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Student-Teacher vs. Teacher-Student Learning: Wer sollte
schneller lernen für besseren gemeinsamen Erfolg?

Hintergrund
Im bestärkenden Lernen gibt es eine verbreitete Methode, die
man vereinfacht Student-Teacher Learning nennen könnte. Da-
bei soll ein Actor/Student lernen, in einer Umgebung möglichst
gute Entscheidungen zu treffen. Die Entscheidungen haben
dabei nicht nur direkte Konsequenzen, sondern auch langfri-
stige und beeinflussen ebenfalls die Situationen, die der Actor
in der Zukunft möglicherweise erlebt. Der Actor interagiert al-
so mit einem dynamischen System und das Ziel ist es, eine
möglichst gute Entscheidungsstrategie für den Actor zu finden.
Der Actor tut dies allerdings nicht alleine, sondern kann auf
die Hilfe vom Critic/Teacher setzen. Der Critic lernt aus dem
Verhalten des Actor im System laufend die Entscheidungen
des Actors zu evaluieren. Basierend auf der Evaluation des
Critics, ändert der Actor dann sein Verhalten. Die prinzipielle
Struktur dieses Lernalgorithmus ist in Abbildung 1 dargestellt.

Abbildung 1: Struktur vom Actor-Critic Learning für Stra-
tegie/Policy µk mit Evaluation Jµk .

Ziel der Arbeit
Bei der Implementierung des Actor-Critic Lernalgorithmus stellt
sich nun eine fundamentale Frage:

Wer soll schneller Lernen? Der Actor(Student)
oder der Critic(Teacher)?

Das Problem ist Folgendes: Wenn der Actor seine Strate-
gie stark ändert, braucht der Critic zunächst möglicherweise
lange, um die langfristige Auswirkung der Strategieänderung
des Actors gut zu evaluieren. Aufgrund dieser Intuition wurde
in der bisherigen Literatur der Actor immer so implementiert,
dass er “langsamer” lernt als der Critic [1]. Der Critic sollte
Änderungen der Actorstrategie schnell evaluieren können.

Kürzlich hat sich jedoch gezeigt, dass es aus theoretischer
Sicht keinen wesentlichen Grund gibt, den Critic schneller als
den Actor lernen zu lassen [2]. Bisher gibt es jedoch keine
Antwort darauf, wann Actor-Critic Learning (schnellerer Critic)
oder Critic-Actor Learning (schnellerer Actor) zu empfehlen ist.
Ziel dieser Arbeit ist es, in einer einfachen Minigrid Lernumge-
bung zu testen, wann Actor-Critic Learning oder Critic-Actor
Learning zu besserem Lernfortschritt führt.

Abbildung 2: Minigrid Umgebung in der ein Actor Lernen
muss mit einem Schlüssel eine zunächst blockierte Tür
zu öffnen, um eine Box zu erreichen [3].

Meilensteine

• Einarbeitung in Actor-Critic Learning und die Minigrid
Simulationsumgebung.

• Implementierung von Actor-Critic Learning und testen
mit verschiedenen Lernraten.

• Vergleich von Actor-Critic and Critic-Actor Learning in
verschiedenen Minigrid Umgebungen.

• Evaluation und Dokumentation.

Voraussetzungen

• Programmieren in Python.
• Grundlagen der Systemtheorie.
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