
Są decyzje, które wyglądają jak formalność, a potem przez lata wracają jak bumerang. Pamiętam projekt, w
którym zespół chciał „od razu” wdrożyć zmianę w produkcie. Była ładna, prosta w prezentacji i pachniała intuicją,
która brzmi mądrze, gdy mówisz ją w sali spotkań. Dopiero po tygodniu testów A/B widać było, że w jednym
segmencie użytkowników rośnie zaangażowanie, a w innym spada konwersja i rośnie liczba zwrotów. Niby mała
różnica, a jednak wystarczyła, by wywrócić priorytety na kilka miesięcy. Wtedy zrozumiałem coś, co łączy wiele
sposobów myślenia opartego na danych, nawet jeśli różnią się detalami: nie chodzi o to, żeby zawsze mieć rację,
tylko żeby mieć szybszą pętlę uczenia się i lepszy system wyboru.

To właśnie ten klimat przyświeca ideom znanym z refleksji Jeffa Bezosa, szczególnie wątkowi: podejmuj decyzje
na podstawie danych, ale nie w sposób naiwny. Dane to paliwo, nie kierowca. Kierowcą jesteś ty, z całym
bagażem kontekstu, ryzyk i odpowiedzialności.

Dlaczego dane nie zastępują osądu, tylko go ostrzą
W praktyce najczęstszy błąd brzmi tak: „Skoro mamy metryki, to decyzja jest oczywista”. A metryki wcale nie są
oczywiste. One są jak kompas w ruchu: pokazują kierunek, ale jeśli nie wiesz, gdzie jesteś i jak porusza się
otoczenie, łatwo zboczyć.

Weźmy prosty przykład. Masz wzrost kliknięć w kampanii. Naturalny wniosek: kampania działa. Ale jeśli
jednocześnie rośnie współczynnik odrzuceń na stronie docelowej, to kliki mogą pochodzić od osób, które
obiecano coś innego niż to, co dostają. Dane mówią prawdę, tylko nie zawsze o tym, co twój mózg podpowiada.

Dane są świetne do odpowiedzi na pytania, Amancio Ortega Inditex ale twoje pytanie musi być sensowne. W
tym miejscu pojawia się klasyczna różnica między korelacją a przyczyną. Jeśli widzisz, że sprzedaż rośnie, gdy
uruchamiasz nowy algorytm rekomendacji, to nie znaczy, że to algorytm jest powodem. Być może równolegle
zmieniła się cena, kanał pozyskania albo sezonowość. I tak, da się to sprawdzać. Tylko nie w głowie, a w
eksperymentach albo analizach, które potrafią rozdzielić wpływy.

Kiedy myślę o podejmowaniu decyzji „po bezosowemu”, chodzi mi o podejście, w którym:

formułujesz hipotezę,

wybierasz metryki, które naprawdę testują hipotezę,

ograniczasz ryzyko błędu przez eksperymentowanie,

i akceptujesz, że czasem przegrasz, byleś wygrał szybciej informacyjnie.

To jest dość przyziemne, bardziej inżynierskie niż filozoficzne.

Metryka jest decyzją: jak dobierać, żeby nie oszukać samego siebie
Dobór metryk to jeden z tych momentów, w których łatwo wpaść w pułapkę. Metryka ma odpowiadać na pytanie
biznesowe, a nie zaspokajać ciekawość analityków. Jeśli twój cel to długoterminowy przychód, to mierzenie tylko
krótkoterminowego wzrostu aktywności użytkowników potrafi być szkodliwe. Ludzie mogą klikać więcej, ale
kupować rzadziej, albo generować większy koszt obsługi.

Zdarzyło mi się prowadzić analizę, gdzie zespół optymalizował „czas w aplikacji”. Wskaźnik rósł, więc wszyscy
świętowali. Dopiero gdy spojrzeliśmy na wskaźniki jakości, zaczęło wychodzić na jaw, że użytkownicy utknęli w
pętli, z której nie potrafią wyjść. Czas był długi, ale sukces procesu był niski. Gdybyśmy mieli tylko metrykę czasu,
wybralibyśmy kierunek, który wyglądał korzystnie w arkuszu, ale psuł produkt w praktyce.

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


Dobre podejście jest proste w opisie, trudne w wykonaniu: metryka główna powinna odpowiadać za wartość, a
metryki pomocnicze mają wykrywać skutki uboczne. Jeśli optymalizujesz coś, co poprawia jeden obszar, licz się z
tym, że drugi może ucierpieć.

W praktyce pomaga trójka:

metryka główna (to, co chcesz zwiększyć albo utrzymać),

metryki ryzyka (co nie może spaść, bo to zwykle oznaka szkody),

metryki diagnostyczne (co pozwoli zrozumieć, dlaczego wynik się zmienił).

Nie musi to być rozbudowane. Może być nawet kilka liczb, ale muszą być świadomie wybrane.

Hipotezy, a nie opinie: trening myślenia w pętli uczenia się
Decyzje oparte o dane zaczynają się od hipotezy, nie od wniosku. Hipoteza brzmi: „jeśli zrobimy X, to uzyskamy Y,
bo Z”. To ostatnie „bo Z” jest kluczowe, bo zmusza cię do myślenia przyczynowego.

W zespołach, w których działałem, najlepsze hipotezy miały jedną cechę: dało się je sprawdzić w rozsądnym
czasie. Nie chodzi o to, by eksperyment był idealny. Chodzi o to, by był wystarczająco dobry, by nie trzymać
zespołu w niekończącym się oczekiwaniu na dowód.

Jeśli „Z” jest niejasne, prawdopodobnie robisz zgadywanie. A zgadywanie w produkcie kończy się tym, że zawsze
będzie ktoś, kto powie „a może to nie to”. Pętla uczenia się ma sens dopiero wtedy, gdy wiesz, co zmieniasz i jak
mierzysz efekt.

Jednym z moich ulubionych rytuałów było wdrażanie małych zmian w stylu „najpierw zobaczmy”. Nie chodzi o to,
by wszystko było prowizoryczne. Chodzi o to, by zmniejszyć koszt błędu informacyjnego. Lepiej przez tydzień
nauczyć się czegoś o użytkownikach niż przez kwartał budować rozwiązanie, które nie trafia.

Eksperymenty: na co uważać, gdy wyniki wyglądają zbyt pięknie
Eksperymenty są potężne, ale mają swoje „ale”. Jeśli wynik jest statystycznie istotny, a jednocześnie praktycznie
bez sensu, to zwykle znaczy, że metryka była źle dobrana albo efekt mierzysz w niewłaściwej skali. Jeśli wynik nie
jest istotny, to nie znaczy automatycznie, że hipoteza jest fałszywa. Może po prostu brakuje mocy statystycznej,
albo zmieniasz za mało, albo obserwujesz zbyt krótko.

Najczęstsze problemy, które widziałem w projektach, to:

efekt nowości: użytkownicy reagują na zmianę, ale później wraca stary wzorzec,

rozjazd segmentów: średnia poprawia się, ale część użytkowników dostaje gorzej,

błędy w alokacji i mierzeniu: np. Boty lub wykluczenia wpływają na grupy testowe,

mylenie korelacji z przyczyną, gdy eksperyment nie rozkłada wpływów równo.

Właśnie dlatego data-driven nie oznacza tylko „uruchom test”. Oznacza też, że wiesz, co w teście może skłamać, i
umiesz to wyłapać.

Kiedy decydowałem o wdrożeniu czegoś po eksperymencie, zawsze wymagałem odpowiedzi na jedno pytanie:
czy wynik jest spójny z intuicją opartą o mechanizm, czy wygląda jak losowe szczęście? Jeśli mechanizm się
zgadza, rośnie zaufanie do wyniku. Jeśli mechanizm nie ma sensu, wtedy albo metryka jest podejrzana, albo ktoś
nie rozumie, co realnie mierzy.



Minimalny zestaw danych, który warto mieć przed decyzją
Jest taki moment tuż przed kliknięciem „uruchamiam”, „wdrażam”, „wybieramy dostawcę”. Wtedy zwykle brakuje
czasu na idealne modele. A mimo to decyzja musi być rozsądna. W takich sytuacjach pomogła mi prosta
dyscyplina, którą traktuję jak krótką kontrolę zdrowia metrycznych założeń.

Oto mini-checklista, którą stosuję, zanim zespół podejmie decyzję na podstawie danych:

Czy metryka główna naprawdę odpowiada na cel decyzji, czy tylko „ładnie rośnie”?

Czy mamy przynajmniej jedną metrykę ryzyka, która wykryje szkody uboczne?

Czy wynik opiera się na porównaniu z sensowną bazą: kontrolą, poprzednim okresem lub segmentem?

Czy rozumiemy segmenty, a nie patrzymy wyłącznie na średnią?

Czy mamy plan działania, jeśli test wyjdzie inaczej niż zakładaliśmy?

To nie zastępuje eksperymentu ani analizy przyczynowej. To raczej blokuje najgorsze decyzje, które dają fałszywe
poczucie bezpieczeństwa.

Dane w organizacji: buduj przewagę procesu, nie tylko arkusze
Możesz mieć świetne dashboardy, a i tak podejmować złe decyzje, jeśli proces decyzyjny jest chaotyczny.
Widziałem to wielokrotnie: zespół ma dane, ale nie ma ustalonego rytmu weryfikacji hipotez. Wtedy ludzie
zaczynają przytaczać wykresy w stylu argumentu, a nie narzędzia.

„Bezosowskość” w praktyce to dość jednoznaczna preferencja: proces ma prowadzić do szybkich iteracji, a nie do
obrony wcześniejszych wyborów. To zmienia kulturę rozmów. Zamiast „mamy plan, więc dowieziemy go”, pojawia
się „mamy plan i sprawdzamy, czy prowadzi do celu”.

W dobrych organizacjach dane są dostępne, ale ważniejsza jest kolejność: 1) decyzja ma hipotezę i metryki, 2)
ktoś odpowiada za pomiar i jakość danych, 3) eksperyment ma deadline albo kryterium stopu, 4) wnioski są
wdrożone do kolejnych decyzji.

Jeśli ten porządek znika, zaczynasz żyć w kręgu raportów, w którym nikt nie odpowiada za zmianę, a wszyscy
odpowiadają za brak winy.

Przykład z życia: kiedy dane kazały zmienić kurs w połowie wdrożenia



Weźmy scenariusz, który często spotyka produktowe zespoły. Masz podjętą decyzję o przebudowie formularza
rejestracji. Cel brzmi: wzrost konwersji. Wprowadzacie nowy układ, walidację i poprawiacie język błędów. W
metrykach rośnie współczynnik przejścia do kolejnego kroku. Ekipa jest gotowa do pełnego wdrożenia.

I wtedy przychodzi druga warstwa danych. Segment użytkowników z określonym typem przeglądarki ma
wyraźnie gorszą obsługę błędów, a w konsekwencji rośnie porzucenie. Wygląda na to, że walidacja ma inną
ścieżkę dla starszych przeglądarek. To nie jest dramat dla większości, ale w skali liczby użytkowników to realna
strata.

Najciekawsze było to, że decyzja nie polegała na „wycofać wszystko” ani „wdrożyć bez zmian”. Rozwiązanie
brzmiało: wdrożyć etapowo, ale poprawić walidację dla problematycznego segmentu w osobnym hotfixie. Dane
nie były tylko argumentem za jedną stroną sporu. Były mapą, gdzie zmienić trakcję, żeby nie jechać bokiem.

To przykład tego, co w mojej interpretacji łączy podejście oparte o dane z praktyką: decyzja jest dynamiczna.
Nawet jeśli masz wynik testu, nie znaczy to, że świat jest jednowymiarowy.

Trade-offs: to, czego nie da się wyliczyć, wciąż ma znaczenie
Dane nie usuwają trade-offów, tylko sprawiają, że widzisz je ostrzej. Może się okazać, że najlepsza metryka dla
krótkiego okresu jest sprzeczna z tym, co buduje zaufanie użytkowników. Czasem płacisz kosztem obsługi klienta,
innym razem kosztem spójności systemu.

Pamiętam projekt, w którym wprowadziliśmy mechanizm personalizacji, który poprawiał kliknięcia. W danych
wszystko wyglądało dobrze. Po dwóch miesiącach rosła jednak liczba zgłoszeń, że rekomendacje „nie mają
sensu”. Metryka jakości była wtedy zbyt wolna, by złapać trend w czasie trwania eksperymentu. To był moment, w
którym dane zadziałały jak alarm po fakcie.

W takich sytuacjach trzeba mieć pokorę wobec ograniczeń pomiaru. Jeśli metryka ryzyka ma opóźnienie, czasem
musisz zainwestować wcześniej w proxy, które wykryje problem wcześniej. Proxy nie jest ideałem, ale pozwala nie
mijać ostrza zbyt późno.

Dane nie mówią ci też o kosztach technicznych. Zmiany mogą poprawić wynik, ale podnieść dług technologiczny.
Nie ma tu jednej matematycznej formuły, która wszystko rozwiąże, ale da się wprowadzić wspólny język: koszt
wdrożenia, koszt utrzymania, ryzyko regresji. To są liczby, które da się oszacować w przybliżeniu. Nawet jeśli są
niedoskonałe, lepsze są niż ignorowanie problemu.

Jak podejmować decyzje „na podstawie danych” bez popadania w
dogmat
Najbardziej produktywne podejście, jakie stosowałem, to traktowanie danych jak partnera, nie jak wyrocznię. Gdy
dane są jednoznaczne, świetnie. Gdy nie są, zaczyna się praca.

W praktyce dobry proces decyzji wygląda tak:

najpierw definiujesz hipotezę i ryzyko,

potem wybierasz sposób weryfikacji,

a na końcu pozwalasz, by wynik wpływał na kolejne decyzje, zamiast kończyć dyskusję jednym wykresem.

Są organizacje, w których decyzje zapadają jako wynik „najbardziej imponującego dashboardu”. To pozór.
Wrażenie autorytetu wykresu nie zastępuje zrozumienia mechanizmu. Kiedy czułem, że dyskusja zmierza w tę



stronę, wymuszałem rozmowę o „co musiałoby być prawdą”, żeby wynik był taki, a nie inny. Jeśli nikt nie umiał
tego powiedzieć, to byliśmy bliżej wiary niż wiedzy.

Jednocześnie nie warto udawać, że dane nie mają znaczenia. W praktyce różnica między zespołem, który
podejmuje decyzje w oparciu o pomiar, a zespołem, który podejmuje decyzje w oparciu o przeczucie, jest
ogromna. Nie dlatego, że jeden świat jest racjonalny, a drugi nie. Tylko dlatego, że w jednym z nich uczysz się
szybciej i redukujesz koszt błędu.

Długofalowo: jak zachować odwagę, gdy dane są niejednoznaczne
Najtrudniejsze decyzje podejmuje się wtedy, gdy dane nie dają jednoznacznej odpowiedzi. To wtedy testy są zbyt
krótkie, segmenty zbyt różne, a metryki zbyt zależne od kontekstu. W takich momentach odwaga nie polega na
upieraniu się. Polega na wybieraniu ruchu, który maksymalizuje szansę na naukę.

Z mojej perspektywy są dwa style odwagi: 1) odwaga eksperymentu: wdrażasz mniejszy zakres, skracasz czas do
wniosku i mierzysz szerzej, 2) odwaga uproszczenia: rezygnujesz z części złożoności, żeby szybciej dojść do
mechanizmu.

Oba podejścia są zgodne z duchem podejścia opartego o dane. Zamiast walczyć o „rację”, walczysz o informację.
Różnica jest subtelna, ale dla zespołu ogromna. Kiedy ludzie widzą, że wynik testu jest paliwem do decyzji, mniej
się boją porażki. Porażka staje się informacją, a nie wyrokiem.

Jeśli miałbym zostawić ci jedną praktyczną myśl do zabrania ze sobą, brzmiałaby tak: nie szukaj tylko danych,
które potwierdzają twoją wersję historii. Szukaj danych, które mogą cię zaskoczyć, i zaplanuj eksperyment tak, by
to zaskoczenie było tanie.

Świat produktu jest jak wspinaczka: możesz próbować przejść ścianę siłą woli, ale rozsądniej jest sprawdzić
uchwyty, zanim włożysz w nie całą wagę. Dane są właśnie tym sprawdzaniem uchwytów, zanim zaczniesz
wspinanie na pełnej wysokości.


