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Antykruchość wykracza poza odporność.
Podczas gdy systemy odporne odbijają się od stresu, a systemy solidne opierają się zmianom, systemy 
antykruche aktywnie się rozwijają pod wpływem zmienności, losowości i nieporządku. Nie jest to tylko teoria – 
to właściwość matematyczna, zgodnie z którą systemy wykazują dodatnią wypukłość, zyskując więcej na 
korzystnych zmianach niż tracą na niekorzystnych.

Aby zwizualizować koncepcję dodatniej wypukłości w systemach antykruchych, rozważmy wykres, na którym 
oś x reprezentuje stres lub zmienność, a oś y reprezentuje reakcję systemu. W takich systemach krzywa jest 
wygięta w górę (wypukła), co pokazuje, że system zyskuje więcej na szokach dodatnich niż traci na szokach 
ujemnych – i to z coraz szybszym marginesem. Wypukła (wygięta w górę) linia pokazuje, że małe szoki 
dodatnie przynoszą coraz większe zyski, podczas gdy równoważne szoki ujemne powodują stosunkowo 
mniejsze straty. Dla porównania, linia prosta reprezentująca system kruchy lub liniowy pokazuje 
proporcjonalną (liniową) odpowiedź, z zyskami i stratami o równej wartości po obu stronach.

Niektóre generatywne implementacje sztucznej inteligencji mogą wykazywać cechy antykruche, gdy są 
projektowane z wykorzystaniem architektur ciągłego uczenia. W przeciwieństwie do modeli statycznych, 
wdrożonych raz i zapomnianych, systemy te zawierają pętle sprzężenia zwrotnego, które umożliwiają 
adaptację w czasie rzeczywistym bez pełnego przeszkolenia modelu – co jest kluczową różnicą, biorąc pod 
uwagę zasobochłonność szkolenia dużych modeli.
System rekomendacji Netflixa ilustruje tę zasadę. Zamiast przeszkolić cały model bazowy, firma stale 
aktualizuje warstwy personalizacji w oparciu o interakcje użytkowników. Gdy użytkownicy odrzucają 
rekomendacje lub porzucają treści w trakcie ich wyświetlania, ta negatywna informacja zwrotna staje się 
cennym materiałem treningowym, który udoskonala przyszłe sugestie. System nie tylko uczy się, co 
użytkownicy lubią. Staje się ekspertem w rozpoznawaniu tego, czego nienawidzą, co prowadzi do wyższego 
ogólnego zadowolenia dzięki zgromadzonej wiedzy negatywnej.

Kluczowym wnioskiem jest to, że te systemy sztucznej inteligencji nie tylko adaptują się do nowych warunków, 
ale także aktywnie wydobywają informacje z chaosu. Gdy zmieniają się warunki rynkowe, zachowania klientów 
lub systemy napotykają przypadki skrajne, odpowiednio zaprojektowana generatywna sztuczna inteligencja 
potrafi zidentyfikować wzorce w chaosie, które analitycy mogliby przeoczyć. Przekształcają szum w sygnał, a 
zmienność w szansę.
To dowodzi kluczowej zasady antykruchości: system nie tylko zapobiega podobnym awariom, ale staje się 
bardziej inteligentny w obsłudze przypadków skrajnych, z którymi nigdy wcześniej się nie spotkał.

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



przeszkoleniu na miliardach historycznych transakcji. Chociaż to rozwiązanie poprzedza obecną erę 
generatywnej sztucznej inteligencji opartej na transformatorach, LOXM został zbudowany z wykorzystaniem 
technik głębokiego uczenia się, które podzielają fundamentalne zasady dzisiejszych modeli generatywnych: 
zdolność do uczenia się złożonych wzorców na podstawie danych i adaptacji do nowych sytuacji dzięki 
ciągłemu sprzężeniu zwrotnemu. Architektura wieloagentowa: LOXM wykorzystuje system uczenia się 

, w którym wyspecjalizowani agenci zajmują się różnymi aspektami realizacji transakcji. przez wzmacnianie
Agenci analizy mikrostruktury rynku uczą się optymalnych wzorców czasowych. Agenci oceny płynności 
przewidują dynamikę księgi zleceń w czasie rzeczywistym. Agenci modelowania wpływu minimalizują 
zakłócenia na rynku podczas dużych transakcji. Agenci zarządzania ryzykiem egzekwują limity pozycji, 
maksymalizując jednocześnie jakość realizacji. Wydajność antykrucha w warunkach stresu: Podczas gdy 
tradycyjne algorytmy handlowe zmagały się z bezprecedensowymi warunkami podczas zmienności rynku w 
marcu 2020 r., agenci LOXM wykorzystali chaos jako okazję do nauki. Każda nieudana realizacja transakcji, 
każdy nieoczekiwany ruch na rynku, każdy kryzys płynności stawały się danymi szkoleniowymi, które 
poprawiały przyszłe wyniki. Mierzalne rezultaty były uderzające. LOXM poprawił jakość realizacji o 50% w 
najbardziej zmiennych dniach handlowych – dokładnie wtedy, gdy tradycyjne systemy zazwyczaj tracą na 
jakości. To nie tylko odporność; to matematyczny dowód dodatniej wypukłości, gdzie system zyskuje więcej w 
warunkach stresujących niż traci. Innowacja techniczna: LOXM zapobiega katastrofalnemu zapominaniu 
poprzez bufory „powtórek doświadczeń”, które utrzymują zróżnicowane scenariusze handlowe. W przypadku 
pojawienia się nowych warunków rynkowych system może odwoływać się do podobnych wzorców 
historycznych, jednocześnie dostosowując się do nowych sytuacji. Architektura pętli sprzężenia zwrotnego 
wykorzystuje strumieniowe potoki danych do rejestrowania wyników transakcji, prognoz modeli i warunków 
rynkowych w czasie rzeczywistym, aktualizując wagi modeli za pomocą algorytmów uczenia się online w ciągu 
milisekund od sfinalizowania transakcji.

 

Zasada ukrywania informacji
Zasada ukrywania informacji Davida Parnasa bezpośrednio umożliwia antykruchość, zapewniając, że 
komponenty systemu mogą się niezależnie adaptować, bez kaskadowych awarii. W swojej pracy z 1972 roku 
Parnas podkreślił ukrywanie „decyzji projektowych, które mogą ulec zmianie” – dokładnie tego potrzebują 
systemy antykruche. Gdy LOXM napotyka zakłócenia na rynku, jego modułowa konstrukcja pozwala 
poszczególnym komponentom na dostosowanie swoich wewnętrznych algorytmów bez wpływu na inne 
moduły. „Sekret” każdego modułu – jego konkretna implementacja – może ewoluować w oparciu o lokalne 
sprzężenie zwrotne, zachowując jednocześnie stabilne interfejsy z innymi komponentami. Ten wzorzec 
architektoniczny zapobiega temu, co Taleb nazywa „ścisłym sprzężeniem” – gdzie obciążenie jednego 
komponentu rozprzestrzenia się na cały system. Zamiast tego obciążenie staje się lokalnymi możliwościami 
uczenia się, które wzmacniają poszczególne moduły bez destabilizacji całego systemu.
Wdrażanie ciągłych pętli sprzężenia zwrotnego Architektura pętli sprzężenia zwrotnego wymaga trzech 
komponentów: wykrywania błędów, integracji uczenia się i adaptacji systemu. W implementacji LOXM dane 
dotyczące realizacji transakcji rynkowych wracają do modelu w ciągu milisekund od sfinalizowania transakcji. 
System wykorzystuje strumieniowe potoki danych do rejestrowania wyników transakcji, prognoz modeli i 
warunków rynkowych w czasie rzeczywistym. Modele uczenia maszynowego stale porównują przewidywaną 
jakość realizacji z rzeczywistą, aktualizując wagi modeli za pomocą algorytmów uczenia online. Tworzy to 
ciągłą pętlę sprzężenia zwrotnego, w której każda transakcja sprawia, że ​​kolejna transakcja jest bardziej 
inteligentna. Gdy realizacja transakcji odbiega od oczekiwanych wyników — czy to z powodu zmienności 
rynku, ograniczeń płynności, czy problemów z terminami — natychmiast staje się to danymi szkoleniowymi. 
System nie czeka na przetwarzanie wsadowe ani zaplanowane ponowne szkolenie; dostosowuje się w czasie 
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rzeczywistym, utrzymując stabilną wydajność bieżących operacji.
Pętla uczenia obejmuje trzy fazy: identyfikację obciążenia, adaptację systemu i poprawę wydajności. Zespoły 
regularnie wystawiają systemy na kontrolowane obciążenie, obserwują ich reakcję, a następnie wykorzystują 
generatywną sztuczną inteligencję do identyfikacji możliwości poprawy. Każda iteracja wzmacnia zdolność 
systemu do radzenia sobie z przyszłymi wyzwaniami.

Pomiar i walidacja
Systemy antykruche wymagają nowych metryk wykraczających poza tradycyjne wskaźniki dostępności i 
wydajności. Kluczowe wskaźniki obejmują:

Szybkość adaptacji: Czas od wykrycia anomalii do podjęcia działań naprawczych
Szybkość ekstrakcji informacji: Liczba istotnych aktualizacji modelu na każde zdarzenie zakłócające
Asymetryczny współczynnik wydajności: Stosunek korzyści systemowych z pozytywnych wstrząsów do strat z 
negatywnych

Przewaga konkurencyjna
Celem nie jest samo przetrwanie zakłóceń, ale budowanie przewagi konkurencyjnej poprzez chaos. Kiedy 
konkurenci zmagają się ze zmiennością rynku, organizacje antykruche czerpią korzyści z tych samych 
warunków. Nie tylko dostosowują się do zmian, ale aktywnie poszukują niepewności jako paliwa do wzrostu.
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