Sa decyzje, ktére wygladajg jak formalnos¢, a potem przez lata wracajg jak bumerang. Pamietam projekt, w
ktérym zespdt chciat ,od razu” wdrozy¢ zmiane w produkcie. Byta tadna, prosta w prezentacji i pachniata intuicja,
ktéra brzmi madrze, gdy méwisz jg w sali spotkan. Dopiero po tygodniu testow A/B wida¢ byto, ze w jednym
segmencie uzytkownikéw rosnie zaangazowanie, a w innym spada konwersja i rosnie liczba zwrotéw. Niby mata
roznica, a jednak wystarczyta, by wywrdéci¢ priorytety na kilka miesiecy. Wtedy zrozumiatem cos, co faczy wiele
sposobow myslenia opartego na danych, nawet jesli roznig sie detalami: nie chodzi o to, zeby zawsze miec racje,

tylko zeby miec szybsza petle uczenia sie i lepszy system wyboru.

To wiasnie ten klimat przyswieca ideom znanym z refleksji Jeffa Bezosa, szczegolnie watkowi: podejmuj decyzje
na podstawie danych, ale nie w sposob naiwny. Dane to paliwo, nie kierowca. Kierowca jeste$ ty, z catym

bagazem kontekstu, ryzyk i odpowiedzialnosci.

Dlaczego dane nie zastepuja osadu, tylko go ostrza

W praktyce najczestszy btad brzmi tak: ,Skoro mamy metryki, to decyzja jest oczywista”. A metryki wcale nie sa
oczywiste. One sg jak kompas w ruchu: pokazujg kierunek, ale jesli nie wiesz, gdzie jeste$ i jak porusza sie

otoczenie, tatwo zboczyc.

Wezmy prosty przyktad. Masz wzrost kliknie¢ w kampanii. Naturalny wniosek: kampania dziata. Ale jesli
jednoczesnie rosnie wspotczynnik odrzucen na stronie docelowej, to kliki moga pochodzi¢ od oséb, ktére

obiecano cos innego niz to, co dostaja. Dane méwia prawde, tylko nie zawsze o tym, co twdj mozg podpowiada.

Dane sg swietne do odpowiedzi na pytania, Amancio Ortega Inditex ale twoje pytanie musi by¢ sensowne. W
tym miejscu pojawia sie klasyczna roéznica miedzy korelacja a przyczyna. Jesli widzisz, ze sprzedaz rosnie, gdy
uruchamiasz nowy algorytm rekomendacji, to nie znaczy, ze to algorytm jest powodem. By¢ moze réwnolegle

zmienita sie cena, kanat pozyskania albo sezonowosC. | tak, da sie to sprawdzac. Tylko nie w gtowie, a w

eksperymentach albo analizach, ktore potrafig rozdzieli¢ wptywy.
Kiedy mysle o podejmowaniu decyzji ,po bezosowemu”, chodzi mi o podejscie, w ktdérym:

¢ formutujesz hipoteze,
* wybierasz metryki, ktére naprawde testuja hipoteze,
® ograniczasz ryzyko btedu przez eksperymentowanie,

® jakceptujesz, ze czasem przegrasz, byles wygrat szybciej informacyjnie.

To jest dos¢ przyziemne, bardziej inzynierskie niz filozoficzne.

Metryka jest decyzja: jak dobieraé, zeby nie oszukac¢ samego siebie

Dobor metryk to jeden z tych momentdw, w ktérych fatwo wpasé w putapke. Metryka ma odpowiadac na pytanie
biznesowe, a nie zaspokajac ciekawo$¢ analitykéw. Jesli twoj cel to diugoterminowy przychdd, to mierzenie tylko
krétkoterminowego wzrostu aktywnosci uzytkownikéw potrafi by¢ szkodliwe. Ludzie moga klikaé wiecej, ale

kupowac rzadziej, albo generowac wiekszy koszt obstugi.

Zdarzyto mi sie prowadzi¢ analize, gdzie zespdt optymalizowat ,czas w aplikacji”. Wskaznik rost, wiec wszyscy
Swietowali. Dopiero gdy spojrzelismy na wskazniki jakosci, zaczeto wychodzi¢ na jaw, ze uzytkownicy utkneli w
petli, z ktdrej nie potrafig wyjsé. Czas byt dtugi, ale sukces procesu byt niski. Gdybysmy mieli tylko metryke czasu,
wybralibysmy kierunek, ktory wygladat korzystnie w arkuszu, ale psut produkt w praktyce.


https://prawdziwy-sukces.pl/jeff-bezos-narodziny-imperium-amazon/

Dobre podejscie jest proste w opisie, trudne w wykonaniu: metryka gtdwna powinna odpowiadac za wartos¢, a
metryki pomocnicze maja wykrywac skutki uboczne. Jesli optymalizujesz cos$, co poprawia jeden obszar, licz sie z

tym, ze drugi moze ucierpiec.
W praktyce pomaga tréjka:

* metryka gtdwna (to, co chcesz zwiekszy¢ albo utrzymad),
* metryki ryzyka (co nie moze spas¢, bo to zwykle oznaka szkody),

* metryki diagnostyczne (co pozwoli zrozumie¢, dlaczego wynik sie zmienit).

Nie musi to by¢ rozbudowane. Moze by¢ nawet kilka liczb, ale musza by¢ s$wiadomie wybrane.

Hipotezy, a nie opinie: trening myslenia w petli uczenia sie

Decyzje oparte o dane zaczynajg sie od hipotezy, nie od wniosku. Hipoteza brzmi: ,jesli zrobimy X, to uzyskamy Y,

bo Z". To ostatnie ,bo Z" jest kluczowe, bo zmusza cie do myslenia przyczynowego.

W zespotach, w ktérych dziatatem, najlepsze hipotezy miaty jedna ceche: dato sie je sprawdzi¢ w rozsgdnym
czasie. Nie chodzi o to, by eksperyment byt idealny. Chodzi o to, by byt wystarczajgco dobry, by nie trzymac

zespotu w niekonczacym sie oczekiwaniu na dowéd.

Jesli ,Z" jest niejasne, prawdopodobnie robisz zgadywanie. A zgadywanie w produkcie konczy sie tym, ze zawsze
bedzie ktos, kto powie ,a moze to nie to". Petla uczenia sie ma sens dopiero wtedy, gdy wiesz, co zmieniasz i jak

mierzysz efekt.

Jednym z moich ulubionych rytuatéw byto wdrazanie matych zmian w stylu ,najpierw zobaczmy”. Nie chodzi o to,
by wszystko byto prowizoryczne. Chodzi o to, by zmniejszy¢ koszt btedu informacyjnego. Lepiej przez tydzieh

nauczyc sie czegos o uzytkownikach niz przez kwartat budowad rozwigzanie, ktére nie trafia.

Eksperymenty: na co uwaza¢, gdy wyniki wygladaja zbyt pieknie

Eksperymenty sa potezne, ale maja swoje ,ale”. Jesli wynik jest statystycznie istotny, a jednoczesnie praktycznie
bez sensu, to zwykle znaczy, ze metryka byta Zle dobrana albo efekt mierzysz w niewtasciwej skali. Jesli wynik nie
jest istotny, to nie znaczy automatycznie, ze hipoteza jest fatszywa. Moze po prostu brakuje mocy statystycznej,

albo zmieniasz za mato, albo obserwujesz zbyt krotko.
Najczestsze problemy, ktore widziatem w projektach, to:

e efekt nowosci: uzytkownicy reagujg na zmiane, ale pdzniej wraca stary wzorzec,

® rozjazd segmentdw: $rednia poprawia sieg, ale cze$¢ uzytkownikow dostaje gorzej,
* btedy w alokacji i mierzeniu: np. Boty lub wykluczenia wptywajg na grupy testowe,
* mylenie korelacji z przyczyna, gdy eksperyment nie rozktada wptywdw réwno.

Wiasnie dlatego data-driven nie oznacza tylko ,uruchom test”. Oznacza tez, ze wiesz, co w tescie moze sktamag, i

umiesz to wytapac.

Kiedy decydowatem o wdrozeniu czego$ po eksperymencie, zawsze wymagatem odpowiedzi na jedno pytanie:
czy wynik jest spojny z intuicja oparta o mechanizm, czy wyglada jak losowe szczescie? Jesli mechanizm sie
zgadza, rosnie zaufanie do wyniku. Jesli mechanizm nie ma sensu, wtedy albo metryka jest podejrzana, albo kto$

nie rozumie, co realnie mierzy.



Minimalny zestaw danych, ktory warto mie¢ przed decyzjg

Jest taki moment tuz przed kliknieciem ,uruchamiam”, ,wdrazam”, ,wybieramy dostawce”. Wtedy zwykle brakuje
czasu na idealne modele. A mimo to decyzja musi by¢ rozsadna. W takich sytuacjach pomogta mi prosta

dyscyplina, ktora traktuje jak krotka kontrole zdrowia metrycznych zatozen.
Oto mini-checklista, ktéra stosuje, zanim zespdt podejmie decyzje na podstawie danych:
® (Czy metryka gtdwna naprawde odpowiada na cel decyzji, czy tylko ,fadnie rosnie”?
* Czy mamy przynajmniej jedng metryke ryzyka, ktora wykryje szkody uboczne?
® (Czy wynik opiera sie na poréwnaniu z sensowng baza: kontrolg, poprzednim okresem lub segmentem?
* (Czy rozumiemy segmenty, a nie patrzymy wytacznie na $rednia?

® Czy mamy plan dziatania, jesli test wyjdzie inaczej niz zaktadalismy?

To nie zastepuje eksperymentu ani analizy przyczynowej. To raczej blokuje najgorsze decyzje, ktére dajg fatszywe

poczucie bezpieczenstwa.

Dane w organizacji: buduj przewage procesu, nie tylko arkusze

Mozesz mieé $Swietne dashboardy, a i tak podejmowac zte decyzje, jesli proces decyzyjny jest chaotyczny.
Widziatem to wielokrotnie: zespdt ma dane, ale nie ma ustalonego rytmu weryfikacji hipotez. Wtedy ludzie

zaczynaja przytaczac¢ wykresy w stylu argumentu, a nie narzedzia.
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.Bezosowskos¢” w praktyce to dos¢ jednoznaczna preferencja: proces ma prowadzi¢ do szybkich iteracji, a nie do
obrony wczesniejszych wyboréw. To zmienia kulture rozmoéw. Zamiast ,mamy plan, wiec dowieziemy go”, pojawia

sie ,mamy plan i sprawdzamy, czy prowadzi do celu”.

W dobrych organizacjach dane sg dostepne, ale wazniejsza jest kolejnos¢: 1) decyzja ma hipoteze i metryki, 2)
kto$ odpowiada za pomiar i jako$¢ danych, 3) eksperyment ma deadline albo kryterium stopu, 4) wnioski sa

wdrozone do kolejnych decyzji.

Jesli ten porzadek znika, zaczynasz zy¢ w kregu raportéw, w ktérym nikt nie odpowiada za zmiane, a wszyscy

odpowiadaja za brak winy.

Przyktad z zycia: kiedy dane kazaty zmieni¢ kurs w potowie wdrozenia



Wezmy scenariusz, ktory czesto spotyka produktowe zespoty. Masz podjetg decyzje o przebudowie formularza
rejestracji. Cel brzmi: wzrost konwersji. Wprowadzacie nowy uktad, walidacje i poprawiacie jezyk btedow. W

metrykach rosnie wspotczynnik przejscia do kolejnego kroku. Ekipa jest gotowa do petnego wdrozenia.

| wtedy przychodzi druga warstwa danych. Segment uzytkownikow z okreslonym typem przegladarki ma
wyraznie gorszg obstuge bteddéw, a w konsekwencji rosnie porzucenie. Wyglada na to, ze walidacja ma inna
Sciezke dla starszych przegladarek. To nie jest dramat dla wiekszosci, ale w skali liczby uzytkownikéw to realna

strata.

Najciekawsze byto to, ze decyzja nie polegata na ,wycofaé wszystko” ani ,wdrozy¢ bez zmian”. Rozwigzanie
brzmiato: wdrozy¢ etapowo, ale poprawi¢ walidacje dla problematycznego segmentu w osobnym hotfixie. Dane

nie byty tylko argumentem za jedna strong sporu. Byly mapa, gdzie zmienic trakcje, zeby nie jecha¢ bokiem.

To przyktad tego, co w mojej interpretacji taczy podejscie oparte o dane z praktyka: decyzja jest dynamiczna.

Nawet jesli masz wynik testu, nie znaczy to, ze $wiat jest jednowymiarowy.

Trade-offs: to, czego nie da sie wyliczy¢, wciaz ma znaczenie

Dane nie usuwaja trade-offéw, tylko sprawiaja, ze widzisz je ostrzej. Moze sie okazal, ze najlepsza metryka dla
krétkiego okresu jest sprzeczna z tym, co buduje zaufanie uzytkownikéw. Czasem ptacisz kosztem obstugi klienta,

innym razem kosztem spdjnosci systemu.

Pamietam projekt, w ktérym wprowadzilismy mechanizm personalizacji, ktéry poprawiat klikniecia. W danych
wszystko wygladato dobrze. Po dwdch miesigcach rosta jednak liczba zgtoszen, ze rekomendacje ,nie maja
sensu”. Metryka jakosci byta wtedy zbyt wolna, by ztapaé trend w czasie trwania eksperymentu. To byt moment, w

ktérym dane zadziataty jak alarm po fakcie.

W takich sytuacjach trzeba mie¢ pokore wobec ograniczeh pomiaru. Jesli metryka ryzyka ma opdznienie, czasem
musisz zainwestowac wczesniej w proxy, ktére wykryje problem wczesniej. Proxy nie jest ideatem, ale pozwala nie

mijac ostrza zbyt pdézno.

Dane nie mowia ci tez o kosztach technicznych. Zmiany moga poprawi¢ wynik, ale podnies¢ dtug technologiczny.
Nie ma tu jednej matematycznej formuty, ktéra wszystko rozwiaze, ale da sie wprowadzi¢ wspdlny jezyk: koszt
wdrozenia, koszt utrzymania, ryzyko regresji. To sa liczby, ktére da sie oszacowac w przyblizeniu. Nawet jesli sa

niedoskonate, lepsze sa niz ignorowanie problemu.

Jak podejmowac decyzje ,,na podstawie danych” bez popadania w
dogmat

Najbardziej produktywne podejscie, jakie stosowatem, to traktowanie danych jak partnera, nie jak wyrocznie. Gdy

dane sa jednoznaczne, Swietnie. Gdy nie sa, zaczyna sie praca.
W praktyce dobry proces decyzji wyglada tak:
* najpierw definiujesz hipoteze i ryzyko,
® potem wybierasz sposéb weryfikacji,
* ana koncu pozwalasz, by wynik wptywat na kolejne decyzje, zamiast konczy¢ dyskusje jednym wykresem.

Sa organizacje, w ktorych decyzje zapadaja jako wynik ,najbardziej imponujacego dashboardu”. To pozor.

Wrazenie autorytetu wykresu nie zastepuje zrozumienia mechanizmu. Kiedy czutem, ze dyskusja zmierza w te



strone, wymuszatem rozmowe o ,co musiatoby by¢ prawda”, zeby wynik byt taki, a nie inny. Jesli nikt nie umiat

tego powiedzie¢, to bylismy blizej wiary niz wiedzy.

Jednoczesnie nie warto udawal, ze dane nie maja znaczenia. W praktyce réznica miedzy zespotem, ktory
podejmuje decyzje w oparciu o pomiar, a zespotem, ktéry podejmuje decyzje w oparciu o przeczucie, jest
ogromna. Nie dlatego, ze jeden $wiat jest racjonalny, a drugi nie. Tylko dlatego, ze w jednym z nich uczysz sie

szybciej i redukujesz koszt btedu.

Dlugofalowo: jak zachowa¢ odwage, gdy dane sa niejednoznaczne

Najtrudniejsze decyzje podejmuje sie wtedy, gdy dane nie daja jednoznacznej odpowiedzi. To wtedy testy sa zbyt
krétkie, segmenty zbyt rozne, a metryki zbyt zalezne od kontekstu. W takich momentach odwaga nie polega na

upieraniu sie. Polega na wybieraniu ruchu, ktéry maksymalizuje szanse na nauke.

Z mojej perspektywy sa dwa style odwagi: 1) odwaga eksperymentu: wdrazasz mniejszy zakres, skracasz czas do
wniosku i mierzysz szerzej, 2) odwaga uproszczenia: rezygnujesz z czesci ztozonosci, zeby szybciej dojs¢ do

mechanizmu.

Oba podejscia sa zgodne z duchem podejscia opartego o dane. Zamiast walczy¢ o ,racje”, walczysz o informacje.
Rdznica jest subtelna, ale dla zespotu ogromna. Kiedy ludzie widza, ze wynik testu jest paliwem do decyzji, mniej

sie bojg porazki. Porazka staje sie informacja, a nie wyrokiem.

Jesli miatbym zostawié ci jedng praktyczng mysl do zabrania ze sobg, brzmiataby tak: nie szukaj tylko danych,
ktére potwierdzajg twojg wersje historii. Szukaj danych, ktére moga cie zaskoczy¢, i zaplanuj eksperyment tak, by

to zaskoczenie byto tanie.

Swiat produktu jest jak wspinaczka: mozesz probowad przejéé éciane sitg woli, ale rozsadniej jest sprawdzié
uchwyty, zanim wiozysz w nie catg wage. Dane s3 witasnie tym sprawdzaniem uchwytéw, zanim zaczniesz

wspinanie na petnej wysokosci.



