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Antykruchos¢ wykracza poza odpornosc.

Podczas gdy systemy odporne odbijajg sie od stresu, a systemy solidne opierajg sie zmianom, systemy
antykruche aktywnie sie rozwijajg pod wptywem zmiennosci, losowosci i nieporzadku. Nie jest to tylko teoria -
to wtasciwos¢ matematyczna, zgodnie z ktorg systemy wykazujg dodatnig wypuktos¢, zyskujgc wiecej na
korzystnych zmianach niz tracg na niekorzystnych.

Aby zwizualizowac koncepcje dodatniej wypuktosci w systemach antykruchych, rozwazmy wykres, na ktérym
0$ x reprezentuje stres lub zmiennos¢, a 0$ y reprezentuje reakcje systemu. W takich systemach krzywa jest
wygieta w gére (wypukta), co pokazuje, ze system zyskuje wiecej na szokach dodatnich niz traci na szokach
ujemnych - i to z coraz szybszym marginesem. Wypukta (wygieta w gore) linia pokazuje, ze mate szoki
dodatnie przynoszg coraz wieksze zyski, podczas gdy rownowazne szoki ujemne powodujg stosunkowo
mniejsze straty. Dla poréwnania, linia prosta reprezentujgca system kruchy lub liniowy pokazuje
proporcjonalng (liniowg) odpowiedz, z zyskami i stratami o rownej wartosci po obu stronach.

Niektére generatywne implementacje sztucznej inteligencji moga wykazywac cechy antykruche, gdy sg
projektowane z wykorzystaniem architektur ciggtego uczenia. W przeciwieristwie do modeli statycznych,
wdrozonych raz i zapomnianych, systemy te zawierajg petle sprzezenia zwrotnego, ktére umozliwiajag
adaptacje w czasie rzeczywistym bez petnego przeszkolenia modelu - co jest kluczowg réznicg, biorgc pod
uwage zasobochtonnos¢ szkolenia duzych modeli.

System rekomendacji Netflixa ilustruje te zasade. Zamiast przeszkoli¢ caty model bazowy, firma stale
aktualizuje warstwy personalizacji w oparciu o interakcje uzytkownikéw. Gdy uzytkownicy odrzucajg
rekomendacje lub porzucajg tresci w trakcie ich wyswietlania, ta negatywna informacja zwrotna staje sie
cennym materiatem treningowym, ktory udoskonala przyszte sugestie. System nie tylko uczy sie, co
uzytkownicy lubig. Staje sie ekspertem w rozpoznawaniu tego, czego nienawidzg, co prowadzi do wyzszego
ogoblnego zadowolenia dzieki zgromadzonej wiedzy negatywnej.

Kluczowym wnioskiem jest to, ze te systemy sztucznej inteligencji nie tylko adaptujg sie do nowych warunkéw,
ale takze aktywnie wydobywajg informacje z chaosu. Gdy zmieniajg sie warunki rynkowe, zachowania klientéw
lub systemy napotykajg przypadki skrajne, odpowiednio zaprojektowana generatywna sztuczna inteligencja
potrafi zidentyfikowa¢ wzorce w chaosie, ktore analitycy mogliby przeoczyc¢. Przeksztatcajg szum w sygnat, a
zmiennos¢ w szanse.

To dowodzi kluczowej zasady antykruchosci: system nie tylko zapobiega podobnym awariom, ale staje sie
bardziej inteligentny w obstudze przypadkéw skrajnych, z ktérymi nigdy wczesniej sie nie spotkat.

Model LOXM

Model LOXM (Learning Optimization eXecution Model) firmy JPMorgan stanowi najbardziej zaawansowany
przyktad antykruchej sztucznej inteligencji w produkcji. Opracowany przez globalny zespo6t ds. elektronicznego
handlu akcjami pod kierownictwem Daniela Cimenta, LOXM zostat uruchomiony w 2017 roku po



przeszkoleniu na miliardach historycznych transakgji. Chociaz to rozwigzanie poprzedza obecng ere
generatywnej sztucznej inteligencji opartej na transformatorach, LOXM zostat zbudowany z wykorzystaniem
technik gtebokiego uczenia sie, ktére podzielajg fundamentalne zasady dzisiejszych modeli generatywnych
zdolnosc do uczenia sie ztozonych wzorcéw na podstaW|e danych i adaptacji do nowych Sytus

oJgAyAVrAETIETIEM, W ktorym Wyspeqahzowanl agenci zajmujg sie roznymi aspektami realizacji transakgji.
Agenci analizy mikrostruktury rynku uczg sie optymalnych wzorcéw czasowych. Agenci oceny ptynnosci
przewidujg dynamike ksiegi zlecen w czasie rzeczywistym. Agenci modelowania wptywu minimalizujg
zaktécenia na rynku podczas duzych transakcji. Agenci zarzgdzania ryzykiem egzekwujg limity pozycji,
maksymalizujgc jednoczesnie jakos¢ realizacji. Wydajnos¢ antykrucha w warunkach stresu: Podczas gdy
tradycyjne algorytmy handlowe zmagaty sie z bezprecedensowymi warunkami podczas zmiennosci rynku w
marcu 2020 r., agenci LOXM wykorzystali chaos jako okazje do nauki. Kazda nieudana realizacja transakgji,
kazdy nieoczekiwany ruch na rynku, kazdy kryzys ptynnosci stawaty sie danymi szkoleniowymi, ktére
poprawiaty przyszte wyniki. Mierzalne rezultaty byty uderzajgce. LOXM poprawit jako$¢ realizacji o 50% w
najbardziej zmiennych dniach handlowych - doktadnie wtedy, gdy tradycyjne systemy zazwyczaj tracg na
jakosci. To nie tylko odpornos¢; to matematyczny dowdd dodatniej wypuktosci, gdzie system zyskuje wiecej w
warunkach stresujgcych niz traci. Innowacja techniczna: LOXM zapobiega katastrofalnemu zapominaniu
poprzez bufory ,powtérek doswiadczen”, ktére utrzymujg zréznicowane scenariusze handlowe. W przypadku
pojawienia sie nowych warunkéw rynkowych system moze odwotywac sie do podobnych wzorcéw
historycznych, jednoczesnie dostosowujgc sie do nowych sytuacji. Architektura petli sprzezenia zwrotnego
wykorzystuje strumieniowe potoki danych do rejestrowania wynikéw transakgji, prognoz modeli i warunkéw
rynkowych w czasie rzeczywistym, aktualizujgc wagi modeli za pomocg algorytmow uczenia sie online w ciggu
milisekund od sfinalizowania transakgji.

Zasada ukrywania informacji

Zasada ukrywania informacji Davida Parnasa bezposrednio umozliwia antykruchos$¢, zapewniajac, ze
komponenty systemu mogg sie niezaleznie adaptowad, bez kaskadowych awarii. W swojej pracy z 1972 roku
Parnas podkreslit ukrywanie , decyzji projektowych, ktére mogg ulec zmianie” - doktadnie tego potrzebujg
systemy antykruche. Gdy LOXM napotyka zaktécenia na rynku, jego modutowa konstrukcja pozwala
poszczegdlnym komponentom na dostosowanie swoich wewnetrznych algorytmoéw bez wptywu na inne
moduty. ,Sekret” kazdego modutu - jego konkretna implementacja - moze ewoluowac w oparciu o lokalne
sprzezenie zwrotne, zachowujac jednoczesnie stabilne interfejsy z innymi komponentami. Ten wzorzec
architektoniczny zapobiega temu, co Taleb nazywa ,Scistym sprzezeniem” - gdzie obcigzenie jednego
komponentu rozprzestrzenia sie na caly system. Zamiast tego obcigzenie staje sie lokalnymi mozliwosciami
uczenia sie, ktére wzmacniajg poszczegdlne moduty bez destabilizacji catego systemu.

Wdrazanie ciggtych petli sprzezenia zwrotnego Architektura petli sprzezenia zwrotnego wymaga trzech
komponentéw: wykrywania bteddw, integracji uczenia sie i adaptacji systemu. W implementacji LOXM dane
dotyczace realizacji transakcji rynkowych wracajg do modelu w ciggu milisekund od sfinalizowania transakgji.
System wykorzystuje strumieniowe potoki danych do rejestrowania wynikéw transakgji, prognoz modeli i
warunkdéw rynkowych w czasie rzeczywistym. Modele uczenia maszynowego stale poréwnujg przewidywang
jakos¢ realizacji z rzeczywistg, aktualizujgc wagi modeli za pomocg algorytmow uczenia online. Tworzy to
ciggta petle sprzezenia zwrotnego, w ktérej kazda transakcja sprawia, ze kolejna transakcja jest bardziej
inteligentna. Gdy realizacja transakcji odbiega od oczekiwanych wynikéw — czy to z powodu zmiennosci
rynku, ograniczen ptynnosci, czy problemow z terminami — natychmiast staje sie to danymi szkoleniowymi.
System nie czeka na przetwarzanie wsadowe ani zaplanowane ponowne szkolenie; dostosowuje sie w czasie
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rzeczywistym, utrzymujac stabilng wydajnos¢ biezgcych operacji.

Petla uczenia obejmuje trzy fazy: identyfikacje obcigzenia, adaptacje systemu i poprawe wydajnosci. Zespoty
regularnie wystawiajg systemy na kontrolowane obcigzenie, obserwujg ich reakcje, a nastepnie wykorzystujg
generatywng sztuczng inteligencje do identyfikacji mozliwosci poprawy. Kazda iteracja wzmacnia zdolnos¢
systemu do radzenia sobie z przysztymi wyzwaniami.

Pomiar i walidacja

Systemy antykruche wymagajg nowych metryk wykraczajgcych poza tradycyjne wskazniki dostepnosci i
wydajnosci. Kluczowe wskazniki obejmuja:

Szybkos$¢ adaptacji: Czas od wykrycia anomalii do podjecia dziatarh naprawczych

Szybkos¢ ekstrakcji informacji: Liczba istotnych aktualizacji modelu na kazde zdarzenie zaktécajace
Asymetryczny wspoétczynnik wydajnosci: Stosunek korzysci systemowych z pozytywnych wstrzagséw do strat z
negatywnych

Przewaga konkurencyjna

Celem nie jest samo przetrwanie zaktdcen, ale budowanie przewagi konkurencyjnej poprzez chaos. Kiedy
konkurenci zmagajg sie ze zmiennoscig rynku, organizacje antykruche czerpig korzysci z tych samych
warunkéw. Nie tylko dostosowujg sie do zmian, ale aktywnie poszukujg niepewnosci jako paliwa do wzrostu.
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