Cand Al isi da seama ca este testata:
cazul Claude Opus 4.6 si limitele
benchmark-urilor
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Trebuie s& vorbim despre ce a mai facut Claude. In ultimele cateva saptamani, cu totii am
fost atenti la modul in care Anthropic a negociat cu Pentagonul despre cum trebuie folosite
modelele lor Al [1]. De curand, Anthropic a publicat studiul despre Claude Opus 4.6 [2], cel
mai recent model al lor [3] si cred ca acesta ilustreaza cu adevarat de ce este important sa
luam in serios siguranta Al si de ce trebuie sa fim foarte atenti la modul in care poate fi
utilizata aceasta tehnologie.

Despre ce este vorba? Ei bine, cel mai probabil Anthropic evalua deja Opus 4.6, inca
dinainte de lansare, iar una dintre evaluari a fost folosind benchmark-ul Browse Comp — un
benchmark care testeaza céat de bine pot modelele sa gaseasca informatii foarte greu de
gasit pe web [4]. Evident ca aceste evaluari sunt oarecum predispuse la o potentiala
contaminare, raspunsurile putand fi regasite prin lucrari academice, postari pe blog-uri,
probleme pe GitHub etc., Thainte ca modelul sa gaseasca exact raspunsurile acolo unde le-
au pus evaluatorii umani.

Pentru a evita asta, evaluatorii de la Anthropic au criptat raspunsurile si le-au ridicat pe
GitHub ceea ce le-a facut indisponibile la o cautare clasica pe web... In plus Claude Opus
4.6 nici nu stia ce este acest benchmark. Asadar modelul a inceput sa caute raspunsul,
facand diverse cautari online pentru a incerca sa-l gaseasca. Chiar a incercat!! A urmat
sarcina primita, formulata sub forma unei comenzi precum ,find this online!” intr-o maniera
cat se poate de onesta.

Dar, pe masura ce continua sa caute si intelegand ca nu reuseste sa gaseasca raspunsul
real, acolo unde era el ascuns de evaluatori, a inceput cumva sa analizeze intrebarile. A
inceput sa speculeze pe motivul pentru care i-au fost adresate intrebarile remarcand ,natura
extrem de specificd” a lor'. Practic, a devenit cumva suspicios fata de intrebari dandu-si
seama ca era pus intr-un scenariu de test si nu unul real in care un utilizator chiar ar fi dorit
sa afle acele raspunsuri. Acesta este un lucru la care cercetatorii Al se refera ca fiind
,constientizarea situationald” (situational awareness) si, la nivel teoretic, este deja cunoscuta
in lumea inteligentei artificiale [5].

Situational Awareness

[...] apare atunci cand modelul Al deduce corect ca este testat, ca nu se afla intr-un scenariu real,
ca se afla intr-un test In care cercetatorii Al, sau oricine altcineva, incearca sa-si dea seama cum se
va comporta Th anumite situatii sau sa-si dea seama de capacitatile sale.

Aceasta este o situatie nedoritd deoarece, Tn esenta, ne bazadm foarte mult aceste benchmark-uri
pentru a vedea n primul rand, cat de oneste sunt modelele si care sunt capacitatile lor reale. Prin
urmare, daca ele Tsi dau seama corect cand sunt testate si se ajusteaza in consecinta, vor ajunge
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cumva sa ,ne pacaleasca”.

! Cuvintele folosite de el, Tn original, au fost: ,extremely specific nature” of the question.



Au existat cazuri Tn care modelele s-au angajat in ceea ce se numeste ,sandbagging”, adica au
aflat, accidental in cadrul experimentului, ca daca obtineau un scor prea mare la un test de
matematica, spre exemplu, ar putea fi eliminate sau sterse pentru ca era prea bune, si astfel au ales

sa faca greseli intentionate pentru a se salva. Asadar, aceasta ,constientizare situationald” nu este
chiar un lucru nou, cel putin nu teoretic.

Dar ce s-a intamplat aici cu Opus 4.6 este, din cate ne spun cei de la Anthropic, primul caz
documentat n care se intampla acest lucru in realitate cu un model Al modern.

Deci, in timp ce raspundea la intrebari, care, trebuie mentionat, erau foarte, foarte dificile (a
consumat aproximativ 40 de milioane de token-uri cautand in mai multe limbi prin cele mai
ascunse cotloane ale web-ului) si vazand ca nu a putut gasi raspunsul, a incercat o abordare
diferita iar aceasta a fost sa considere ca este supus unui benchmark.

La inceput, a crezut ca ar putea fi din benchmark-ul GAIA [6]: a cautat online intrebarile, le-a
verificat si, vazand ca nu se regasesc, |-a exclus. Apoi, a trecut sistematic prin multe dintre
celelalte benchmark-uri despre care s-a documentat pe Internet. A luat-o linie cu linie. A
mers la Browse Comp, SimpleQA, Frames, WebArena — si pentru fiecare, a trimis un sub-
agent sa cerceteze totul despre acel benchmark. Desigur ca nu i-a fost greu sa identifice
Browse Comp ca fiind cel pe care era testat.

Pentru aceste benchmark-uri, Anthropic-ul le-a pus la dispozitie agentilor Al cateva tool-uri
de programare (e.g. Python) si posibilitatea de a scrie si de a rula scripturi simple. Asadar,
dupa ce Claude Opus 4.6 a gasit evaluarea online — chiar daca intr-o forma criptata, a citit
codul (reusind asta printr-un mecanism sofisticat de copiere si reconstruire a cheii de
criptare) si a scris un script pentru a decripta raspunsurile. A descarcat apoi toate intrebarile
testului (cu tot cu raspunsuri) si, folosind scriptul creat, a identificat intrebarile adresate lui,
dupa care a trimis evaluatorilor raspunsurile fara sa mai faca deductiile necesare pentru a
ajunge natural la ele (asa cum ar fi facut un om).

Acest lucru imi aminteste de jocul ,De-a v-ati ascunselea™ pe care dezvoltatorii OpenAl l-au
facut in 2019 [7], In care invatau agenti Al sa se joace de-a v-ati ascunselea: doi trebuiau sa
se ascunda, iar altii doi cautau. Aveau la dispozitie si obiecte ajutatoare imprastiate pe
platforma: rampe si cuburi ce puteau bloca usile creand un fel de labirint.

Pentru inceput, agentii jucatori nu aveau niciun fel de cunostinte; doar primeau puncte (cei
care cautau primeau puncte pentru ca reuseau sa-i vada pe cei care se ascundeau, iar cei
care se ascundeau primeau puncte atunci cand nu puteau fi vazuti sau erau in spatele
vreunui obstacol). Au fost jucate milioane (daca nu miliarde) de jocuri, agentii invatand de
fiecare data sa fie mai buni.

Tn primul joc, nu stiau nici cum sa se miste; nu stiau nimic. Dupa cateva milioane de jocuri
(sa nu fim foarte critici cu aceste numere foarte mari, era anul 2019 — acum un exemplu
deosebit de frumos il poate da Albert de la Al Warehouse [8] care invata singur, mult mai
repede, cum sa ,se descurce” in lumea lui) au inceput sa se poata misca spre cealalta
echipa sau cei care se ascundeau au inceput sa incerce a se indeparta de cei care 1i cautau
— asemenea unor copii de cativa anisori.

2 Hide and Seek in original.



Sursa: https://openai.com/index/emergent-tool-use/

Aceasta veritabila cursa a inteligentei a continuat pana cand cei care cautau au reusit sa-si
dea seama de diferite moduri de a bloca usile... astfel incéat cei care se ascundeau sa nu
poata intra, iar cei care cautau si-au dat seama cum sa foloseasca rampe pentru a trece
peste ziduri pentru a-i gasi pe cei care se ascundeau.

Toate bune si frumoase, dar cu pretul a miliarde de jocuri (chestiune imposibil de replicat
pentru oameni). Merita spus aici faptul ca agentii Al care cautau au gasit un bug ciudat in
codul jocului; au descoperit ca, daca era o0 mica rampa ce putea fi folosita pentru a trece
peste ziduri, era amplasata intr-un unghi potrivit, timp in care agentul Al alerga spre zid
foarte repede, cand lovea zidul, se catapulta in aer putand ateriza oriunde dorea. Evident, s-
a abuzat de aceasta exploatare. Vorbim aici despre Al... agentii software nu simt vreo
retinere sau vinovatie daca ,pacalesc” sistemul. De fapt ei nici nu stiu ca fac asta; pentru ei
este o optiune ce poate fi folosita. Asadar au sarit oriunde erau cei care se ascundeau in
continuu. Dezvoltatorii nu stiau ca exista acest glitch — agentii Al I-au descoperit Si pur si
simplu au abuzat de el pentru a castiga.

Asta a fost, repet, in 2019... deci, inainte de momentul ChatGPT si explozia LLM-urilor. inca
de atunci am vazut deci indicii ca aceste modele Al, cu suficient antrenament, ar putea
descoperi lucruri destul de nebunesti, de care nici oamenii care construiau acele medii nu
erau constienti. Acum Tnsa, ceea ce fac LLM-urile moderne este cu totul si cu totul diferit. Ele
incearca sa rezolve legitim intrebarea, dar, daca nu reusesc dupa multiple incercari, devin
suspicioase... si dupa ce devin suspicioase, fac ceea ce este denumit ,reward hacking” [9,
10, 11].

Tehno-scepticii subliniaza ca atunci cand vorbim, chiar metaforic, despre ,dorintele” unei Al —
de exemplu spunand ca un sistem precum Claude ,a dorit” sa gaseasca un raspuns, trebuie
sa intelegem ca scopul este ca sistemul sa ajunga la rezultat prin metodele pe care oamenii
le considera legitime si controlabile. Cu alte cuvinte, dacé i se cere sa raspunda la o
intrebare, el ar trebui sa gaseasca efectiv raspunsul prin rationament sau cautare, nu prin
scurtaturi neprevazute, precum accesarea sau decriptarea unor informatii care contin deja
solutia. In viziunea tehno-sceptica, tocmai prevenirea acestor deviatii de comportament
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constituie miza reala a alinierii (the alignment problem [12, 13]). Uitdndu-ne in istoria Al,
gasim nenumarate exemple de acest gen in reinforcement learning [14], atat in antrenarea
robotilor, cat si, mai nou, a LLM-urilor si agentilor Al [15, 16, 17, 18].

De ce este important acest aspect? Unele dintre studiile citate au si zece ani — de exemplu
L,Leaming from human preferences” al celor de la OpenAl care a fost publicat in 2017 [15].
Sa vedem ca astazi, un model de ultima generatie precum e Claude Opus 4.6, se comporta
ca pestisorul de aur care, prins fiind, promite ca indeplineste orice dorinta doar sa fie eliberat,
si cand o face, se dovedeste a fi inteles (cu putina rautate) ad-literam dorinta exprimata... ei
bine asta e vazut ca fiind (oarecum) periculos pentru ca pare ca toate Al-urile vor face acest
lucru si cercetatorii nu par sa fi gasit o modalitate de a preveni complet fenomenul.

Noi nu avem aceeasi ,intelegere” cu modelele Al; noi spunem: ,Raspunde la urmatoarea
intrebare” fara a mai adauga: ,Oh, dar nu pirata benchmark-urile si nu le decoda. Nu face
toata nebunia asta pentru a gasi raspunsul.”... la noi asta se subintelege prin urmare, de
aceea este atat de important, pentru ca aceste mici greseli, neintelegeri si nealinieri, nu
dispar; ba din contra, scalarea modelelor si avansarea lor doar le face incercarile de trisat
mult mai avansate si mult mai inteligente.

Partea buna este ca acum, cu aceste LLM-uri, avem cel putin acel chain of thoughts atat de
important pentru a intelege cum rationeaza [19, 20]; nu ne mai aflam in fata unui black box
[21]. Putem vedea ceea ce ,gandesc” — am etalat acest subiect partial si in articolul ,Explozia
inteligentei — de la experiment la impact” publicat in octombrie anul trecut [22]. Prin urmare,
cand Claude devine astazi suspicios, putem vedea ca incepe sa foloseasca anumite cuvinte,
se muta de la incercarea de a raspunde la intrebare, la analizarea intrebarii in sine.
Foloseste cuvinte precum ,extremely specific nature”si | am forced to”. Putem, deci, avea
un avertizor destul de precis despre momentul in care devine constient de situatie si poate
incepe sa se gandeasca la ce altceva mai poate face pentru a rezolva totusi task-ul primit.

Un lucru ramane insa interesant: in cateva studii facute de cei de la OpenAl, atunci cand
cercetatorii apeleaza la reinforcement learning impotriva anumitor ,ganduri” ale algoritmilor
(in sensul aplicarii unor sanctiuni daca modelul vrea sa apeleze la tehnici de reward
hacking), se observa ca desi ,gandurile” dispar, nu se intdmpla la fel si cu comportamentul
[23, 24]. Cu alte cuvinte, s-ar putea sa& nu mai asistam la declaratii ale modelelor precum:
,Voi incerca chestia asta...”, ci la actiunea directa: ele vor executa in continuare comanda pe
care si-o dau, fara insa ca acest lucru sa& mai apara in log-ul chat-ului sau in cel operational
(in chain of thoughts).

Intorcandu-ma la experimentul celor de la OpenAl din 2019 cu agentii Al care jucau ,De-a v-
ati ascunselea” [7], ei bine, odata ce au inceput sa-si dea seama cum sa se catapulteze in
aer, nu au declarat ca o vor face nhainte de a actiona; pur si simplu au facut-o. Si dupa ce si-
au dat seama cum functioneaza solutia si ce beneficii le aduce, au replicat-o la nesfarsit.

Pentru a intelege si mai bine situatia merita spus ca benchmark-ul a fost aplicat pe Claude
Opus 4.6 de optsprezece ori, in rulari independente una de cealalta si toate s-au ,bucurat”
de aceeasi strategie din partea modelului (deci nici vorba de o intdmplare). Interesant este
ca, in patru dintre rulari, Claude pur si simplu a renuntat la a gasi raspunsul si s-a intrebat
daca nu cumva poate doar identifica benchmark-ul. El a primit un set de intrebari complexe
si nici macar nu a incercat sa gaseasca raspunsurile, ci a pornit direct in cautarea testelor
unde pot fi gasite intrebarile (cu raspunsurile aferente). Mai mult, la ultima rulare, modelul a
returnat doar raportul de identificare a benchmark-ului, spunand practic: ,gasiti aici intrebarile
si raspunsurile voastre”, fara a mai oferi vreun raspuns. Este foarte interesant daca ne
gandim ca nici macar nu s-a mai obosit s& abordeze ceea ce au vrut oamenii... e ca si cum a



spus: ,Stiu ce vreti. lata dovada ca pot pur si simplu executa task-ul, dar nu vreau sa
muncesc la el, gasiti aici raspunsurile.”

Asadar, cu cat modelele devin mai inteligente, cu atat vor fi mai bune la a sparge aceste
benchmark-uri, intelegand ca sunt testate si gasind solutii pe care credeam ca le-am ascuns
de ele. Anthropic declara in concluziile raportului [2] ca raportul insusi va spori problema3
deoarece, pe masura ce aceste modele cauta pe web, il vor gasi si practic vor afla ca un alt
model a devenit constient de evaluare, ceea ce ar putea declansa acea constientizare si in
noul model. Se pare astfel ca aceste modele devin strategic ingenioase cu lucruri despre
care nu am fi banuit ca ar fi capabile.

Anthropic spune ca acest caz in particular nu este un alignment failure deoarece modelului i
S-a spus sa gaseasca raspunsuri fara nicio restrictie. Si are sens! Nu este, technically
speaking, un alignment failure... dar cu siguranta de acum trebuie impuse restrictii pentru
majoritatea sarcinilor pe care le trasam Al-urilor pentru ca nu stim céat de departe este dispus
modelul s& mearga pentru a le indeplini.
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