir-
den wohl zu groen Protesten unter Studierenden fiihren) , stellten nun einen deutli-
chen Mehrwert dar. Statt der Riickmeldung zum Ende des Lernprozesses durch Prii-
fung und Note, kann so zu jedem Zeitpunkt aus den Daten eine Erkenntnis gewonnen
werden.

Dieses Beispiel zeigt, welche Informationen aus dem Verhalten der Nutzer einer Lern-
plattform gezogen werden konnen. Jedoch ist der groBe Hype um MOOCs mittlerwei-
le verflogen. Zwar wurden einige Studien aus den Daten verschiedener MOOCs pro-
duziert, doch das grofe Problem, dass viele Teilnehmer die Kurse nicht abschlieBen
bleibt bestehen. Justin Reich'' begriindet die eher enttiuschenden Verbesserungen der
MOOCs mit den seltenen Interaktionen der Nutzer mit der Software. Ob ein Nutzer
ein Video nur laufen ldsst, oder dabei wirklich etwas lernt, ist nicht klar.

,We have terabytes of data about what students clicked and very little
understanding of what changed in their heads.*

Justin Reich, ,,Rebooting MOOC research*
Deshalb brauchte es neben besserer Datenvergleichbarkeit und wissenschaftlichen
Evaluationen eben auch mehr Interaktionen der Nutzer, und damit hdufigere Abfragen

von Wissen. Gerade zu Beginn eines Kurses sollte laut Reich deshalb das Wissen der

" Justin Reich, ,,Rebooting MOOC research®, Science 347, Nr. 6217 (2015): 34-35.



Teilnehmer abgefragt werden, um wirklich erfassen zu konnen, was die Nutzer durch
den Kurs gelernt haben.

MOOC:s, die das klassische Vorlesungskonzept in die digitale Welt zu holen, sind
vielleicht einfach zu trdge, und zu konservativ. Die Videos ohne Interaktion sind fiir
theoretisches Verstehen offensichtlich wichtig. Um malgeblich von Big Data zu pro-
fitieren, haben sie allerdings einfach zu wenig Interaktionsmoglichkeiten. Lern-Apps
bieten im Vergleich viel mehr Nutzerinteraktion. Als konkretes Beispiel konnen hier
Sprachlernapps dienen, die hdufig aus einem stetigen Strom von Nutzerinteraktionen

bestehen.

5 Duolingo und die Macht der Daten

Duolingo ist eine dieser Sprachlernapps, die sich im Zuge des Vormarsches der
Smartphones und Tablets entwickelt haben. Duolingo ist dabei die wohl Erfolgreichs-
te in den vergangenen Jahren. Die gro3e Zahl der Nutzer, nach eigenen Angaben mehr
als 200 Millionen, die mehr als sieben Milliarden Ubungen durchgefiihrt haben'?,
konnte sicherlich auch gewonnen werden, da die Nutzung kostenfrei ist. Eine kosten-
pflichtige Firma, die schon seit 1992 auf Sprachlernsoftware spezialisiert ist, ist Ro-
setta Stone. Sie zielt in ihren Kursen vor allem auf das Immersionskonzept, welches
versucht, den Spracherwerb von Kindern zu simulieren und ohne Ubersetzungen aus-
kommt. Da diese Firma meines Wissens nach nichts zu ihren Forschungsergebnissen
und Ablédufen zur Verbesserung ihrer Kurse verdffentlicht hat, beschrinke ich mich in
dieser Arbeit vor allem auf Duolingo. Mir ist bewusst, dass ein Grofteil der Verof-
fentlichungen zu Duolingo von Firmenmitarbeitern stammt, und deshalb mit Skepsis
zu betrachten ist.

Im Gegensatz zu Rosetta Stone nutzt Duolingo Ubersetzungen als Grundkonzept ihrer
Kurse. Der Lernende soll Sitze von der Ausgangssprache in die Zielsprache und um-
gekehrt iibersetzten. Eine explizite Vermittlung von Grammatik findet nicht statt. Die
Kurse bestehen aus kleinen Modulen, die bestimmte Vokabeln oder eine bestimmte
grammatikalische Struktur als Lernziel haben. Durch das Ubersetzten der Sitze, in de-
nen das Lernziel des Moduls eingebaut ist, soll der Nutzer sich dieses Wissen aneig-

nemn.

2 Duolingo - Press, zugegriffen 7. Mirz 2018, https://www.Duolingo.com/press.



Da Ubersetzungen in der Regel nicht eindeutig sind, kann es durchaus vorkommen,
dass die Software eine Ubersetzung der Lernenden nicht akzeptiert, obwohl sie kor-
rekt ist. Durch die grofe Anzahl der Nutzer und der Moglichkeit solche als falsch be-
werteten korrekten Antworten zu markieren, werden immer mehr Antworten akzep-
tiert und die Software durch die Riickmeldung der Nutzer immer besser.

Aber nicht nur durch diese Meldefunktion wirkt sich die groe Zahl der Nutzer in der
Verbesserung der Software aus. Durch sogenannte A/B-Tests lassen sich Anderungen
an der Software evaluieren und so verbessern. A/B-Tests werden hdufig in online-
Systemen angewandt. Dabei werden die Nutzer im laufenden Betrieb in zwei Gruppen
eingeteilt, einer Kontrollgruppe und einer Testgruppe. Den Nutzern der Testgruppe
wird dann eine verdnderte Version der Software prasentiert. Nun wird analysiert, wie
sich die Testgruppe im Vergleich zur Kontrollgruppe verhilt."

Solche A/B-Tests nutzt Duolingo, um zum Beispiel die beste Reihenfolge der einzel-
nen Lektionen zu finden. Duolingo zeigt dann einer Teilgruppe seiner Nutzer zum
Beispiel die Plural-Lektion etwas friiher als bisher vorgesehen. Dann wird verglichen,
ob die Nutzer der Testgruppe im weiteren Verlauf besser abschneiden. Besser ab-
schneiden kann zum Beispiel heiflen, dass Nutzer weniger Fehler machen, aber auch,
dass weniger Nutzer den Kurs abbrechen.'

Mit A/B-Tests lassen sich allerdings nicht nur generelle Aussagen iiber die beste Rei-
henfolge treffen, sondern es lassen sich fiir den jeweiligen Lernenden die beste indivi-
duelle Reihenfolge der Lektionen finden. So stellte Duolingo fest, dass Spanisch-Mut-
tersprachler, die englisch lernten, besser abschnitten, wenn man sie deutlich spéter mit
dem Personalpronomen ,,it“ in Kontakt kommen lisst, als es bei Deutsch-Mutter-
sprachlern der Fall ist, die Englisch lernen. In diesem Fall wussten Sprachwissen-
schaftler sicherlich schon vor Duolingo, dass dies eine gute Idee ist, es zeigt aber, dass
A/B-Testing funktioniert und bei entsprechend groBen Datensitzen noch viel kleintei-
ligere Ergebnisse liefern kann. Statt die Muttersprache als Distinktionsmerkmal zu be-

nutzen lieBe sich auch das Abschneiden in den ersten Lektionen heranziehen um die

3 vgl. Ron Kohavi und Roger Longbotham, ,,Online controlled experiments and a/b testing, in En-

cyclopedia of Machine Learning and Data Mining (Springer, 2017), 922-929.

vgl. ,JAmA scientist and entrepreneur named Luis von Ahn. I’'m the CEO/co-founder of Duolingo,
a totally free way to learn languages. I won’t rest until people stop paying for crappy language lear-
ning software. I also developed CAPTCHA and reCAPTCHA, those squiggly characters all over
the web -- sorry! AMA « r/TAmA®, reddit, 29. Mai 2013, https://www.reddit.com/r/IAmA/com-
ments/1fa3nu/iama_scientist_and_entrepreneur_named_luis_von/.
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Nutzer in Lerntypen zu kategorisieren, und so zum Beispiel visuellen Lernern ein an-
deres Lernerlebnis zu bieten als es auditiven Lernen geboten wiirde, oder schnellen
und langsamen Lernern.

Dem offensichtlichen Vorteil von A/B-Testing steht die Lernerfahrung der Nutzer ent-
gegen. Dadurch dass diese Experimente mit echten Nutzern stattfinden, konnten sich
Nutzer als ,,Versuchskaninchen* missbraucht fithlen und tun dies auch wie eine Dis-
kussion im Forum von duolingo.com zeigt", oder tatsichliche starke negative Auswir-
kungen auf die Lernperformance haben, wenn die Experimente willkiirlich gewihlt
werden.

In einem Artikel von Settles und Meeder'® wird ein weiteres Beispiel beschrieben, wie
Duolingo mithilfe groBer Datenmengen das Lernen der Nutzer verbessern mochte.
Klassische Lernstrategie beim Vokabellernen ist die Wiederholung der Vokabeln in
immer groferen Zeitabstinden, wie sie zum Beispiel von Paul Pimsleur vorge-
schlagen und fiir Audiokurse angewandt wird. Hier wird eine Vokabel in immer gro-
Beren Abstinden wiederholt, durch die rein auditive Form der Kurse unabhingig
davon ob der Lernende die Vokabel beherrscht oder nicht. Eine reaktive Methode hin-
gegen ist das Leiter-Karteikartensystem, welches Vokabeln in verschiedene Boxen
mit aufsteigendem Wiederholungsintervall einsortiert. Neue Vokabeln werden zuerst
hiufig wiederholt, wusste der Lernende die richtige Ubersetzung, so steigt die Voka-
bel in die nichsthohere Kategorie auf, und wird nun seltener wiederholt. Wusste der
Lernende die Ubersetzung nicht, ,,wandert* eine Vokabel in einer Kategorie mit hédufi-
gerem Intervall. Diese Methode hat den Vorteil, dass Vokabeln, bei denen der Ler-
nende Schwierigkeiten hat, hdufiger wiederholt werden, als solche, die dem Lernen-
den leicht fallen. Die Forscher von Duolingo gehen in ihrem Artikel ,,A Trainable
Spaced Repetition Model for Language Learning “ nun einen Schritt weiter. Durch die
vielen Daten der Nutzer wollen sie vorhersagen, welche Wiederholungsfrequenz die
geeignetste ist, und zwar fiir jedes Wort. Denn, so schreiben Settles und Meeder, man-
che Vokabeln sind viel einfacher zu lernen als andere. Bei Wortern, die in Lern- und

Zielsprache dhnlich sind, sogenannten Kognaten, kann eine hdufige Wiederholung

5 ,A/B Testing : how to discover your groups. - Duolingo®, zugegriffen 7. Mirz 2018, https://www.-

Duolingo.com/comment/5023812/A-B-Testing-how-to-discover-your-groups.

Burr Settles und Brendan Meeder, ,,A trainable spaced repetition model for language learning®, in
Proceedings of the 54th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume
1: Long Papers), Bd. 1, 2016, 1848—-1858.
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dazu fiithren, dass der Lernende die Lust verliert und sich unterfordert fiihlt, wohinge-
gen bei komplizierten Wortern eine hdaufige Wiederholung sinnvoll ist. Durch die In-
formationen, wie hédufig ein Wort von einem Lernenden nach einer bestimmten Zeit
nicht mehr korrekt iibersetzt wird, lassen sich laut Settles und Meeder die optimalen
Wiederholungsintervalle fiir jedes Wort bestimmen, und das abhéngig von weiteren
Variablen, wie z.B. die Muttersprache des Lernenden. Auch hier sieht man also, wie
feingranulare Verdnderungen durch grof8e Datenmengen zu einem besseren Lernerleb-
nis fithren konnen."”
Die Lernprogramme haben durch die Interaktionen der Nutzer ein Verstindnis iiber
das Wissen des Lernenden, und wie er sich verhilt. Das Ziel ist dann, aus diesem
Wissen dem Lernenden das beste, individuelle Lernerlebnis zu generieren.

,Individualized learning programs adapt to a relatively small amount of

data generated by the learners. Essentially, this is the learner’s responses

to a given learning task. In order to offer a more differentiated approach, it

is necessary to collect substantially greater amounts of data.*

Philip Kerr, ,,Adaptive Learning “**

6 Der Erfolg von Sprachlern-Apps

In dieser Arbeit beschéftige ich mich vor allem mit der Verbesserung des Sprachenler-
nens durch die digitale Revolution und die damit einhergehenden Analysemdoglichkei-
ten durch Big Data. Sprachenlernen profitiert von den neuen Moglichkeiten durch Big
Data scheinbar besonders stark. Anfang dieses Jahrzehnts waren MOOCs in aller
Munde, ein neues Kapitel der Bildung wurde ausgerufen. Doch trotz dieser Aufbruch-
stimmung und der von Mayer-Schonberger und Cuiker genannten Méglichkeiten der
fortlaufenden Verbesserungen durch Big Data-Methoden, scheint der Hype erst mal
vorbei. Die Abbruchquote bleibt bei MOOCs weiterhin hoch, die Anmeldezahlen sta-
gnieren.Wieso konnten sich also gerade Sprachlern-apps wie Duolingo etablieren? Ist

Sprachenlernen besser fiir die digitale Welt geeignet, und warum?

17

vgl. Settles und Meeder.
18 Philip Kerr, ,,Adaptive Learning®, ELT Journal 70, Nr. 1 (1. Januar 2016): 88-93.
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Nun, MOOC:s kopierten vor allem das seit jeher bekannte Modell von einer Vorle-
sung des Professors und eigener Wiederholung durch den Lernenden. Die eigentliche
spannendste Phase des Lernprozesses, nimlich die des eigenstindigen Wiederholens
wird hier nicht aufgezeichnet.” Das konnte ein groBer Vorteil von Sprachlernapps
sein, denn hier fallen gerade in dieser Wiederholungsphase Daten an, die auch genutzt
werden. Spannend dabei ist, dass die Entwickler von solchen Sprachlernapps héufig
wenig bis gar kein Vorwissen in der Sprachdidaktik hatten.

,,It is reasonable to conclude that course providers such as these have
invested more time and money in their technology than educational
expertise. Yet despite their limitations, products such as these are proving
extremely popular—and there is some evidence to suggest that language
learning can result.*

«20

Philip Kerr, ,,Adaptive Learning
Duolingogriinder von Ahn sagt auf der The New Web Conference 2016*, dass er auf
der Suche nach der besten Methode, wie man Sprachen beibringt, feststellte, dass Lin-
guisten und Didaktiker auch nicht wissen, was die eine beste Methode ist. Daraufthin
hitten die Macher von Duolingo beschlossen, es selbst zu versuchen und mithilfe der
Daten herauszufinden, ob ihr Ansatz funktioniert. Diesen experimentellen Ansatz be-
schreibt auch Nicky Hockly*. Hier wurde also ohne Vorerfahrung eine neue Lernum-
gebung entwickelt. Duolingo ist nicht die einzige erfolgreiche Sprachlernapp, in ande-
ren (Lern-)Bereichen, siehe MOOC:sS, scheint sich die Digitalisierung jedoch weniger
stark durchzusetzen. Warum ist das so?
Ist Sprachenlernen an sich - im Vergleich zum Lernen von zum Beispiel mathema-
tischen Theorien, von Geschichtswissen oder von wirtschaftlichen Grundlagen - so
besonders, dass es den Einsatz und die Akzeptanz von digitalen Mitteln erleichtert?
Noam Chomsky® postulierte mit seiner Universalgrammatik, dass dem Menschen
eine Art Schablone im Hirn zur Verfiigung steht, in welche gelernte Sprachen einge-

passt werden. Diese Universalgrammatik ermogliche es Kleinkindern, Sprachen ohne

9 vgl. Reich, ,Rebooting MOOC research,

20 Zitiert von Nicky Hockly, ,,Developments in Online Language Learning®, ELT Journal 69, Nr. 3 (1.
Juli 2015): 308-13.

2l Luis von Ahn, ,TNW NYC 2016 | Luis von Ahn — Founder & CEO, Duolingo“ (New York City,
26. Mai 2016), https://www.youtube.com/watch?v=SnAg6W9Zr9M.

2 HockKly, ,,Developments in Online Language Learning®.

% vgl. Noam Chomsky, Rules and Representations, Woodbridge lectures (Columbia Univ. Press,
1980).
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Vorwissen zu erlernen und mache es laut Chomsky zu einem Denkvorgang, der spezi-
ell ist,und sich von anderen Denkvorgingen unterscheiden miisste.** Chomsky konnte
also dafiir sprechen, dass Sprachenlernen so eigenartig ist, dass es zum Beispiel be-
sonders gut fiir das Lernen mit digitalen Medien, oder zumindest fiir das Selbststudi-
um geeignet ist. Chomskys Universalgrammatik ist aber in den letzten Jahren immer
mehr in die Kritik geraten, wird von vielen Linguisten und Neurowissenschaftlern an-
gezweifelt und taugt hier deshalb nicht als Begriindung fiir die Einzigartigkeit des
Sprachenlernens. Die ca. 8000 Sprachen der Welt seien so unterschiedlich in ihrer
Funktionsweise, dass man nicht von einer Universalgrammatik sprechen konne. Statt-
dessen spricht einiges dafiir, das sich Sprachenlernen nicht sonderlich von anderen
Lernvorgingen unterscheidet.”

., The learning system has to be able to cope with an amazing diversity of
linguistic structures [..]. Despite this, the hemispherical lateralization and
neurocognitive pathways are largely shared across speakers of even the
most different languages, to judge from comparative studies of European
spoken and signed languages. Yet there is increasing evidence that few
areas of the brain are specialized just for language processing.*

Nicholas Evans und Stephen C. Levinson, , The myth of language universals: Language diversity and
its importance for cognitive science“, 445.

Eher scheinen es zwei Merkmale zu sein, die den Erfolg von Sprachlernsoftware und
deren Einsatz von Big Data zur stetigen Verbesserung im Vergleich mit anderen
Lernbereichen begiinstigen:

1. Im Vergleich zu anderen Lernbereichen ist beim Sprachenlernen mittels einer
Software die Riickmeldung besonders hoch, und das gerade in den Lernschrit-
ten, die eine Riickmeldung iiber das aktuelle Wissen des Lernenden geben
konnen. So kann praktisch fiir jedes einzelne Wort, oder fiir jede Satzkonstruk-
tion vermutet werden, wie gut der Lernende darin ist. Statt Videos zu schauen,
wie es bet MOOC:s der Fall ist, wird zum Beispiel bei Duolingo durchgehend
eine Interaktion erwartet. So fallen viel brauchbarere Daten an, und in einer

grofleren Menge. In anderen Bereichen, zum Beispiel beim Lernen des Schul-

2 ygl. Paul Ibbotson und Michael Tomasello, ,,Ein neues Bild der Sprache*, Spektrum der Wissen-

schaft, Nr. 3/2017 (2017): 12-17.

vgl. Nicholas Evans und Stephen C. Levinson, ,,The myth of language universals: Language diver-
sity and its importance for cognitive science®, Behavioral and brain sciences 32, Nr. 5 (2009):
429-448.

25
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fachs Geschichte ist eine so hohe Interaktionsfrequenz (bisher) schwieriger
umzusetzen.

AuBerdem wird bei Sprachlernsoftware, anders als zum Beispiel bei MOOC:s,
zu Beginn eines Kurses entweder davon ausgegangen, dass keine Grundkennt-
nisse vorhanden sind oder, wie bei Duolingo, ein Sprachtest absolviert, um
dem Lernenden sofort Aufgaben entsprechend seines Sprachniveaus zu liefern.
Deshalb ist Sprachlernsoftware besser in der Lage, den aktuellen Wissensstand
der Lehrenden zu schiitzen, als es bei MOOCs moglich ist.?

2. Sprachenlernen zieht im Vergleich zu anderen Bereichen viel mehr Nutzer an.
Bei Duolingo sind die Kurse mit den hochsten Nutzerzahlen Spanisch-Eng-
lisch und Englisch-Spanisch mit laut Duolingo jeweils mehr als 100 Millionen
Nutzern (mit Doppelanmeldungen in beiden Kursen). Da Sprachkenntnisse
wichtig fiir Beruf und gesellschaftliche Teilhabe sind, herrscht ein grof3es In-
teresse, sie zu erlernen. Da es aber auf der Welt nur einige wenige Sprachen
mit vielen Sprechern gibt, werden nur relativ wenige verschiedene Kurse be-
notigt, um die grote Menge der Lerninteressierten mit einem passenden An-
gebot zu versorgen. Anders ist es bei anderen Bereiche wie zum Beispiel Ge-
schichtswissen. Hier gibt es unzihlige verschiedene Themen mit jeweils weni-
ger Interessierten. AuBBerdem miissten diese dann noch zusitzlich in verschie-
denen Sprachen angeboten werden. Zusitzlich braucht man zum Beginnen ei-
nes Sprachkurses praktisch kein fachspezifisches Vorwissen. Anders ist es bei
Universitdtskursen zu bestimmten Themen. Bei MOOCs zum Beispiel wird
hiufig Wissen vorausgesetzt oder es begiinstigt zumindest entscheidend, ob
eine Vorlesung verstanden und erfolgreich abgeshlossen wird. All das ermog-
licht es mit einer relativ geringen Anzahl von Kursen viele Nutzer zu erreichen
und somit viele Daten zum Lernverhalten zu gewinnen um die Kurse zu ver-
bessern. Denn gerade fiir umfangreiche A/B-Tests und um feingliedrige Mo-
delle iiber den Wissensstand der Nutzer erstellen zu konnen, braucht es viele
Daten und Lernende, die den Kurs vor allem auch {iiber einen lidngeren Zeit-

raum nutzen. AuBerdem fiithrt eine hohe Nutzerzahl zu einer besseren Moneta-

% vygl. Reich, ,,Rebooting MOOC research*.
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risierungsmoglichkeit und dadurch hohere Investitionssummen, mehr und bes-

seres Personal und Rechnerkapazititen.
Die zwei hier genannten Griinde, die hohe Interaktionsfrequenz und die Menge der
moglichen Nutzer, konnen erkldren wieso gerade Sprachlernsoftware so erfolgreich
sind. Ob es dariiber hinaus noch Griinde gibt, die das Lernen von Fremdsprachen be-
sonders machen, kann ich nicht beurteilen. Ich vermute allerdings, dass es vor allem
diese zwei Punkte sind, die den Erfolg von Sprachlernsoftware in den letzten Jahren
erklaren. Das heifit dann aber auch, dass auch fiir andere Bereiche eine solche Ent-
wicklung moglich ist, wenn erstens durch neue technischen Moglichkeiten die Auf-
zeichnung des Lernfortschritts, der Verzogerung beim Geben einer Antwort etc. bes-
ser wird, und so ebenso wie bei Sprachlernsoftware konkrete Modelle iiber das
Wissen der Lernenden kreiert werden konnen, und zuverldssige A/B-Tests durchge-
fiihrt werden konnen. Zweitens gilt es genligend Nutzer anzuziehen, um iiberhaupt zu-
verldssige Daten sammeln zu konnen und A/B-Tests durchfithren zu kénnen. Das
konnte deutlich schwieriger werden, die Nutzerzahlen von Duolingo zu erreichen, al-
lerdings sollte es auch moglich sein, mit weniger Nutzern erfolgreiche Analysen zu

ermdglichen.

7 Kritik

Ich beschreibe in dieser Arbeit, wie sich durch Big Data Lernsoftware immer weiter
verbessern ldsst, und so ohne Expertenwissen die vermeintlich beste Form der
Wissensvermittlung gefunden wird. Aber mit Aussicht auf eine Revolution schwingen
auch immer Punkte mit, die man kritisch betrachten sollte.

Sprache ist vor allem Kommunikationsmittel zwischen Menschen. Deswegen ist das
Uben einer neuen Sprache gerade mit anderen Menschen essentiell. Duolingo wirbt
zwar mit den Stidrken ihrer Software: Durch 34 Stunden Nutzung von Duolingo soll
eine Sprache ebenso gut gelernt sein, wie das Besuchen eines Sprachkurses iiber ein
ganzes Semester, besagt eine externe Studie von Vesselinov und Grego . Dabei wird
in einem Kurs an der Universitit auch die Kommunikation trainiert, bei Duolingo je-
doch nur einzelne Siitze iibersetzt, und andere kleine Ubungen von wenigen Sekunden

Aufwand ausgefiihrt, eine echtes Gesprich ist so kaum zu trainieren. Sprachapps kon-
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nen deshalb nur als Zusatzangebot oder als erste Basis wirklich genutzt werden.
Sprachapps werden den Sprachunterricht mit einem Lehrer nicht vollstindig ersetzen
konnen. Das zeigt sich auch dadurch, dass in der Studie, die die Effektivitit von Duo-
lingo belegen soll, gezeigt wurde, dass vor allem Lernende ohne Vorwissen profitie-
ren, je weiter ein Lernender in einer Sprache voranschreitet, desto weniger hilft Duo-
lingo und umso mehr ist der klassische Unterrichtsansatz oder die Kommunikation
mit Muttersprachlern effektiv.”’

Ein weiterer Kritikpunkt ist die schon oben erwihnte Versuchskaninchen-Erfahrung
durch A/B-Tests. Beim Verindern eines Moduls im laufenden Betrieb um die Wirk-
samkeit der Verdnderung zu testen, konnen Nutzer mit einem fiir sie weniger geeigne-
ten Modul konfrontiert sein. Deswegen muss mit A/B-Tests mit Vorsicht umgegangen
werden, auch um die oben erwihnte Frustration der Nutzer bei Veridnderung des An-
gebots in Grenzen zu halten. Im schulischen Umfeld muss sich dann zusitzlich die
Frage gestellt werden, ob A/B-Tests nicht eine Ungleichbehandlung der Schiiler dar-
stellen wiirde, sollte solche Software dort zukiinftig eingesetzt werden.

Auch die gewollte Individualisierung des Lernangebots kann nicht nur positiv be-
trachtet werden. Denn wenn Apps wie Duolingo jedem Lernenden ein personliches
Lernerlebnis bieten, so sind dies ,,auf Wahrscheinlichkeit basierende Vorhersagen,
und die Gefahr besteht darin, dass sie unsere »Lernfreiheit« beschneiden, - und damit
letztendlich die Gelegenheiten, die das Leben fiir uns bereithilt.“*® Lernende sind ge-
zwungen, dem individuell fiir sie bereitgestellten Angebot zu folgen, und konnen
nicht etwa das gleiche Angebot nutzen wie ein anderer Lerner. Mayer-Schoneberger
und Cuiker befiirchten, dass so die Schere zwischen schnellen und langsamen Lernern
sogar noch groer werden konnte. Die Wahlfreiheit wird eingeschrinkt, und die Ei-
genverantwortung der Lernenden scheinbar weniger wichtig. Die Lernenden konnten
sich filschlicherweise auf die Fihigkeit der Software verlassen, das beste Angebot zu
liefern, statt selbstindig nach Alternativen zu schauen.

AuBerdem sind solche individuellen Lernangebote nur moglich, wenn das gesamte
»Wissen* einer Sprache in kleinteilige Objekte eingeteilt werden kann, die in einem

hierarchischen Lerngraphen angeordnet sind. Jedoch ist gerade bei Sprachen zu fra-

¥ Roumen Vesselinov und John Grego, ,,Duolingo effectiveness study*, City University of New York,
USA, 2012.
% Mayer-Schonberger, Lernen mit Big Data, 61.
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gen, inwieweit man der Komplexitit einer Sprache durch das Teilen in immer kleinere
Einheiten nicht gerecht wird, und Sprache nicht eher als Ganzes gelernt werden miis-
se, eben zum Beispiel mit Konversationen und Sprachkontakt. Denn gerade da ist eine
kleinteilige Aufteilung in Lerneinheiten nur sehr schwer moglich. Eben deshalb kon-
nen solche Sprachlernapps nur ein zuséatzliches Angebot sein, und eben nicht alle not-

wendigen Elemente zum Spracherwerb in sich vereinen.”

Big Data zeigt Zusammenhinge und Phinomene auf, allerdings nicht, warum sie auf-
treten. Duolingo hat zum Beispiel festgestellt, dass sich Médnner Vokabeln, die mit
Kochen und Kiiche in Verbindung stehen, deutlich besser merken konnen als Frauen.
Umgekehrt waren Frauen deutlich besser in der Lage, Sportvokabeln in Erinnerung zu
behalten als Minner.” Erkenntnisse aus Phinomenen, die sich schwer oder gar nicht
erkldaren lassen in Lernsoftware einzubauen, und so tausenden Nutzern, die in eine
gewisse Kategorie fallen, mit einem alternativen Angebot zu beliefern, ohne zu
wissen, ob es einen kausalen Zusammenhang gibt, kann negative Folgen haben. Wise
und Schaffer argumentieren, dass mit der Vielzahl von Variablen in Lernumgebungen
praktisch alles Signifikanz erlangen kann und deshalb nur eine Theorie helfen kann,
um zu wissen, wo man mit Verdnderungen ansetzen soll. Denn der tatsédchliche
Einfluss einer Variable auf den Lernerfolg sei hdufig mehr als 100 mal kleiner, als es
die Motivation des Lernenden ist. So kann das Verfolgen eine Verbesserungsstrategie
kurzfristige sinnvoll erscheinen, langfristig aber vielversprechendere Verbesserungen
erschweren oder gar verhindern. Denn durch Anpassungen an der Lernsoftware
schafft man eine Pfadabhéngigkeit, zwar lassen sich durch kleinteilige Verdnderungen
lokale Maxima finden, um aber ein theoretisches globales Maximum der besten Lern-
software zu finden, muss klar sein in welche Richtung gesucht, und an welchen Stell-

schrauben zuerst gedreht erden sollte. *'

»  vygl. Kerr, ,Adaptive Learning.

vgl. Mayer-Schonberger, Lernen mit Big Data, 22.
31 vgl. Alyssa Friend Wise und David Williamson Shaffer, ,,Why Theory Matters More than Ever in
the Age of Big Data.“, Journal of Learning Analytics 2, Nr. 2 (2015): 6.

30
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,In sum, when working with big data, theory is actually more important,
not less, in interpreting results and identifying meaningful, actionable
results.*

Alyssa Friend Wise und David Williamson Shaffer, ,, Why Theory Matters More than Ever in the Age of
Big Data. “*

AuBerdem argumentieren Wise und Shaffer, dass zum Beispiel Merkmale einer Per-
son, wie Geschlecht oder soziales Umfeld, gerade nicht fiir eine Kategorisierung und
als Kriterium fiir die Selektion bestimmter Kurspfade dienen sollten, da sie keine
wirkliche Kausalitit beschreiben. ** Es besteht also die Gefahr, dass durch Big Data
theoretische Konzepte in den Hintergrund geraten, und allein auf Korrelationen in den
Daten geachtet wird. Genau dies ist namlich das Vorgehen von Duolingo, wie dessen
Griinder Louis von Ahn auf einer Konferenz erklérte. Statt Didaktiker und Linguisten
zu befragen, wie man Fremdsprachen unterrichtet, und deren Theorie zu nutzen um

die Daten zu interpretieren, dienen allein die Daten als Grundlage.*

8 Datenschutz

Das Versprechen, mit Big Data dem Lernenden ein individuell angepasstes Lernange-
bot bieten zu konnen, kann nur funktionieren, wenn die anbietenden Firmen Zugang
zu den Daten haben, und sie auch benutzen diirfen. Bisher sind vor allem Firmen aus
den USA wie Duolingo oder Rosetta Stone die gro3ten Anbieter. In der privacy policy
von Duolingo™® wird sehr genau aufgefiihrt welche Daten Duolingo sammelt und spei-
chert. Darunter fallen auch die genutzten Gerdte und vor allem die Aktivitdten des
Nutzers. Zwar wird von Duolingo auch beschrieben, wofiir diese Daten genutzt wer-
den, ndmlich fiir die Verbesserung und das Verstdndnis des Angebots. Jedoch be-
fiirchtet zum Beispiel Mayer-Schonberger und Cuiker, dass solche Daten, die wihrend
des Lernens entstehen, dazu genutzt werden konnten, um Aussagen iiber die zukiinfti-
gen Chancen und Moglichkeiten einer Person treffen zu konnen. Nach dem Motto:
eine Person, die bei einer Sprachlern-App als langsamer Lerner eingestuft wurde,
konnte Probleme an der Universitit haben und sollte lieber nicht aufgenommen wer-

den. Eine Gefahr fiir die Moglichkeiten von Lernsoftware und Big Data selbst sehen

32 Wise und Shaffer, 6.

3 Wise und Shaffer, 8.

% von Ahn, ,,TNW NYC 2016 | Luis von Ahn — Founder & CEO, Duolingo*.

% Datenschutz - Duolingo®, zugegriffen 4. April 2018, https://de.Duolingo.com/privacy.
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Mayer-Schonberger und Cuiker hingegen in den Datenschutzbestimmungen. Denn
Big Data beruhe gerade auf dem Paradigma, zum Zeitpunkt des Sammelns der Daten
noch nicht zu wissen, wofiir man diese Daten sammelt. Deswegen sei der Einsatz die-
ser Ansitze in deutschen Bildungseinrichtungen gerade praktisch nicht moglich. Die

Autoren fordern daher eine Reform des Datenschutzes.

9 Zukinftige Aussichten

Sprachlernsoftware wird sich durch technologischen Fortschritt weiterentwickeln,
durch Verbesserungen in der automatischen Spracherkennung kann auch die gespro-
chene Sprache stirker in den Fokus von Sprachlernsoftware riicken. Auflerdem wird
die Vielfalt der Angebotenen Kurse steigen. So hat Duolingo mittlerweile fiir Eng-
lischsprecher 24 Fremdsprachen im Angebot, und fiinf weitere in Vorbereitung.”” Die
Schnelligkeit der neu entstehenden Kurse bei Duolingo ist moglich, da diese mittler-
weile nicht mehr von den Mitarbeitern selbst erstellt werden, sondern von Menschen
aus der Community.” Auch nur deshalb ist es moglich, das Duolingo demnichst die
konstruierte Sprache Klingonisch des Star-Trek-Universums anbieten kann. Auch mit
einem weiteren Konzept konnte Duolingo aufzeigen, wo es in Zukunft im Bereich des
Fremdsprachenunterrichts an Schulen hin geht. Duolingo bietet spezielle Angebote
fiir Schulen und Lehrer an, die Duolingo im Schulunterricht nutzbar machen und so
das Konzept des Blended-Learning umsetzen.” Blended Learning, die Integration
von online-Lernerfahrungungen und dem klassischen Lehrer-Schiiler-Ansatzes®, ist
schon seit einigen Jahren im Gesprich, und die Nutzung von Software, die dann mit
Big Data-Ansitzen im schulischen Umfeld Fuf fasst, konnte einen weiteren Schub
fiir die digitale Revolution in der Bildung bedeuten.

Wie oben unter 6 beschrieben, sehe ich Sprachlernsoftware vor allem deshalb im
Vorsprung, weil technische Umstéinde dafiir sprechen. Technische Umstdnde konnen

und werden sich dndern. Mithilfe von E-Books, die aufzeichnen, wie schnell und was

36

vgl. Mayer-Schonberger, Lernen mit Big Data, 66ff.

,Kostenloser Sprachunterricht“, Duolingo, zugegriffen 5. April 2018, https://www.Duolingo.com/.
vgl. ,JAmA scientist and entrepreneur named Luis von Ahn. I’'m the CEO/co-founder of Duolingo,
a totally free way to learn languages. I won’t rest until people stop paying for crappy language lear-
ning software. I also developed CAPTCHA and reCAPTCHA, those squiggly characters all over
the web -- sorry! AMA « r/TAmA*“.

,»Duolingo fiir Schulen“, zugegriffen 5. April 2018, https://schools.Duolingo.com/.

vgl. D. Randy Garrison und Heather Kanuka, ,,Blended learning: Uncovering its transformative po-
tential in higher education®, The internet and higher education 7, Nr. 2 (2004): 95-105.
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gelesen wird, und welche Passagen wiederholt gelesen werden, und welches einzelne
Wort den Leser zum stutzen bringt, kann nicht nur Sprachlernsoftware das Lesen ldn-
gerer Texte stirker analysieren, und zur Berechnung des Wissens der Nutzer mitein-
beziehen, sondern es ist denkbar, dass auch Bildungssoftware in anderen Bereichen
starker von technischen Neuheiten profitieren. So konnten auch Lehrbiicher durch Big
Data verbessert werden, und neben den Sprachen in weiteren Bereichen richtungwei-

sende neuer Lernsoftware entstehen.*!

10 Fazit

Seit dem Hype um Big Data wird auch immer wieder der Einfluss der neuen Daten
auf die Bildung und das Lernen laut. In Texten wie Big Data — Die Revolution die un-
ser Leben verdndern wird von Mayer-Schonberger und Cuiker wird darauf hingewie-
sen, dass Big Data nicht nur seine Spuren im wirtschaftlichen Umfeld hinterlassen
wiirde, sondern auch im Bereich der Bildung.* Schoneberger und Cuiker nennen An-
drew Ng, Professor an der Stamford University als Pionier, der bei einem MOOC
durch Datenanalyse erste Erkenntnisse der Verbesserung seiner Lehre gemacht haben
soll.* Doch trotz hunderttausend Interessierter Horer in einigen MOOCs Anfang des
Jahrzehnts, die zum Grofteil kostenfrei angeboten wurden, scheinen die Probleme,
mit denen MOOCs am Anfang zu kimpfen hatten, ndmlich vor allem mit einer grof3en
Abbrecherquote, weiterhin ungeldst, obwohl mittlerweile geniigend Daten angefallen
sein miissten, um klare Verbesserungen anzuzeigen. Reich argumentiert, dass vor al-
lem die Starrheit des Vorlesungskonzepts aus der Universitit und die geringe Interak-
tionszahl den Durchbruch der Analyse von MOOCs verhindert hat.** Dagegen schei-
nen Sprachlernapps, allen voran Duolingo, sehr erfolgreich mithilfe der groen Daten-
mengen Sprachkurse anbieten zu konnen. Ohne Didaktisches Vorwissen gelang es
den Griindern von Duolingo ausgehend von deren Grundkonzept der Ubersetzung von
Sédtzen von einer Sprache in eine andere, mithilfe von A/B-Tests und weiteren Model-
len eine Lernsoftware immer weiter zu verbessern, die erwiesenermallen funktio-

niert.*
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vgl. Mayer-Schonberger, Lernen mit Big Data, 71ff.

# ygl. Mayer-Schonberger, Big Data, 145ff.

4 vgl. Mayer-Schonberger, Lernen mit Big Data, 8ff.

#  Reich, ,,Rebooting MOOC research®.

% Vesselinov und Grego, ,,Duolingo effectiveness study“.
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In dieser Arbeit argumentiere ich, dass dies aufgrund zweier Punkte gelungen ist. Zum
einen, da Sprachenlernen besonders viele Lerner anzieht, und deswegen mit relativ
wenigen Angeboten viele Nutzer erreicht werden konnten, was sich positiv auf A/B-
Tests und der Quantitit der Daten auszeichnet. Zum anderen, da beim Konzept von
Duolingo - der Ubersetzung einzelner Sitze - besonders viel Nutzerinteraktion mit
der Lernsoftware vorgegeben ist, und deshalb viele Daten anfallen, es der Software
moglich ist, das Wissen des Lerners relativ genau zu errechnen, und die Modularisie-
rung in kleine Einheiten gut funktioniert. Wenn die Modularisierung in kleine Einhei-
ten, und die hohe Interaktionsfrequenz mit Datenaufzeichnung in anderen Bereichen
auch umzusetzen ist, konnten auch dort neue Lernsoftwareprojekte erfolgreich entste-
hen. Doch so wie beim Lernen von Fremdsprachen der Austausch und die Kommuni-
kation mit anderen Sprechern wichtig ist, und nicht vernachléssigt werden kann, wird
auch bei anderen Fachern Lernsoftware nur als weiteres Angebot dienen konnen, und

nicht Lehrer und direkten, praktischen Kontakt mit der Materie ersetzen konnen.
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