Rozdzial 1.

Wstep 1 motywacja

Jeden doktadny pomiar jest wart wigcej niz tysiac eksperckich opinii.
— Admirat Grace Hopper

W 2012 r. pewien pracownik zespolu ds. silnika wyszukiwarki Microsoft Bing zapropo-
nowal, aby zmieni¢ sposob wyéwietlania nagtéwkow reklam (Kohavi i Thombke, 2017).
Pomyst polegal na tym, zeby wydtuzy¢ linie tytutows reklamy, faczac ja z pierwszym
wersem tekstu pod tytulem (zobacz rysunek 1.1).
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Rysunek 1.1. Eksperyment zmieniajacy sposob wyswietlania reklam w wyszukiwarce Bing
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Nikt si¢ nie spodziewal, ze ta prosta modyfikacja wérdd tysiecy innych sugestii bedzie
pomystem generujacym najwieksze zyski w historii Binga!

Wspomniana funkcjonalno$¢ otrzymata niski priorytet i czekata w odmetach rejestru
produktu przeszto pét roku, az pewien programista siegnat po to zadanie, zachecony
tym, jak tatwo bylo te zmiane wprowadzi¢ w kodzie. Zaimplementowal koncepcje
i zaczal oceniac jej skuteczno$¢ w testach z prawdziwymi uzytkownikami, pokazujac
niektérym nowy uklad strony, a innym stary. Interakcje uzytkownikéw byly nagrywane,
tacznie z kliknigciami reklam i wygenerowanymi w ten sposéb dochodami. To wlasnie
przyklad testu A/B — najprostszej wersji kontrolowanego eksperymentu poréwnu-
jacego dwie opcje: A i B, czyli grupe eksperymentalng i grupe kontrolng.

Po kilku godzinach od rozpoczecia testu uruchomit si¢ alarm zbyt wysokiego dochodu,
ostrzegajacy, ze co$ poszlo nie tak z eksperymentem. Grupa eksperymentalna, czyli
ta z nowym ukladem strony, generowata zbyt duzy dochéd z reklam. Takie ostrzezenia
o charakterze ,to zbyt piekne, by moglo by¢ prawdziwe” juz wczesniej okazaly sie
bardzo pozyteczne i z reguly wskazywaly powazne defekty, takie jak podwdjne reje-
strowanie przychodu (podwdjne obcigzenia) czy wyswietlanie jedynie reklam, pod-
czas gdy reszta strony byla uszkodzona.

Jednak w przypadku tego eksperymentu wzrost przychodu nie byt btedem. Dochéd
Binga wzrost o kosmiczne 12%, co w tamtym okresie odpowiadato ponad 100 milio-
nom dolaréw w samych tylko Stanach Zjednoczonych, i to bez szkody dla kluczo-
wych wskaznikow z zakresu wrazen uzytkownika. Eksperyment powtarzano wielo-
krotnie w dlugich okresach.

Ten przyklad odzwierciedla kilka kluczowych prawidet kontrolowanych ekspery-
mentéw online:

e Trudno oceni¢ warto$¢ pomystu. W tym przypadku prostg zmiane warta
100 milionéw dolaréw odktadano miesigcami.

e Male zmiany mogg mie¢ olbrzymi wplyw! Zwrot na poziomie 100 milionéw
dolaréw rocznie z inwestycji w postaci kilku dni pracy programisty to jeden
z najbardziej wyrazistych przykladéw.

e Eksperymenty o duzym wplywie rzadko si¢ zdarzaja. Bing przeprowadza
ponad 10 tysiecy eksperymentdw rocznie, ale proste funkcjonalnosci
stanowigce tak duze usprawnienie zdarzajg sie zaledwie raz na kilka lat.

e Narzut zwigzany z przeprowadzeniem eksperymentu musi by¢ maly.
InZzynierowie Binga majg dostep do ExP, systemu eksperymentalnego
Microsoftu, co sprawia, Ze naukowa ocena pomystu jest tatwa.

e Ogolne kryterium ewaluacji (OKE, opisywane szerzej w dalszej czeéci
rozdzialu) musi by¢ jasne. W tym przypadku dochéd byt jego glownym
sktadnikiem, ale sam dochdd nie jest wystarczajacy jako OKE. Mogloby
to doprowadzi¢ do oblepiania stron reklamami, co — jak udowodniono
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— niekorzystnie wptywa na wrazenia uzytkownika. Bing postuguje sie
kryterium bilansujacym dochéd i wskazniki zwiazane z wrazeniami
uzytkownika, m.in. liczbg sesji na uzytkownika (czy uzytkownicy porzucaja
przegladanie strony, czy tez zwigkszaja swoje zaangazowanie). Zasadnicze
znaczenie ma fakt, ze wskazniki UI nie ucierpialy znaczaco, podczas

gdy dochdd poszybowat w gore.

Kolejny podrozdzial wprowadza pojecia zwigzane z eksperymentami online.

Zargon kontrolowanych eksperymentéw online

Kontrolowane eksperymenty online majg dtugg i fascynujacg historie, ktora prezen-
tujemy w sieci (Kohavi, Tang i Xu, 2019). Czasami nazywa si¢ je testami A/B lub A/B/n
(podkreslajagc mnogo$¢ wariantéw), eksperymentami terenowymi, randomizowanymi
eksperymentami kontrolowanymi, testami dzielonymi itd. W tej ksigzce postugujemy
sie jednak pojeciami eksperymenty kontrolowane i testy A/B wymiennie, niezaleznie
od liczby wariantow.

Tego rodzaju eksperymenty sg na porzadku dziennym w firmach takich jak Airbnb,
Amazon, Booking.com, eBay, Facebook, Google, LinkedIn, Lyft, Microsoft, Netflix,
Twitter, Uber, Yahoo!/Oath czy Yandex (Gupta i inni, 2019). W tych korporacjach
przeprowadza sie tysigce lub dziesigtki tysiecy eksperymentéw rocznie, czasami obej-
mujacych miliony uzytkownikow i testujacych wszystko — od zmian interfejsu uzytkow-
nika (UI), przez algorytmy dopasowania (wyszukiwanie, reklamy, personalizacje itd.),
opoznienie/ wydajno$¢, systemy zarzadzania trescig (CMS), po systemy wsparcia klienta
i wiele innych. Eksperymenty przeprowadza si¢ r6znymi kanatami: na stronach in-
ternetowych, w aplikacjach desktopowych lub mobilnych i poprzez e-mail.

W najbardziej powszechnym schemacie kontrolowanego eksperymentu online uzyt-
kownikom losowo, ale trwale przypisuje si¢ ktory$ z wariantow (uzytkownikowi pre-
zentuje si¢ ten sam wariant podczas wielu wizyt). W naszym pierwszym przykladzie
z wyszukiwarka Bing grupa kontrolna widziala pierwotny sposdb wyswietlania reklam,
a grupie eksperymentalnej prezentowano uktad z dtuzszymi tytutami. Interakcje uzyt-
kownikoéw ze strong Bing podlegaly pomiarowi, tzn. byly monitorowane i logowane.
Z tych zarejestrowanych danych wyliczano wskazniki, co pozwolito oceni¢ réznice
miedzy wariantami w kazdym mierzonym zakresie.

W najprostszych eksperymentach kontrolowanych wykorzystuje si¢ dwa warianty:
grupe kontrolng (A) i grupe eksperymentalng (B) (zobacz rysunek 1.2).
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Rysunek 1.2. Prosty eksperyment kontrolowany: test A/B

Przyjeliémy terminologie wprowadzong przez Kohaviego i Longbottoma (2017) oraz
Kohaviego, Longbottoma i innych (2009), a kilka poje¢ z innych obszaréw prezentu-
jemy takze ponizej. Wiele innych materialéw na temat eksperymentowania i testow
A/B znajdziesz na koncu tego rozdzialu, w podrozdziale ,Dodatkowe zZrodta”.

Ogolne kryterium ewaluacji (OKE) — ilo$ciowy wskaznik celu eksperymentu. Przykta-
dowo Twoim OKE moze by¢ liczba dni aktywno$ci na uzytkownika, odpowiadajaca
liczbie dni w trakcie trwania eksperymentu, gdy uzytkownik wykazywatl aktywnos¢
na stronie czy w aplikacji (tzn. odwiedzal jg i wykonywat jakie$ dzialanie). Rosnace
OKE oznacza, ze uzytkownicy odwiedzaja Twoja strone czgéciej, co jest znakomitym
wynikiem. OKE musi by¢ mierzalne w krétkim czasie (okresie trwania eksperymentu),
ale jednoczesnie powinno pozostawa¢ w relacji przyczynowosci w stosunku do dtu-
goterminowych celéw strategicznych (zobacz podrozdzial ,Strategia, taktyka i ich
zwigzek z eksperymentami” w dalszej czesci tego rozdziatu oraz rozdziat 7.). W przy-
padku silnika wyszukiwarki ogélnym kryterium ewaluacji moze by¢ polaczenie uzycia
(np. liczba sesji na uzytkownika) i trafnosci (np. liczba sesji zakoniczonych powodzeniem
lub czas potrzebny na zakonczenie sesji sukcesem), a takze dochodu z reklam (nie wszyst-
kie silniki wyszukiwan uzywaja wszystkich tych wskaznikéw czy tez wylacznie ich).

W statystyce nazywa si¢ to czesto zmienna zalezng badZ zmienna odpowiedzi (Mason,
Gunst i Hess, 1989; Box, Hunter i Hunter 2005). Méwi si¢ takze czasem o wyniku,
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ewaluacji czy funkcji dopasowania (Quarto-vonTivadar, 2006). Eksperymenty moga
mie¢ wiele cel6w, a w analizie mozna postugiwac sie karta wazonych wynikéw (Kaplan
i Norton, 1996), cho¢ wybranie jednego wskaznika — chocby wazonej wartosci tacznej
dla wszystkich celéw — jest pozadane i zalecane (Roy, 2001).

Szerzej opisujemy dobér OKE dla eksperymentéw w rozdziale 7.

Parametr — kontrolowana zmienna eksperymentalna, o ktdrej przypuszcza sie, ze
wplywa na OKE lub inne wskazniki brane pod uwage. Parametry czasami nazywa sie
czynnikami lub zmiennymi. Przypisuje sie im wartosci, znane tez jako poziomy.
W prostych testach A/B wystepuje zazwyczaj jeden parametr o dwdch warto$ciach.
W $wiecie dzialan online powszechnie uzywa sie projektéw o jednym parametrze,
ale wielu warto$ciach (np. A/B/C/D). Testy z wieloma zmiennymi (testy wielowymia-
rowe, MVT) stuzg ocenie kilku parametréw (zmiennych) tacznie, np. koloru czcionki
ijej wielkosci, i pozwalaja znalez¢ optymalne rozwiazanie w przypadku wspoétoddzia-
tywania parametréw (zobacz rozdziat 4.).

Wariant — wrazenia uzytkownika podlegajace testom, zwykle wynikajacym z przy-
pisania wartosci parametrom. W prostych testach A/B wystepuja zazwyczaj dwa wa-
rianty, nazywane grupa kontrolng i grupg eksperymentalng. W niektérych zrodtach
pojecie wariantu odnosi si¢ wylacznie do grupy eksperymentalnej. My natomiast uzna-
jemy grupe kontrolna za specjalny rodzaj wariantu — biezaca wersje, wobec ktorej
nastepuje poréwnanie. Przykladowo jesli w wyniku eksperymentu wykryje sie defekt,
eksperyment nalezy przerwa¢ i upewnic sie, Ze wszyscy uzytkownicy znajduja sie
w grupie kontrolnej.

Randomizacja — proces pseudolosowego podziatu (np. przy uzyciu haszowania) sto-
sowany do badanych jednostek (np. uzytkownikéw lub stron) w celu przypisania ich
do wariantéw. Odpowiednia randomizacja jest wazna, aby populacje przypisane do
roznych wariantéw byly statystycznie podobne, umozliwiajac wskazanie przyczyno-
woéci z duzym prawdopodobienstwem. Randomizacja powinna przebiega¢ w sposob
spojny i niezalezny (np. jesli badang jednostka jest uzytkownik, to powinien on spoj-
nie, caly czas widzie¢ ten sam wariant, a jego przypisanie nie powinno méwi¢ nic na
temat przypisania innego uzytkownika do innego wariantu). Postugiwanie si¢ uzyt-
kownikiem jako badang jednostkg w przypadku kontrolowanych eksperymentéw
przeprowadzanych na odbiorcach online jest powszechne i my takze zalecamy takie
podejscie. Niektore schematy eksperymentowania stosujg randomizacje na podstawie
strony, sesji czy dnia uzytkowania (tzn. eksperyment przedstawia uzytkownikowi
spojna wersje w 24-godzinnym oknie czasu okre$lanego przez serwer). Wiecej infor-
macji na ten temat znajdziesz w rozdziale 14.

Wiasciwa randomizacja jest kluczowa! Je$li projekt eksperymentu przypisuje taki sam
procent uzytkownikéw do kazdego z wariantéw, to kazdy uzytkownik powinien mie¢
takg samg szanse bycia przypisanym do kazdego wariantu. Nie traktuj tego tematu
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z pobtazaniem! Przyklady ponizej pokazuja wage odpowiedniej randomizacji i zwig-
zane z nig wyzwania:
e RAND Corporation w latach 40. XX w. potrzebowata liczb losowych

do metody Monte Carlo. Stworzyta wigc tablice miliona liczb losowych

za pomocg maszyny generujacej impulsy binarne. Jednak okazalo sig, ze

ze wzgledu na blad sprzetowy pierwotna tablica byta mocno tendencyjna

i cyfry trzeba bylo wygenerowa¢ ponownie w nowym wydaniu tablicy

(RAND, 1955).

e Eksperymentéw kontrolowanych uzywano poczatkowo w medycynie.
Rzadowa jednostka Stanéw Zjednoczonych — Veterans Administration
— przeprowadzala eksperyment (testy lekéw) dotyczacy stosowania
streptomycyny w leczeniu gruzlicy. Testy daly jednak negatywny wynik,
poniewaz lekarze wplywali na proces doboru pacjentéw i wprowadzali w ten
sposob przektamania wynikéw (Marks, 1997). Podobne badania wykonano
w Wielkiej Brytanii ze §lepa proba i daty one pozytywny wynik, co stanowilo
punkt zwrotny w badaniach kontrolowanych (Doll, 1998).

Nie nalezy dopuszczad, aby jakikolwiek czynnik mial wplyw na przypisanie wariantow.
Uzytkownicy (jednostki badane) nie moga by¢ przypisywani ,jak popadnie” (Weiss,
1997). Nalezy takze podkresli¢, ze losowos¢ nie oznacza sposobu ,,pospiesznego czy
nieplanowanego, lecz $wiadomy wybdr dokonany na podstawie prawdopodobienstwa”
(Mosteller, Gilbert i McPeek, 1983). Senn (2012) rozprawia si¢ z innymi mitami na
temat randomizacji.

Po co eksperymentowac?
Korelacja, przyczynowos¢ i wiarygodnos¢

Przypu$émy, ze pracujesz w firmie, ktorej model biznesowy opiera si¢ na subskryp-
cjach — tak jak w Netflixie — gdzie X% uzytkownikéw rezygnuje kazdego miesigca.
Decydujesz si¢ wprowadzi¢ pewna nowa funkcjonalnoé¢ i zauwazasz, ze wskaznik
rezygnacji dla uzytkownikéw, ktérzy maja z nig stycznos¢, wynosi X%/2, czyli potowe.
Moze kusi¢ Ci¢ mysl o wykrytej przyczynowoéci: funkcjonalnos¢ zmniejsza putap
rezygnacji o polowe. Prowadzi to do konkluzji, ze jesli te funkcjonalno$¢ tatwiej bedzie
znalez¢, a uzytkownicy bedg z niej czesciej korzystad, to liczba subskrypcji wzrosnie.
Blad! Biorac pod uwage dane, jakimi dysponujesz, nie mozesz wyciaga¢ zadnego wniosku
na temat tego, czy dana funkcjonalnos¢ zwieksza, czy zmniejsza liczbe rezygnacji —
jedno i drugie jest mozliwe.

Przyktad obrazujacy ten blad pochodzi z Microsoft Office 365, produktu opartego
na subskrypcji. Wéréd uzytkownikow Office 365, ktérzy widza komunikaty bledow
i doswiadczajg problemoéw z funkcjonowaniem aplikacji, wskaznik rezygnacji jest nizszy.
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Nie oznacza to jednak, ze Office 365 powinien wy$wietla¢ wiecej bledow, a Microsoft
obniza¢ jakos$¢ kodu, by powodowaé wigcej awarii aplikacji. Okazuje sie, ze wszystkie
trzy zjawiska sg spowodowane tym samym czynnikiem: uzywaniem. Uzytkownicy,
ktérzy duzo korzystajg z tego oprogramowania, widza wiecej bledow, aplikacja czesciej
nagle sie im wylacza, a oni rzadziej rezygnuja z subskrypcji. Korelacja nie zaktada przy-
czynowodci i przesadne poleganie na tego typu obserwacjach prowadzi do btednych
decyzji.

W 1995 r. Guyatt i inni (1995) wprowadzili hierarchie dowoddw jako sposéb oceny
zalecen w literaturze medycznej, a Greenhalgh poglebila t¢ propozycje w swoim opisie
praktykowania medycyny opartej na dowodach (1997, 2014). Rysunek 1.3 przedstawia
prosta hierarchie dowodéw przetlumaczong na nasz zargon w oparciu o prace Bailar
(1983). Randomizowane eksperymenty kontrolowane to zloty standard wykrywania
przyczynowosci. Systematyczne przeglady, czyli metaanaliza, kontrolowanych ekspe-
rymentoéw udostepniajg wiecej dowodow i lepsza mozliwo$¢ uogdlnienia.

Systematyczne
przeglady
kontrolowanych
eksperymentéw
(tj. metaanaliza)

Randomizowane
eksperymenty
kontrolowane

Inne eksperymenty
kontrolowane (np. naturalne,
nierandomizowane)

Badania obserwacyjne
(badania podtuzne typu kohorta
i badania analityczne typu przypadek - kontrola)

Studia przypadkéw
(analiza osoby badz grupy), przypadki anegdotyczne
i prywatne (czesto eksperckie) opinie

Rysunek 1.3. Prosta hierarchia dowodow stuzaca ocenie projektu proby (Greenhalgh, 2014)

Funkcjonuja rowniez bardziej ztozone modele, takie jak Levels of Evidence (poziomy
dowodow) przedstawiony przez Oxford Centre for Evidence-based Medicine (2009).

Platformy do eksperymentowania w naszych firmach umozliwiaja pracownikom
Google’a, LinkedIna czy Microsoftu przeprowadzanie dziesigtek tysiecy kontrolowa-
nych eksperymentéw online rocznie z wysokim zaufaniem co do ich wynikéw. Wierzymy,
ze kontrolowane eksperymenty online:
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e S3 najlepsza naukowa metoda okreslania przyczynowosci z duzym
prawdopodobienstwem.

e Wykrywajg male zmiany, ktdre trudno uchwyci¢ w przypadku innych
technik, np. zmiany w czasie (czulos¢).

e Wykrywaja nieoczekiwane zmiany. Czesto si¢ tego nie docenia, ale wiele
eksperymentéw naswietla zaskakujacy wplyw na rézne wskazniki, np. spadek
wydajnosci, wzrost awaryjnosci czy zerowanie jednej funkcjonalnosci na innej.

Zasadniczym celem tej ksigzki jest podkreslenie mozliwych putapek w eksperymentach
i sugerowanie metod budujacych uzasadnione zaufanie do wynikéw. Kontrolowane
eksperymenty online przedstawiaja jedyna w swoim rodzaju szans¢ na elektroniczne
zbieranie rzetelnych danych na duzg skale, wla$ciwe randomizowanie i unikanie czy
wykrywanie btedéw (zobacz rozdzial 11.). Zalecamy uzywanie innych, mniej wiary-
godnych technik, facznie z badaniami obserwacyjnymi, gdy przeprowadzenie kon-
trolowanych eksperymentdw online jest niemozliwe.

Niezbedne elementy przeprowadzania uzytecznych
eksperymentéw kontrolowanych

Nie kazda decyzje mozna podjac z rygorem naukowym, jaki cechuje eksperymenty
kontrolowane. Przykladowo nie mozesz przeprowadzi¢ takiego eksperymentu wzgledem
procesu fuzji (ang. merger and acquisition, M&A), poniewaz nie mozna jednocze$nie
pozostawac w stanie fuzji i jego przeciwienstwie. Przyjrzymy sie teraz niezbednym
aspektom technicznym dotyczacym uzytecznych eksperymentéw kontrolowanych
(Kohavi, Crook i Longbotham, 2009), a p6zniej przejdziemy do zasad organizacyjnych.
W rozdziale 4. opisujemy model dojrzatosci badawcze;j.
1. Istnieja badane jednostki (np. uzytkownicy), ktérym mozna przypisac rézne
warianty bez (wiekszych) utrudnien, np. grupa eksperymentalna nie ma
wplywu na grupe kontrolna (zobacz rozdziat 22.).

2. Badanych jednostek (np. uzytkownikéw) jest wystarczajaco duzo.
Aby kontrolowane eksperymenty byly uzyteczne, zalecamy tysigce badanych
jednostek: im wigksza grupa, tym drobniejsze efekty mozna wykry¢. Dobra
wiadomo$¢ jest taka, ze nawet niewielkie startupy zwigzane
z oprogramowaniem szybko zdobywaja na tyle liczng grupe odbiorcow, ze
moga zacza¢ przeprowadzaé kontrolowane eksperymenty w poszukiwaniu
wplywowych zmian. W miare jak biznes si¢ rozrasta, coraz wazniejsze staje
sie rejestrowanie drobnych zmian (np. duze strony internetowe powinny by¢
w stanie wykry¢ niewielkie wahnigcia wskaznikéw zwigzanych z wrazeniami
uzytkownika i zmiany rzedu ulamka procenta w zakresie dochodu).
Ta czuto$¢ roénie wraz z poszerzeniem bazy odbiorcéw.
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3. Kluczowe wskazniki, a najlepiej OKE, sg ustalone i mozna je w praktyce
ocenid. Jedli cele sa zbyt trudne do zmierzenia wprost, wazne jest, by zgodzi¢
sie co do zamiennikéw (zobacz rozdziat 7.). Rzetelne dane mozna zebrac,
najlepiej niewielkim kosztem i w szerokim spektrum. W kontekscie
oprogramowania zwykle tatwo rejestruje si¢ zdarzenia systemowe i dziatania
uzytkownika (zobacz rozdziat 13.).

4. Zmian dokonuje si¢ tatwo. Oprogramowanie zwykle proéciej zmieni¢
niz sprzet, ale nawet w oprogramowaniu pewne dziedziny wymagaja
szczegolnej uwagi pod wzgledem zapewnienia jakosci. Zmiany w algorytmach
rekomendacji fatwo wprowadzi¢ i oceni¢. Zmiany w systemach kontroli lotu
statkow powietrznych wymagaja w USA catkowicie innego procesu
akceptacji zmiany przez Federal Aviation Administration (FAA).
Oprogramowanie po stronie serwera tatwiej zmieni¢ niz to po stronie klienta
(rozdzial 12.), dlatego wywolywanie ustug z oprogramowania klienta staje
sie coraz bardziej powszechne. Dzigki temu aktualizacje wersji i zmiany
w ustugach mozna przeprowadza¢ szybciej i z wykorzystaniem
kontrolowanych eksperymentéw online.

Wigkszos¢ nietrywialnych ustug online spetnia lub moze spetnia¢ warunki niezbedne
do przeprowadzania zwinnego procesu wytwarzania opierajacego si¢ na kontrolowa-
nych eksperymentach. Wiele implementacji oprogramowania i ustug réwniez moze
sprosta¢ tym wymaganiom wzglednie tatwo. Thomke pisal, Ze organizacje zrozumieja
najwiekszy zysk z eksperymentow, gdy uzywa sie ich w polgczeniu z ,,systemem inno-
wacji” (Thomke, 2003). Zwinne wytwarzanie oprogramowania to wlaénie taki system.

Gdy nie mozna przeprowadzi¢ kontrolowanych eksperymentéw, nalezy skorzystaé
z modelowania, a takze positkowa¢ si¢ innymi technikami eksperymentalnymi (zobacz
rozdzial 10.). Istotne jest, ze gdy mozna przeprowadzi¢ kontrolowane eksperymenty,
to wlasnie one s3 najbardziej rzetelnym i czutym mechanizmem oceny zmiany.

Zasady

Istniejg trzy kluczowe zasady, ktore obowigzujg organizacje chcace przeprowadzaé
kontrolowane eksperymenty online (Kohavi i inni, 2013):

1. Organizacja chce podejmowa¢ decyzje na podstawie danych i sformalizowata
OKE.

2. Organizacja jest sklonna zainwestowa¢ w infrastrukture i testy potrzebne
do przeprowadzania kontrolowanych eksperymentdw, a takze upewnic sie,
ze wyniki sg wiarygodne.

3. Organizacja zdaje sobie sprawe, ze nie radzi sobie z oceng wartosci
pomystow.
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Zasada 1: organizacja chce podejmowac decyzje
na podstawie danych i sformalizowala OKE

Rzadko mozna spotka¢ przedstawiciela kadry zarzadzajacej, ktdry o$wiadczy, ze jego
organizacja nie chce opiera¢ sie na danych. (Pomijajac istotny wyjatek, jakim byt Apple
za czasoOw Steve’a Jobsa, gdy Ken Segall przyznat: ,Nie testowalismy zadnej reklamy.
Ani w druku, ani w telewizji, ani na bilbordach, ani w sieci, ani w sklepach, ani nigdzie”
(Segall, 2012)). Niemniej jednak mierzenie rosnacych korzysci ptynacych z nowych
funkcjonalnosci dla uzytkownika ma swoja cene, a obiektywne badania pokazuja, ze
postep realnie nie wyglada tak rézowo, jak mozna to sobie poczatkowo wyobrazac.
Wiele organizacji nie bedzie zuzywac¢ zasoboéw potrzebnych do definiowania i mie-
rzenia postepdw. Czesto fatwiej jest wygenerowa¢ plan, postepowaé zgodnie z nim,
odtrabi¢ sukces, gdy glownym wskaznikiem jest ,procent zrealizowanego planu”,
i calkowicie zignorowac¢ to, czy funkcjonalnos¢ ma pozytywny wplyw na jakikolwiek
inny, naprawde wazny wskaznik.

Aby organizacja rzeczywiscie opierata si¢ na danych, musi ona zdefiniowa¢ ogolne
kryterium ewaluacji, ktére mozna tatwo mierzy¢ w niewielkich odstepach czasu (np.
co tydzien lub dwa). Olbrzymie korporacje moga postugiwac sie kilkoma ogélnymi
kryteriami ewaluacji lub szeregiem kluczowych wskaznikéw, ktdre wspoétdzieli sie
w réznych obszarach. Wyzwaniem jest znalezienie wskaznika, ktéry mozna mierzy¢
czesto, ale bedzie on na tyle czuly, by pokaza¢ rdznice, i to takie, ktdre beda obrazowaty
wplyw na dlugoterminowe cele. Przykladowo ,,zysk” nie jest prawidlowym OKE, po-
niewaz krotkofalowe zjawiska (np. podniesienie cen) moga w kroétkiej perspektywie
zwiekszy¢ zysk, ale zaszkodzi¢ w dtuzszym terminie. Wartos$¢ cyklu zycia klienta jest
strategicznie silnym OKE (Kohavi, Longbottom i inni, 2009). Nie da si¢ przeceni¢ wagi
dojscia do porozumienia na temat dobrego ogdlnego kryterium oceny, ktére bedzie
popierane w calej organizacji (zobacz rozdzial 6.).

Czasami uzywa si¢ poje¢ takich jak organizacja ,,zorientowana na dane” czy ,,$wiadoma
danych”, by unikng¢ implikacji stwierdzenia, ze cata organizacja opiera si¢ na jednym
zrédle danych (np. kontrolowanych eksperymentach) (King, Churchill i Tan, 2017;
Knapp i in., 2006). My jednak w tej ksigzce stosujemy pojecia ,,oparta na danych”
i ,zorientowana na dane” wymiennie. Ostatecznie decyzje powinno si¢ podejmowac
na podstawie réznych zZrédet danych, m.in. kontrolowanych eksperymentéw, ankiet,
szacunkowych kosztow utrzymania nowego kodu. Organizacja oparta na danych czy
tez zorientowana na nie zbiera odpowiednie dane, by ksztattowa¢ decyzje i uswiadamiaé
»hajlepiej optacang osobe na sali”, zamiast polega¢ wylacznie na intuicji (Kohavi, 2019).
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Zasada 2: organizacja jest skfonna zainwestowa¢ w infrastrukture
i testy potrzebne do przeprowadzania kontrolowanych
eksperymentdw, a takze upewnic sie, Zze wyniki sa wiarygodne

W obszarze oprogramowania online (stron internetowych, technologii mobilnych,
aplikacji desktopowych i ustug sieciowych) warunki niezbedne do przeprowadzania
kontrolowanych eksperymentéw mozna spetni¢ poprzez prace inzynieréw (zobacz
podrozdzial ,Niezbedne elementy przeprowadzania uzytecznych eksperymentéw kon-
trolowanych”). Mozliwe jest rzetelne randomizowanie uzytkownikéw, tak samo jak
korzystanie z telemetrii. Ponadto wprowadzanie zmian takich jak dodanie nowej
funkcjonalnosci jest wzglednie fatwe (zobacz rozdzial 4.). Nawet nieduze strony in-
ternetowe majg wystarczajaca liczbe uzytkownikéw, by przeprowadzi¢ potrzebne testy
statystyczne (Kohavi, Crook i Longbotham, 2009).

Kontrolowane eksperymenty sg szczegdlnie uzyteczne w zwinnych metodykach wy-
twarzania oprogramowania (Martin, 2008; K.S. Rubin, 2012), procesie Customer
Development (Blank, 2005) i budowaniu MVP spopularyzowanym dzieki Ericowi
Riesowi w ksigzce Metoda Lean Startup (Ries, 2011).

W innych dziedzinach rzetelne przeprowadzanie kontrolowanych eksperymentéw
moze by¢ trudne lub wrecz niemozliwe. Pewne dzialania, jakie bylyby wymagane
w eksperymentach kontrolowanych z zakresu medycyny, moglyby by¢ nieetyczne lub
nielegalne. Sprzet zwykle wytwarzany jest w dlugotrwalym i ktopotliwym do zmodyfi-
kowania procesie, wiec rzadko wykonuje si¢ kontrolowane eksperymenty z uzytkow-
nikami nowych urzadzen (np. nowych telefonéw komoérkowych). W tych sytuacjach
moze zaistnie¢ potrzeba siegniecia po inne techniki, w tym opisane w podrozdziale
»Techniki uzupelniajgce” rozdziatu 10.

Zakladajac, ze przeprowadzenie kontrolowanych eksperymentow jest mozliwe, na
pierwszy plan wysuwa sie zapewnienie ich wiarygodnosci. Jesli chodzi o eksperymenty
online, przytoczenie liczb jest proste. Przytoczenie liczb, ktérym mozna zaufac, jest
trudne. Wiarygodnosci wynikow poswiecony jest rozdzial 3.

Zasada 3: organizacja zdaje sobie sprawe,
Ze nie radzi sobie z oceng wartosci pomyslow

Funkcjonalnosci tworzy sie, poniewaz zespoly wierza, ze s3 one uzyteczne, a jednak
w wielu obszarach wiekszo$¢ pomystow nie przynosi poprawy kluczowych wskaznikdw.
Zaledwie jedna trzecia pomystéw testowanych w Microsofcie wplynela pozytywnie na
wskaznik, ktéry zgodnie z projektem miata poprawi¢ (Kohavi, Crook i Longbotham,
2009). Sukces jeszcze trudniej osiggnaé w mocno optymalizowanych dziedzinach, takich
jak funkcjonowanie Binga czy Google’a, gdzie poziom powodzenia w przypadku nie-
ktérych wskaznikow nie przekracza 10-20% (Manzi, 2012).
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Fareed Mosavat, dyrektor produktu i cyklu zycia w Slacku, napisal w mediach spotecz-
nosciowych, ze przy caltym dos$wiadczeniu Slacka i tak zaledwie 30% eksperymentéw
monetyzacyjnych przynosi pozytywne rezultaty: ,,Jesli pracujesz w zespole zorientowa-
nym na eksperymenty, przyzwyczaisz sie do tego, Ze w najlepszym przypadku 70% twojej
pracy trafi do kosza. Tworz wigc swoje procesy zgodnie z tg zasadg” (Mosavat, 2019).

Avinash Kaushik napisal w swoim elementarzu eksperymentowania i testow (Kaushik,
2006), ze ,,w 80% przypadkéw mylimy si¢ co do tego, czego chce klient”. Mike Moran
(Moran, 2007, 2014) napisal, ze Netflix uznaje okoto 90% swoich testow za nieudane.
Regis Hadiaris z Quicken Loans przyznal: ,,Przez pig¢ lat przeprowadzania testow
moja skuteczno$¢ w zgadywaniu wynikéw jest na poziomie skutecznoéci uderzenia
pitki u zawodowego baseballisty. Dokltadnie tak! Zajmuje sie tym od pieciu lat i potrafie
»zgadngé« wynik testu w zaledwie 33% przypadkdéw” (Moran, 2008). Dan McKinley
z Etsy (McKinley, 2013) napisal, ze ,,niemal wszystko zawodzi”, a je$li chodzi o funk-
cjonalnosci: ,,Lekcjg pokory jest obserwowanie, jak rzadko ktéras odnosi sukces za
pierwszym razem. Mam mocne przeczucie, ze to doswiadczenie powszechne, ale nikt
nie chce tego przyzna¢”. Wreszcie Colin McFarland napisal w swojej ksigzce Experi-
ment! (McFarland, 2012): ,,Niezaleznie od tego, jak czesto myslisz, Ze masz pewnik, ile
badan zrobite$ i ktorzy konkurenci juz czegos uzywaja, czasem — czesciej, niz myslisz
— eksperymentalne pomysly po prostu zawodza”.

Nie w kazdej dziedzinie statystyki sg tak stabe, ale wiekszo$¢ 0sob, ktore przeprowa-
dzaly kontrolowane eksperymenty na aplikacjach i stronach internetowych kierowa-
nych do szerokiej grupy odbiorcow, doswiadczyla tej lekcji pokory: nie radzimy sobie
z oceng wartosci pomystow.

Poprawa w czasie

W praktyce do poprawy najwazniejszych wskaznikéw dochodzi przez wiele matych
zmian — wielkosci 0,1 do 2%. Wiele eksperymentéw ma wplyw jedynie na pewien
segment uzytkownikow, wiec musisz przeliczy¢ wzrost 5% w grupie stanowiacej 10%,
co oczywiscie daje znacznie mniejszy wptyw zmiany (np. 0,5%, jesli reagujgca popu-
lacja jest podobna do reszty uzytkownikow; zobacz rozdziat 3.). Jak Al Pacino méwit
w filmie Meska gra, ,wygrywa si¢ cal po calu”.

Przyklad reklam Google’a

W 2011 r. Google wydal ulepszony mechanizm oceny reklam. Stato si¢ to po przeszlo
roku pracy i przeprowadzanych przyrostowo eksperymentéw (Google, 2011). Inzyniero-
wie stworzyli i testowali nowy, lepszy model mierzenia poziomu jakosci reklam w ramach
biezacego mechanizmu oceny rankingowej reklam, a takze zmiany catego rankingu re-
klam. Przeprowadzili setki kontrolowanych eksperymentéw w wielu iteracjach, niektdre
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na wszystkich rynkach, inne dlugoterminowo na wybranych rynkach, by doglebnie
zrozumie¢ wplyw zmian na reklamodawcéw. Ta olbrzymia zmiana serwerowa — oraz
przeprowadzone eksperymenty — zweryfikowala, jak planowanie réznych zmian i wpro-
wadzanie ich warstwowo poprawi wrazenia uzytkownika dzieki prezentowaniu reklam
o wysokiej jakosci, a takze wrazenia reklamodawcy poprzez obnizenie $redniej ceny
za reklamy lepszej jakosci.

Przyklad trafnosci Binga

Zespot ds. trafnosci Binga zatrudnia kilkaset 0sob, ktérych zadaniem jest poprawia-
nie jednego wskaznika OKE o 2% rocznie. Te 2% to suma efektu eksperymentalnego
(tzn. delty w OKE) we wszystkich kontrolowanych eksperymentach udostepnionych
uzytkownikom w danym roku, przy zalozeniu, ze mozna je doda¢. Poniewaz zesp6t
przeprowadza tysigce eksperymentéw i niektére pozytywne wyniki mogg by¢ dzie-
tem przypadku (Lee i Shen, 2018), wklad w docelowe 2% jest przyznawany dopiero
po eksperymencie replikacji: po udanej implementacji, a nawet po szeregu iteracji
i poprawek, przeprowadza sie eksperyment certyfikujgcy z jedna tylko grupa ekspe-
rymentalng. Efekt eksperymentalny w tym te$cie okresla, jaki wktad dana zmiana ma
do docelowych 2%. Ostatnie prace sugeruja zmniejszenie efektu eksperymentalnego
w celu wiekszej precyzji (Coey i Cunningham, 2019).

Przyklad reklam Binga

Zespol ds. reklam Binga stale generowat dochdd rosnacy o 15-25% rocznie (eMarketer,
2016), ale wiekszo$¢ zmian zachodzita w drobnych krokach. Kazdego miesigca wy-
dawano ,,pakiet” — efekt wielu eksperymentow (zobacz rysunek 1.4). Wiekszos¢ po-
prawek byta niewielka, niektdre pakiety mialy wrecz negatywny wplyw ze wzgledu
na ograniczenia miejsca czy zobowigzania prawne.

Cenng obserwacja jest odnotowanie sezonowych wahnig¢ w grudniu, gdy radykalnie
ro$nie zapotrzebowanie zakupowe uzytkownikéw, wiec miejsce na reklamy jest zwiek-
szane, a dochod z tysigca wyszukiwan roénie.

Przyklady ciekawych kontrolowanych eksperymentow online

Ciekawe eksperymenty to te, w ktorych réznica miedzy wynikiem oczekiwanym a rze-
czywistym jest duza. Jesli spodziewales sie, ze cos si¢ stanie, i rzeczywiscie si¢ wyda-
rzylo, to nie nauczytes si¢ wiele. Je$li jednak spodziewales sig, ze cos sie stanie, a to si¢
nie wydarzylo — byla to wazna lekcja dla Ciebie. Z kolei jesli spodziewale$ sie, ze
wydarzy sie co$ nieduzego, a rzeczywisty wynik jest potezng niespodzianka prowa-
dzacg do przelomu — dowiedziales sie czego$ bardzo warto$ciowego.
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(*) Liczby zmieniono z oczywistych wzgleddéw

Rysunek 1.4. Dochéd zespotu ds. reklam Binga w czasie (0§ Y przedstawia wzrost o ok.
20% rok do roku). Poszczegdlne liczby nie maja znaczenia

Przyklad Binga z poczatku tego rozdzialu oraz kolejne w tej sekcji to nieczeste przy-
padki sukceséw z zaskakujacymi, bardzo pozytywnymi wynikami. Préba integracji
Binga z Facebookiem i Twitterem to z kolei przyklad, w ktérym oczekiwano lawino-
wego efektu i si¢ go nie doczekano — po dwoch latach eksperymentéw niewykazu-
jacych wartosci pomystu inicjatywe porzucono.

Cho¢ utrzymywany postep jest kwestia ciaglego eksperymentowania i wielu matych
zmian, jak wskazaliémy w punkcie ,,Przykiad reklam Binga”, oto kilka przykladow
podkreslajacych duze i zaskakujace efekty, ktore tylko potwierdzaja, jak kiepsko oce-
niamy warto$¢ pomystow.

Przyklad interfejsu uzytkownika: 41 odcieni niebieskiego

Male zmiany w projekcie moga mie¢ spore znaczenie, co ustawicznie wida¢ w Google’n
i Microsofcie. Google testowal 41 odcieni niebieskiego na stronie wynikéw wyszuki-
wania Google’a (Holson, 2009), doprowadzajac tym do frustracji kierownika zespotu
projektantow. Niemniej jednak usprawnienia w palecie koloréw mialy ostatecznie
znaczacy, pozytywny wplyw na zaangazowanie uzytkownikow (zwro¢ uwage, ze Google
nie przedstawia danych na temat rezultatéw pojedynczych zmian) i poskutkowaly dalsza
$cistg wspolpracg projektantow i specjalistow od eksperymentéw. Podobne modyfikacje
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koloréw w Bingu pokazaty, ze wiecej uzytkownikdw konczyto swoje wyszukiwania
sukcesem, poprawial sie czas zakonczenia dziatania powodzeniem, a monetyzacja roz-
kwitta o 10 milionéw dolaréw rocznie w Stanach Zjednoczonych (Kohavi i inni, 2014;
Kohavi i Thomke, 2017).

Cho¢ s to $wietne przyklady drobnych zmian o gigantycznym wplywie, biorac pod
uwage szeroka palete testowanych koloréw, mato prawdopodobne jest, by dalsze ma-
nipulacje z kolorami w eksperymentach przyniosty kolejne znaczne poprawki.

Propozycja we wlasciwym momencie

W 2004 r. Amazon umiescil oferte swojej karty kredytowej na gtéwnej stronie sklepu.
Byla ona bardzo zyskowna, ale wspoélczynnik uzytkownikéw, ktdrzy przeszli przez
caly proces (ang. click-through rate, CTR), byt bardzo niski. Zesp6l przeprowadzit
eksperyment, w ktorym przenidst oferte do widoku koszyka, ktory jest prezentowany
po tym, jak uzytkownik doda tam produkt. Prezentowane byto takze proste rownanie
pokazujace kwote, jaka uzytkownik mogltby zaoszczedzi¢, gdyby skorzystat z oferty
— wida¢ to na rysunku 1.5 (Kohavi i inni, 2014).

You could save $30 today with the Amazon Visa® Card:

—rn | Your current subtotal:  $32.20 )
- Amazon Visa discount:- $30.00 (Q Find out how )
Your new subtotal: %$2.20

Save $30 off your first purchase, earn 3% rewards, get a 0% APR*, and pay no annual
fee.

Rysunek 1.5. Oferta karty kredytowej Amazon przedstawiajaca oszczednosci w widoku
podsumowania koszyka

Poniewaz uzytkownicy, ktorzy dodali produkt do koszyka, maja zamiar dokona¢ za-
kupow, sugestia Amazona pojawia si¢ we wlasciwym momencie. Kontrolowany ekspe-
ryment udowodnil, Ze ta prosta zmiana wzbogaci budzet firmy od dziesigtki milionéw
dolaréw rocznie.

Spersonalizowane rekomendacje

Greg Linden stworzyt w Amazonie prototyp stuzacy do pokazywania uzytkownikowi
spersonalizowanych rekomendacji w oparciu o produkty znajdujace si¢ w koszyku
uzytkownika (Linden, 2006; Kohavi, Longbottom i inni, 2009). Kiedy dodajesz pro-
dukt, pojawiaja si¢ rekomendacje. Dodaj co$ innego — zobaczysz nowe sugestie. Lin-
den zauwazyl, ze cho¢ prototyp wygladal obiecujgco, ,wiceprezes ds. marketingu byt
stanowczo przeciwny temu pomystowi”, twierdzac, ze odwroci to uwage uzytkowni-
kéw od dokonczenia procesu zakupowego. Gregowi ,,zabroniono dalszej pracy nad
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tym projektem”. Mimo to przeprowadzil kontrolowany eksperyment, ,,a [jego] funk-
cjonalnos¢ zostawita grupe kontrolna tak daleko w tyle, ze okazalo sie, iz bez niej Amazon
traci sporg kwote pieniedzy. Z nowym priorytetem uruchomiono wiec rekomenda-
cje w koszyku zakupowym”. Obecnie z podobnego rozwigzania korzysta wiele stron
internetowych.

Szybkos$¢ ma duze znaczenie

W 2012 r. pewien programista Binga dokonal zmiany sposobu generowania kodu
w JavaScripcie, co znacznie skrocito kod w HTML-u wysytany do klienta, a dzieki temu
bardzo poprawilo wydajnoéé. Dotyczacy tego kontrolowany eksperyment wykazat
zaskakujaca poprawe wielu wskaznikow. Zespdt przeprowadzit kolejny eksperyment
stuzacy oszacowaniu wptywu na wydajno$¢ serwera. Wyniki pokazaly, ze wzrost wy-
dajnosci znacznie poprawia takze kluczowe wskazniki dotyczace uzytkownikow, takie
jak procent interakcji zakoficzonych powodzeniem i czas zakonczenia dzialania z po-
wodzeniem, a kazde 10 milisekund zaoszczedzone w wydajnoéci (czyli /3 czasu mru-
gniecia okiem) pokrywa pelny koszt rocznego zatrudnienia inzyniera (Kohavi i inni, 2013).

Do 2015 r. wydajnos¢ Binga rosta, co zrodzito pytania o celowos¢ dalszej optymali-
zacji, gdy serwer zwraca wyniki w czasie ponizej sekundy dla 95. centyla (tzn. dla
95% zapytan). Zespol Binga przeprowadzit dalsze badania i kluczowe wskazniki do-
tyczace uzytkownikow nadal znacznie si¢ poprawialy. Cho¢ wzgledny wplyw na dochod
nieco zmalal, to doch6d Binga wzrést w tym czasie tak bardzo, ze kazda milisekunda
lepszej wydajnosci byta warta wiecej niz w przesztosci — juz tylko 4 milisekundy po-
prawy sponsorowaly roczny kontrakt programisty! W rozdziale 5. znajdziesz pelny
opis tego eksperymentu i refleksje nad waga wydajnosci.

Eksperymenty dotyczace wydajnoéci przeprowadzano w réznych firmach, a ich wy-
niki wskazywaty, jak wazny jest to aspekt. W Amazonie eksperyment zakladajacy 100
milisekund opéznienia zmniejszyt sprzedaz o 1% (Linden, 2006). Wspdlne wystapie-
nie prelegentéw z Binga i Google’a (Schurman i Brutlag, 2009) przedstawialo zna-
czacy wplyw wydajnosci na kluczowe wskazniki, takie jak liczba zapytan, dochdd,
liczba kliknie¢, satysfakeja czy czas klikniecia (ang. time-to-click).

Ograniczenie zlosliwego oprogramowania

Reklamy to lukratywny biznes i duza czg¢§¢ ,,darmowego oprogramowania”, ktére in-
staluja uzytkownicy, zawiera wirusy rozsiewajace reklamy na stronach internetowych.
Rysunek 1.6 pokazuje, jak wyglada strona z Binga dla uzytkownika z takim zto$liwym
oprogramowaniem. Zwr6¢ uwage, Ze na stronie pojawito sie wiele reklam (oznaczo-
nych ramka) (Kohavi i inni, 2014).
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Rysunek 1.6. Gdy uzytkownik pad} ofiarg zlosliwego oprogramowania, strona Binga

wyswietla wiele reklam

37

Nie tylko usunig¢to reklamy Binga, pozbawiajac w ten sposéb firme dochodu, ale tez
wys$wietlono reklamy o niskiej jakosci, czgsto nietrafione, generujace zle wrazenia dla
uzytkownika, ktéry moze by¢ nie§wiadomy powodu, dla ktérego widzi tak wiele reklam.

Microsoft przeprowadzit kontrolowany eksperyment obejmujacy potencjalnie 3,8 mi-
liona uzytkownikdéw, podczas ktorego podstawowe procesy, ktore modyfikuja obiektowy
model strony (model DOM), zostaly nadpisane tak, by zezwala¢ jedynie na pewne
zmiany z zaufanych zrédet (Kohavi i inni, 2014). Wyniki wykazaty poprawe wszyst-
kich kluczowych wskaznikéw Binga, facznie z liczbg sesji na uzytkownika, sugerujac,
ze uzytkownicy chetniej odwiedzali strony lub rzadziej porzucali przegladanie. Ponadto
uzytkownicy dokonywali wyszukiwan z wigkszym powodzeniem, szybciej klikali
uzyteczne odnoéniki, a roczny dochéd wzrdst o kilka miliondéw dolaréw. Ponadto czas
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fadowania strony, podstawowy wskaznik wydajnosci, o ktdrej byta weczeéniej mowa, po-
prawil sie o setki milisekund w przypadku stron objetych eksperymentem.

Zmiany serwerowe

Serwerowe zmiany w algorytmach to obszar, ktdry czesto pomija si¢ w kontrolowanych
eksperymentach (Kohavi, Longbottom i inni, 2009), a moze on wigza¢ si¢ ze znacza-
cymi wynikami. Wida¢ to w sposobie pracy zespotéw Google’a, LinkedIna i Micro-
softu nad wieloma malymi, przyrostowymi zmianami opisanymi wyzej oraz w przy-
kiadzie zaczerpnietym z Amazona.

Juz w 2004 r. istniat dobry algorytm rekomendacji oparty na dwdch zbiorach. Znakiem
rozpoznawczym rekomendacji w Amazonie bylo ,,osoby, ktére kupity produkt X, kupity
takze produkt Y”, ale uogélniono to do twierdzen ,,osoby, ktore oglgdaty produkt X,
kupity produkt Y” oraz ,,0soby, ktore oglgdaty produkt X, ogladaly takze produkt Y”.
Zaproponowano wiec, by uzy¢ tego samego algorytmu dla przypadku ,,0soby, ktore
szukaty produktu X, kupity produkt Y”. Zwolennicy algorytmu przytaczali przyktady
niedookreslonych wyszukiwan, takich jak ,,24”, ktére wigkszosci Amerykanow kojarzy
sie z programem telewizyjnym z Kieferem Sutherlandem. Wyszukiwarka Amazona
zwracala nieadekwatne wyniki (lewa strona rysunku 1.7), takie jak ptyty CD z 24
wloskimi piosenkami, odziez dla 24-miesiecznych dzieci, 24-calowy wieszak na recz-
niki itd. Nowy algorytm zwracal bezbledne dopasowania (prawa strona rysunku 1.7),
prezentujac ptyty DVD z serialem i powigzane ksigzki, w oparciu o to, co ludzie, ktérzy
wyszukiwali fraze ,,24”, rzeczywiscie kupili. Jedna ze stabosci algorytmu byl jednak
fakt, ze czg$¢ sugerowanych produktéw nie miata w tytule wyszukiwanego zwrotu. Nie-
mniej jednak Amazon przeprowadzit kontrolowany eksperyment i mimo tej ulomnosci
zmiana zwiekszyla ogélny dochéd firmy o 3% — setki milionéw dolaréw.
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Strategia, taktyka i ich zwiazek z eksperymentami

Uwazamy, ze gdy wymagania dotyczace przeprowadzania kontrolowanych ekspery-
mentéw online zostang spetnione, nalezy realizowa¢ te dzialania, by dostarczy¢ infor-
macji na wszystkich poziomach decyzji organizacyjnych od strategii po taktyke.

Pomiedzy strategia (Porter, 1996, 1998) a kontrolowanymi eksperymentami zachodzi
synergia. David Collins z Lean Strategy napisal, ze ,,zamiast ttumi¢ dzialania przedsie-
biorcze, efektywna strategia zacheca do nich — poprzez wskazywanie ram, w ktérych
powinny zachodzi¢ eksperymentowanie i innowacja” (Collins, 2016). Ten sam autor
definiuje proces strategii lean, ktory chroni przed skrajnosciami — $cistym planowa-
niem z jednej strony i nieograniczonym eksperymentowaniem z drugie;.

Dobrze prowadzone eksperymenty z odpowiednimi wskaznikami uzupelniajg stra-
tegie biznesowa i projektowanie produktu oraz poprawiajg efektywnos$¢ organiza-
cyjna przez zorientowanie organizacji na dane. Przez ujecie strategii w OKE kontro-
lowane eksperymenty moga stanowi¢ $wietng informacje zwrotna na jej temat. Czy
pomysly sa oceniane za pomoca eksperymentéw wlasciwie podwyzszajacych OKE?
Ponadto zaskakujace wyniki eksperymentéw moga rzuci¢ $wiatlo na alternatywne
szanse strategiczne, prowadzac do zwrotu orientacji w tej kwestii (Ries, 2011). Decyzje
z zakresu projektowania produktu sg wazne ze wzgledu na sp6jnos¢, a wyprébowanie
roznych wariantow projektu daje cenng informacje¢ zwrotng projektantom. Wreszcie
wiele taktycznych zmian jest w stanie usprawni¢ efektywno$¢ operacyjna, ktérg Porter
definiuje jako ,wykonywanie podobnych dziatan lepiej niz konkurenci” (Porter, 1996).

Przyjrzymy si¢ teraz dwom zasadniczym scenariuszom.

Scenariusz 1: masz strategie¢ biznesowa
i masz produkt z wystarczajaca liczba uzytkownikéw

W tym scenariuszu eksperymenty moga pomdc w osiggnieciu lokalnego optimum
w oparciu o Twoj biezacy produkt i strategie:
e Eksperymenty moga wskaza¢ obszary wysokiego zwrotu z inwestycji (ROI)
— te, ktore najbardziej poprawiaja OKE w stosunku do wymaganego
nakladu. Wyprobowywanie réznych dziedzin z MVP pomaga zbada¢
wigkszy zakres rynku szybciej, przed podjeciem znaczacych zobowigzan.

e Eksperymentowanie moze réwniez pomoc z optymalizacjami, ktére moga
nie by¢ oczywiste dla projektantéw, ale maja olbrzymie znaczenie
(np. kolory, interlinia, wydajnos¢).

e Eksperymenty pomagaja w ciaglych iteracjach prowadzacych
do skuteczniejszego przeprojektowywania strony zamiast skazywac zespoly
na prace nad jedng, calkowity reorganizacjg, ktdra czesto wystawia
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uzytkownikéw na efekt pierwszenstwa (uzytkownicy sa przygotowani

na poprzednig funkcjonalnogé, czyli to, jak strona dziatata kiedys) i przez to
uniemozliwia nie tylko osiagnigcie zatozonych celéw, ale nawet doréwnanie
poprzedniej wersji pod wzgledem kluczowych wskaznikow (Goward, 2015;
Rawat ,2018; Wolf, 2018; Laja, 2019).

e Eksperymenty moga mie¢ kluczowe znaczenie w optymalizacji algorytmoéw
serwerowych i infrastruktury, np. algorytméw rekomendacji i rankingu.

Posiadanie strategii ma zasadnicze znaczenie dla przeprowadzania eksperymentow
— to ona kieruje wyborem OKE. Po zdefiniowaniu tego wskaznika kontrolowane
eksperymenty pomagaja przyspieszy¢ innowacje przez danie zespotom mocy do op-
tymalizacji i poprawy OKE. Tam, gdzie obserwowaliémy nieprawidtowosci w postu-
giwaniu sie eksperymentami, wynikato to z wadliwie wybranego wskaznika OKE. Jego
sktadowe powinny odzwierciedla¢ kluczowe charakterystyki i nie podlega¢ manipu-
lacji (zobacz rozdzial 7.).

W naszych firmach mamy nie tylko zespoly zajmujace sie prawidlowym przeprowa-
dzaniem eksperymentdw, ale tez zespoty odpowiedzialne za wskazniki: wybieranie ich,
walidowanie i zmienianie w czasie. Ewolucja wskaznikdw bedzie zachodzita zar6wno
dlatego, ze z czasem bedzie zmienia¢ sie Twoja strategia, jak i dlatego, ze poznasz
ograniczenia swoich obecnych metryk, jak cho¢by ich podatnos¢ na manipulacje.
Zespoly zajmujace si¢ wskaznikami pracujg tez nad tym, ktére wskazniki mierzalne
w krétkim czasie wplywaja na dtugofalowe cele, bo zwykle przeciez eksperymenty reali-
zuje sie w wezszych ramach czasowych. Hausner i Katz (1998) pisali, ze ,,firma musi
zidentyfikowa¢ wskazniki, na ktore zespdt moze wptyna¢ dzis, ale ktdre ostatecznie
wplyna na dlugofalowe cele firmy” (zobacz rozdziat 7.).

Yaczenie strategii i OKE tworzy tez strategiczna integralnos¢ (Sinofsky i Iansiti, 2009).
Autorzy wskazujg, Ze ,,w integralnoéci strategicznej nie chodzi o stworzenie blyskotliwej
strategii czy posiadanie perfekcyjnej organizacji. Chodzi o wprowadzenie wlasciwych
strategii w organizacji, ktdra je popiera i wie, jak je wprowadzi¢. Chodzi o dopaso-
wanie odgoérnej perspektywy z oddolnymi zadaniami”. Wskaznik OKE to znakomity
mechanizm ujawnienia strategii i uzgodnienia, ktdre funkcjonalnosci si¢ z nig tacza.

W ostatecznym rachunku bez dobrego OKE marnujesz zasoby — to tak, jakby$ eks-
perymentowal z poprawa wyzywienia czy o$wietlenia na tongcym statku. Waga bez-
pieczenistwa pasazeréw we wskazniku OKE powinna by¢ bardzo wysoka — tak wysoka,
ze nie powinni$émy by¢ sklonni do obnizania bezpieczenstwa pasazeréw. Mozna to
uchwyci¢ poprzez nadanie wysokiej wagi temu wskaznikowi w OKE lub uzywanie
bezpieczenstwa pasazeréw jako wskaznika ochronnego (zobacz rozdzial 21.). W dzie-
dzinie oprogramowania analogia do bezpieczefistwa pasazeréw statku sa awarie opro-
gramowania. Jesli funkcjonalnos¢ zwieksza awaryjno$¢ produktu, to wrazenia uwa-
zane sg za tak zle, ze ewentualne zalety i tak w tym kontekscie bledna.
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Zdefiniowanie wskaznika ochronnego w eksperymencie jest wazne ze wzgledu na ko-
niecznos¢ jasnego stwierdzenia, czego organizacja nie jest sklonna zmieni¢, poniewaz
strategia ,,zmusza Cie takze do dokonywania kompromiséw — decydowania, czego
nie robi¢” (Porter, 1996). Feralny lot 401 Eastern Air Lines skoniczyl sie katastrofs,
poniewaz zaloga skupila sie na przepalonej kontrolce blokady przednich két i nie
zauwazyla, Ze mechanizm autopilota byt przez przypadek wylaczony. Wysokos¢ —
kluczowy wskaznik ochronny — spadata stopniowo i samolot rozbit si¢ w bagnach
Everglades na Florydzie w 1972 r., wskutek czego $mier¢ poniosto 101 pasazerow
(Wikipedia, Katastrofa lotu Eastern Air Lines 401, 2019).

Poprawa wydolnosci organizacyjnej moze przynies¢ dlugoterminowa wyrézniajaca
sie przewage nad konkurencjg, jak zauwazyl Porter w sekeji zatytulowanej ,,Japanese
Companies Rarely have Strategies” (1996) oraz Varian w swoim artykule na temat
metody kaizen (2007).

Scenariusz 2: masz produkt i strategie,
ale wyniki wskazuja, ze nalezy rozwazy¢ zmiane¢ kierunku

W scenariuszu 1 kontrolowane eksperymenty sg §wietng pomocg w zdobywaniu no-
wych szczytow. Jesli wyobrazisz sobie wielowymiarowa przestrzen pomystow, z OKE
jako ,,wysokos$cia”, ktéra podlega optymalizacji, to prawdopodobnie stawiasz kroki
ku szczytowi. Jednak czasem — czy to w oparciu o wewnetrzne dane na temat tempa
zmian, czy zewnetrzne dane na temat rozwoju, czy inny punkt odniesienia — musisz
zastanowi¢ si¢ nad porzuceniem dotychczasowej drogi i zmiang kierunku. By postu-
zy¢ sie poprzednig analogia: przeskoczeniem w inny obszar tej przestrzeni, ktory
moze znajdowac si¢ za wigksza gérg — zmiang strategii i OKE (a tym samym zmiang
uksztaltowania terenu).

Zasadniczo zawsze zalecamy posiadanie calego portfolio pomystéw. Wiekszo$¢ z nich
powinna dotyczy¢ inwestycji w probe optymalizacji ,,w poblizu” obecnej lokalizacji,
ale warto wyprobowac kilka radykalnych pomystéw, by sprawdzi¢, czy prowadzg do
lepszych widokéw. Z naszego doswiadczenia wynika, ze wiekszos$¢ wielkich, skokowych
zmian si¢ nie sprawdza (np. duze zmiany projektu strony), niemniej jednak bilans
miedzy ryzykiem a szansg pozostaje do przemyslenia. Rzadki sukces moze prowadzié
do duzych zyskow, ktore zrekompensuja nawet liczne porazki.

Przy testowaniu radykalnych pomystéw sposéb przeprowadzania i oceny ekspery-
mentdw nieco si¢ zmienia. Przede wszystkim musisz zastanowi¢ si¢ nad nastepuja-
cymi kwestiami:
e (Czas trwania eksperymentu. Przykladowo, podczas testowania duzych zmian
interfejsu uzytkownika na odbior zmiany eksperymentalnej moze mie¢
wplyw efekt pierwszenstwa czy nieche¢ do zmiany. Bezpoérednie poréwnanie
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grupy kontrolnej i grupy eksperymentalnej moze nie zmierzy¢ prawdziwego,
dtugofalowego efektu. W dwustronnej platformie typu marketplace
testowanie zmiany, o ile nie bedzie wystarczajaco duza, moze nie wywotaé
efektu. Dobrg analogia bedzie kostka lodu w bardzo zimnym pomieszczeniu:
male zmiany temperatury mogg uj$¢ uwadze, ale po przekroczeniu
temperatury topnienia kostka lodu sie rozptynie. W takich okoliczno$ciach
moga by¢ potrzebne diuzsze i wigksze eksperymenty czy alternatywne
projekty, takie jak eksperymenty krajowe w powyzszym przykladzie jakosci
reklam Google’a (zobacz rozdzial 23.).

Liczba testowanych pomystéw. Mozesz potrzebowa¢ wielu réznych
eksperymentéw, bo kazdy z nich testuje tylko konkretna taktyke, bedaca
komponentem calej strategii. Niepowodzenie jednego eksperymentu

w poprawie OKE moze wynika¢ z tego, Ze dana taktyka jest nieskuteczna,

i nie $wiadczy¢ o wadliwoéci calej strategii. Zgodnie z zasadami sztuki
eksperyment testuje jedng hipoteze, a strategia to szerszy byt. Niemniej
jednak kontrolowane eksperymenty pomagajg doprecyzowac strategie

lub wykazac jej nieskuteczno$¢ i zacheci¢ do zmiany (Ries, 2011). Jesli wiele
taktyk ocenianych w eksperymentach zawodzi, by¢ moze nadszed! czas,

by pomysle¢ nad powiedzeniem Winstona Churchilla: ,Niezaleznie od tego,
jak pickng ma sie strategie, trzeba od czasu do czasu przyjrzec sie jej
efektom”. Przez mniej wiecej dwa lata Bing utrzymywat strategie integracji

z mediami spolecznosciowymi, zwlaszcza z Facebookiem i Twitterem,
otwierajac trzeci panel z wynikami wyszukiwania w mediach spotecznosciowych.
Po wydaniu 25 milionéw dolaréw na strategie, ktora nie przyniosta zadnych
istotnych zmian w kluczowych wskaznikach, pomyst porzucono (Kohavi

i Thomke, 2017). Moze by¢ trudno rozstac si¢ z pomystem, na ktéry bardzo
liczono, ale teoria ekonomii méwi, ze takie chybione nadzieje to stracone
pieniadze. Powinni$my podejmowa¢ decyzje ze spojrzeniem w przdd

i w oparciu o dostepne dane, ktdére uzyskujemy z przeprowadzania kolejnych
eksperymentow.

Eric Ries postuguje si¢ wyrazeniem ,,0siggniecie porazki” w stosunku do firm, ktére
z powodzeniem, wiernie i §ci$le wykonaly plan, ktéry okazal si¢ calkowicie chybiony
(Ries, 2011). Zamiast tego zaleca:

Metoda lean startup postrzega wysitki startupu jako eksperymenty, ktére testuja
jego strategie, by przekonac sie, ktore jej czesci sa olsniewajace, a ktére po prostu
szalone. Prawdziwy eksperyment postuguje si¢ metoda naukowa. Rozpoczyna si¢
od jasnej hipotezy, w ktdrej przewiduje sig, co sie wydarzy. Nastepnie empirycznie
testuje te przewidywania.
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Ze wzgledu na czas i wyzwania zwigzane z przeprowadzeniem eksperymentéw w celu
ewaluacji strategii niektorzy, jak Sinofsky i Iansiti (2009), pisza:

(...) proces wytwarzania produktu [jest] naszpikowany ryzykiem i niepewnoscia.
To dwa bardzo rézne pojecia (...) niepewnosci nie mozemy ograniczy¢ — nie
wiemy, czego nie wiemy.

My si¢ jednak z tg mysla nie zgadzamy. Mozliwo$¢ przeprowadzania kontrolowanych
eksperymentéw pozwala znaczaco zmniejszy¢ niepewno$é przez wyprobowanie
wersji MVP produktu (Ries, 2011), zebranie danych i dalsza prace w iteracjach. Jednak
nie kazdy moze mie¢ kilka lat, by zainwestowa¢ w testowanie strategii, a wtedy rze-
czywidcie trzeba podejmowac decyzje z obciazeniem, jakim jest niepewno$¢.

Pojeciem, ktére warto mie¢ w pamieci, jest EVI (ang. Expected Value of Information
— spodziewana warto$¢ informacji). To pojecie stworzone przez Douglasa Hubbarda
(2011) odnosi si¢ do dodatkowych informacji, ktdre moga pomdc Ci podjac decyzje.
Mozliwo$¢ przeprowadzania kontrolowanych eksperymentéw pozwala znaczaco
zmniejszy¢ niepewno$¢ przez wyprobowanie wersji MVP produktu (Ries, 2011), ze-
branie danych i dalszg prace w iteracjach.

Dodatkowe zZrodla

Istnieje wiele ksiazek bezposrednio po$wigconych eksperymentom online i testom
A/B (Siroker i Koomen, 2013; Goward, 2012; Schrage, 2014; McFarland, 2012; King
i inni, 2017). Wiekszo$¢ z nich zawiera bardzo motywujace historie, ale tez niedo-
kiadne statystyki. Ostatnia ksigzka Georgiego Georgieva zawiera pelne wyjasnienia
statystyczne (Georgiev, 2019).

Literatura na temat eksperymentéw kontrolowanych jest olbrzymia (Mason i inni,
1989; Box i inni, 2005; Keppel, Saufley i Tokunaga, 1992; Rossi, Lipsey i Freeman, 2004;
Imbens i Rubin, 2015; Pearl, 2009; Angrist i Pischke, 2014; Gerber i Green, 2012).

Pojawilo sie takze kilka przewodnikéw po przeprowadzaniu kontrolowanych ekspe-
rymentéw w sieci (Peterson 2004, s. 76-78; Eisenberg, 2005, s. 283-286; Chatham,
Temkin i Amato, 2004; Eisenberg, 2005; Eisenberg, 2004; Peterson, 2005, s. 248-253;
Tyler i Ledford, 2006, s. 213-219; Sterne, 2002, s. 116-119; Kaushik, 2006).

Wieloreki bandyta to typ eksperymentu, w ktérym ruch eksperymentalny mozna dy-
namicznie aktualizowa¢ w miare postepu testéw (Li i inni, 2010; Scott, 2010). Przykta-
dowo mozna co godzine odswiezaé eksperyment, by przekonac sie, jak radzg sobie
warianty, i dopasowac procent ruchu, ktory kierowany jest do kazdego z wariantéw. Ten,
ktory wydaje sie radzi¢ sobie dobrze, uzyskuje wigksze obciazenie, a stabszy — mniejsze.
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Eksperymenty tego rodzaju sg zwykle bardziej wydajne niz ,.klasyczne” testy A/B, ponie-
waz stopniowo kieruja ruchu ku wygrywajacemu wariantowi zamiast czeka¢ na za-
konczenie eksperymentu. Cho¢ zakres probleméw, ktére mozna w ten sposéb roz-
wigzaé, jest szeroki (Bakshy, Balandal i Kashin, 2019), do powaznych ograniczen
trzeba zaliczy¢ konieczno$¢ sformulowania jednego OKE jako celu ewaluacji (np.
kompromisu pomiedzy réznymi wskaznikami nie da sie tatwo wypracowac) oraz fakt,
ze OKE nie da si¢ zmierzy¢ wzglednie dobrze pomiedzy realokacjami (np. wspot-
czynnik klikalnoéci CTR a liczba sesji). Istnieje takze ryzyko tendencyjnosci w przy-
padku przesunigcia uzytkownikow doswiadczajacych gorszych wariantéw i nieréw-
nego przypisania ich do wygrywajacych opcji.

W grudniu 2018 r. troje autoréw tej ksigzki zorganizowalo wydarzenie pod nazwa
First Practical Online Controlled Experiments Summit (dost. pierwszy praktyczny
szczyt ds. kontrolowanych eksperymentéw online). Trzynascie organizacji, a wéréd
nich Airbnb, Amazon, Booking.com, Facebook, Google, LinkedIn, Lyft, Microsoft,
Netflix, Twitter, Uber, Yandex, i Uniwersytet Stanforda, oddelegowalo facznie 34
ekspertdw, ktorzy zaprezentowali wnioski i wyzwania plynace z sesji (Gupta i inni,
2019). Czytelnicy zainteresowani wyzwaniami z pewnoscia skorzystaja na zapozna-
niu si¢ z ta praca.



