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Streszczenie

Cel: Empiryczne opisanie, jak uzytkownicy aplikacji SWOTmaker przechodza przez etapy analizy
SWOT/TOWS wspomaganej agentami Al, oraz operacjonalizacja i opis stopnia domkniecia procesu
(rozumianego jako przejscie przez kolejne etapy E1-E4) na podstawie danych telemetrycznych.

Metodyka: Badanie eksploracyjne na danych telemetrycznych z rzeczywistego uzycia (2022-2025);
statystyka opisowa i segmentacja zachowan (X — koniec na E2, Y — na E3, Z — petny cykl E1-E4).

Wyniki: Dominujgcym punktem domkniecia jest E3 (strategie TOWS), a tylko cze$¢ sesji dochodzi do
E4 (rekomendacje dziatan). Przewazajg strategie SO, a wiekszos$¢ uzytkownikdw akceptuje propozycje
Al bez modyfikacji.

Implikacje i rekomendacje: Wyniki sugerujg potrzebe projektowania interfejséw Al-SWOT z mechanizmami
ograniczajacymi zakotwiczenie i automatyczne domykanie (np. prezentacja kontratypdw) oraz
wprowadzenia ,popychaczy” E3->E4 wspierajgcych operacjonalizacje strategii. Segmentacja X-Y-Z
moze stuzy¢ jako prosty wskaznik domkniecia procesu w narzedziu oraz punkt wyjscia do dalszych
badan nad jakoscig interakcji human-in-the-loop (HITL), w tym walidacji z uzyciem metod jakosciowych
lub oceny eksperckiej.

Oryginalnosé¢/wartosé: Artykut dostarcza pierwszej w literaturze empirycznej analizy rzeczywistych
zachowan uzytkownikéw systemu TOWS opartego na generatywnej sztucznej inteligencji. Wprowadza


https://journals.ue.wroc.pl/pn
mailto:alan@pajek.info
https://orcid.org/0009-0007-3353-1771
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.pl
https://doi.org/10.15611/pn.2026.1.02

Alan Pajek 12

nowg metryke domkniecia procesu (segmentacja X—Y—-Z) oraz pokazuje, jak Al przeksztatca klasyczny
model SWOT w dynamiczny, interaktywny proces poznawczy.

Stowa kluczowe: SWOT, TOWS, sztuczna inteligencja, human-in-the-loop (HITL), analiza telemetryczna,
systemy wspomagania decyzji, AI-SWOT

1. Wstep

Analiza SWOT od dekad pozostaje jednym z najczesciej stosowanych narzedzi diagnozy strategicznej,
cenionym za prostote, elastyczno$¢ oraz zdolno$¢ do porzadkowania czynnikdw wewnetrznych
i zewnetrznych organizacji (Helms i Nixon, 2010; Pickton i Wright, 1998). Pomimo swojej popularnosci
narzedzie to bywa w praktyce wykorzystywane w sposdb uproszczony — jako statyczna macierz
czterech pdl — bez konsekwentnego przetozenia diagnozy na wybdr i operacjonalizacje strategii.
W literaturze wielokrotnie wskazywano na subiektywizm doboru czynnikéw, brak ich priorytetyzacji
oraz trudnos$¢ domkniecia procesu decyzyjnego jako kluczowe ograniczenia klasycznej SWOT (Helms
i Nixon, 2010; Hill i Westbrook, 1997).

W odpowiedzi na te stabosci rozwijano rézne modyfikacje metody, w tym macierz TOWS, ktdérej celem
byto systematyczne taczenie czynnikow SWOT w cztery typy strategii (SO, ST, WO, WT) (Weihrich,
1982), a takze podejscia hybrydowe integrujgce SWOT z metodami wielokryterialnymi, takimi jak AHP
czy A’WOT (Kajanus i in., 2012; Krwawicz, 2019; Kurttila i in., 2000). Pomimo wzrostu rygoru
analitycznego rozwigzania te pozostajg w praktyce stosowane sporadycznie, gtdwnie ze wzgledu na
ztozonos$¢ metodologiczng oraz ograniczong dostepnos¢ narzedzi (Ghazinooryiin., 2011; Helms i Nixon,
2010), przez co SWOT nadal funkcjonuje czesciej jako narzedzie diagnostyczne niz jako element
spdjnego procesu decyzyjnego.

Postep w obszarze sztucznej inteligencji, a w szczegdlnosci rozwdj generatywnych modeli jezykowych,
stworzyt nowe mozliwosci wsparcia analizy strategicznej. Systemy te potrafig przetwarzaé jezyk naturalny,
syntetyzowacé ztozone opisy kontekstu, generowac warianty strategii oraz wspiera¢ formutowanie
rekomendacji dziatarn (Doshi i in., 2025; Mesko, 2023). Wspodtczesne ramy odpowiedzialnego
wykorzystania Al podkreslajg jednak koniecznosé projektowania takich rozwigzan w modelu human-in-
the-loop, w ktérych cztowiek zachowuje kontrole interpretacyjng i decyzyjng, a sztuczna inteligencja petni
role poznawczego partnera, a nie autonomicznego decydenta (Amershi iin., 2019; NIST, 2023).

Punktem wyjscia niniejszego badania jest obserwacja, ze analiza SWOT — pomimo swoje] dtugiej historii
— w praktyce menedzerskiej czesto nie prowadzi do domkniecia procesu decyzyjnego, redukujac sie do
etapu diagnozy bez przetozenia na konkretne kierunki dziatania (Hill i Westbrook, 1997; Puytiin., 2023).
W tym kontekscie rozwigzania oparte na sztucznej inteligencji moga petnic¢ role narzedzi procesowych,
ktore utatwiajg przejscie miedzy etapami analizy (od identyfikacji czynnikdw po synteze strategii
i rekomendacje dziatan), przy zachowaniu zasady human-in-the-loop (Gomez i in., 2024). Z perspektywy
empirycznej kluczowe stajg sie jednak nie tyle deklarowane ,,mozliwosci” Al, ile pytania: jak uzytkownicy
faktycznie korzystajg z takiego wsparcia i na jakich etapach domykajg prace z narzedziem.

Celem artykutu jest empiryczna charakterystyka sposobu, w jaki uzytkownicy aplikacji SWOTmaker
przechodzg przez kolejne etapy analizy SWOT/TOWS wspomaganej przez agentdéw sztucznej
inteligencji, oraz opis stopnia domkniecia procesu w sensie behawioralnym (tj. na podstawie przejs¢
i zatrzyman w etapach E1-E4). Badanie opiera sie na analizie danych telemetrycznych z rzeczywistego
uzycia aplikacji w latach 2022-2025 i ma charakter eksploracyjny. Wktad artykutu obejmuje:
(1) empiryczny opis interakcji human-in-the-loop w analizie SWOT/TOWS, (2) propozycje segmentacji
zachowan uzytkownikow (X—Y-Z) jako miernika domkniecia procesu oraz (3) charakterystyke wzorcow
strategii generowanych w srodowisku AlI-SWOT. Zakres wnioskowania nie obejmuje bezposredniej
oceny satysfakcji uzytkownikéw ani jakosci strategii w ujeciu rezultatéw biznesowych, co moze
stanowic kierunek dalszych badan.
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2. Przeglad literatury

2.1. Geneza i rozwoj analizy SWOT i TOWS

Analiza SWOT (Strengths, Weaknesses, Opportunities, Threats) jest jednym z najpowszechniej stosowanych
narzedzi analizy strategicznej, cho¢ przez dtugi czas jej geneza pozostawata w literaturze niejednoznaczna
(Szmitka, 2015). Wczesne publikacje koncentrowaty sie gtéwnie na zastosowaniach praktycznych,
a krytyka metody dotyczyta przede wszystkim jej uproszczonego charakteru oraz braku rygoru
analitycznego (Helms i Nixon, 2010; Hill i Westbrook, 1997). Dopiero nowsze badania archiwalne
pozwolity precyzyjniej zrekonstruowac historyczne zrédta SWOT i pierwotne intencje jej twércow.

Jak pokazuje praca Puyta i in. (2023), SWOT wywodzi sie z partycypacyjnych praktyk planowania
strategicznego rozwijanych w Stanach Zjednoczonych w latach 50. i 60. XX wieku, poczatkowo
w srodowisku przemystowym, a nastepnie w Stanford Research Institute. Pierwotng forma narzedzia
byta metoda SOFT (Satisfactory, Opportunity, Fault, Threat), zaprojektowana jako sposéb systematycznego
zbierania i porzagdkowania probleméw oraz szans identyfikowanych przez menedzeréw na rdinych
poziomach organizacji. Jej celem nie byto jedynie stworzenie macierzy diagnostycznej, lecz wsparcie
procesu zbiorowego myslenia strategicznego i przetozenie diagnozy na decyzje planistyczne.

W kolejnych latach metoda SOFT ewoluowata w kierunku SWOT, dostosowujgc jezyk opisu do
rozwijajacego sie dyskursu zarzadzania strategicznego (Learned i in., 1969; Stewart, 1963). Zmiana
terminologii utatwita popularyzacje narzedzia, lecz jednoczesnie sprzyjata jego uproszczeniu — SWOT
stopniowo tracita charakter procesowy, stajgc sie statyczng macierzg 2x2, wykorzystywang gtdwnie
jako narzedzie porzadkowania informacji (Hill i Westbrook, 1997).

Istotnym krokiem w kierunku przywrdécenia aplikacyjnego wymiaru metody byta koncepcja TOWS
zaproponowana przez Weihricha (1982). Macierz TOWS umozliwia systematyczne taczenie czynnikéw
wewnetrznych i zewnetrznych w cztery klasy strategii: agresywng (SO), konserwatywng (ST),
konkurencyjng (WO) oraz defensywng (WT). Autor okreslat TOWS jako narzedzie ,mostowe” pomiedzy
diagnozg a wyborem strategii, co podkreslato jej role w domykaniu procesu myslenia strategicznego.
Koncepcja ta byta rozwijana i doprecyzowywana w kolejnych pracach (Dyson, 2004; Panagiotou, 2003;
Sprague, 1980).

W odpowiedzi na krytyke klasycznej SWOT/TOWS w literaturze pojawity sie takze podejscia hybrydowe,
integrujace macierz SWOT z metodami wielokryterialnymi, w szczegdlnosci Analytic Hierarchy Process
(AHP) oraz jego odmiang A’'WOT (Kajanus i in., 2012; Kurttila i in., 2000). Celem tych rozwigzan byto
nadanie wag czynnikom SWOT oraz zwiekszenie spdjnosci procesu decyzyjnego. Pomimo wzrostu
rygoru analitycznego metody te pozostajg stosowane gtdwnie w badaniach akademickich i studiach
przypadku, a ich praktyczna adopcja jest ograniczona ze wzgledu na ztozonos$¢ oraz wymagania
kompetencyjne wobec uzytkownikéw (Ghazinoory i in., 2011; Helms i Nixon, 2010).

Z perspektywy historycznej analiza SWOT nie byta pierwotnie projektowana jako jednorazowe
¢wiczenie diagnostyczne, lecz jako element szerszego, iteracyjnego procesu planowania, taczacego
diagnoze, refleksje i decyzje (Puyt i in., 2023). W tym Swietle wspotczesne préby cyfryzacji
i automatyzacji analizy SWOT/TOWS — w tym z wykorzystaniem sztucznej inteligencji — mozna
interpretowad nie jako odejscie od oryginalnych zatozenn metody, lecz jako prébe ich ponownej
realizacji w warunkach wspétczesnych systemdw informacyjnych i decyzyjnych.

2.2. Krytyka i ograniczenia klasycznej analizy SWOT/TOWS w $wietle rozwoju
technologii

Krytyka analizy SWOT i jej rozszerzenia TOWS w literaturze koncentruje sie przede wszystkim na
poznawczym i strukturalnym charakterze metody. Autorzy wskazujg, ze w klasycznej postaci SWOT
opiera sie na heurystycznym doborze czynnikdéw, bazujgcym gtéwnie na pamieci, intuicji i subiektywnych
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ocenach uczestnikow warsztatu strategicznego (Helms i Nixon, 2010; Hill i Westbrook, 1997). Taki
sposéb pracy sprzyja stronniczosci poznawczej, mysleniu grupowemu oraz nadreprezentacji probleméw
tatwo dostepnych poznawczo, kosztem czynnikdw mniej oczywistych, lecz strategicznie istotnych.

Kolejnym istotnym ograniczeniem jest brak wbudowanych mechanizméw nadawania wag oraz
modelowania relacji miedzy czynnikami SWOT. Klasyczna macierz traktuje wszystkie elementy jako
rownowazne, co utrudnia przejscie od opisu do wyboru strategii i powoduje, ze proces wnioskowania
pozostaje w duzej mierze nieformalny (Ghazinoory i in., 2011; Helms i Nixon, 2010). Nawet
w przypadku zastosowania macierzy TOWS, ktdra systematyzuje taczenie czynnikdw w cztery typy
strategii, koficowa interpretacja wynikéw zalezy w znacznym stopniu od doswiadczenia i kompetencji
analitycznych uzytkownikéw.

W literaturze podkresla sie réwniez reczny charakter wnioskowania jako bariere powtarzalnosci
i porownywalnosci wynikéw analiz SWOT/TOWS. Przy tym samym zestawie danych wejsciowych rézni
analitycy mogg formutowaé odmienne rekomendacje strategiczne, co ogranicza mozliwos¢ traktowania
SWOT jako narzedzia wspomagania decyzji w sensie systemowym (Ghazinoory i in., 2011; Hill
i Westbrook, 1997). Préby redukcji tych ograniczen podejmowane byly poprzez integracje SWOT
z metodami wielokryterialnymi, takimi jak Analytic Hierarchy Process, jednak rozwigzania te zwiekszaty
ztozonos¢ analizy i pozostawaty trudne do wdrozenia w praktyce menedzerskiej (Kajanus i in., 2012;
Kurttila i in., 2000).

Rozwdj technologii informacyjnych umozliwit czesciowe przezwyciezenie wskazanych barier poprzez
wykorzystanie systemow Business Intelligence oraz Decision Support Systems (Dziembek i Ziora, 2023),
ktére pozwalajg na agregacje danych, wstepng priorytetyzacje czynnikdw oraz symulacje scenariuszy
decyzyjnych. Narzedzia te zwiekszajg obiektywnos¢ danych wejsciowych, lecz nie eliminujg potrzeby
poznawczej interpretacji i syntezy informacji po stronie uzytkownika, ktéra w dalszym ciggu pozostaje
kluczowym elementem procesu strategicznego.

Oprocz ograniczend strukturalnych literatura wskazuje na procesowe i organizacyjne bariery
skutecznego wykorzystania analizy SWOT/TOWS. Klasyczne zastosowanie tej metody ma czesto
charakter jednorazowego ¢wiczenia warsztatowego, ktdre nie jest systematycznie integrowane
z dalszymi etapami zarzadzania strategicznego (wdrazanie, monitoring, kontrola), a dodatkowo
przebieg rozumowania i rozwazane alternatywy nie sg zwykle rejestrowane w sposéb umozliwiajgcy
powrdt do odrzuconych wariantdw i uczenie sie organizacji (Ghazinoory i in., 2011; Helms i Nixon,
2010).

W odpowiedzi na te ograniczenia proponowano integracje SWOT z innymi koncepcjami zarzadzania
strategicznego, w tym z Balanced Scorecard, co miato umozliwi¢ powigzanie diagnozy strategicznej
z celami, miernikami i systemem kontroli (Kaplan i Norton, 2001). Rozwigzania te zwiekszajg spéjnos¢
procesu zarzadzania, lecz nadal wymagajg wysokiego poziomu dyscypliny metodologicznej i nie
rozwigzujg problemu ograniczonej operacjonalizacji strategii w praktyce decyzyjne;j.

Z perspektywy rozwoju technologii wskazane bariery tworzg przestrzen dla rozwigzan cyfrowych, ktore
wspierajg nie tylko analize danych, lecz takze strukture i ciggtos¢ procesu decyzyjnego. Szczegdline
znaczenie zyskujg systemy umozliwiajgce rejestracje interakcji uzytkownika, $ledzenie Sciezki
decyzyjnej oraz iteracyjne powracanie do wczesniejszych etapdw analizy. W tym kontekscie pojawia
sie potencjat zastosowan sztucznej inteligencji, ktéra moze wspieraé zaréwno poznawczy, jak
i procesowy wymiar analizy SWOT/TOWS, zachowujac przy tym role cztowieka jako ostatecznego
decydenta.

2.3. Al w analizie strategicznej: od automatyzacji do wspoétpracy HITL

Dynamiczny rozwdj sztucznej inteligencji w ostatnich latach istotnie wptynat na sposdb projektowania
systemOw wspomagania decyzji w zarzadzaniu. Szczegélng role odegraty generatywne modele
jezykowe (LLM), zdolne do przetwarzania i generowania tekstu w jezyku naturalnym, co umozliwito ich
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zastosowanie w zadaniach wymagajgcych interpretacji kontekstu, syntezy informacji oraz
formutowania wariantédw decyzyjnych (Doshi i in., 2025; Mesko, 2023). W odrdznieniu od klasycznych
systemow Business Intelligence i Decision Support Systems, modele te operujg bezposrednio na jezyku,
ktdry stanowi podstawowy nosnik wiedzy strategicznej w organizacjach.

Zastosowanie LLM w analizie strategicznej otwiera mozliwos¢ czeSciowej automatyzacji wybranych
czynnosci poznawczych, takich jak identyfikacja kluczowych czynnikéw otoczenia, porzgdkowanie
informacji czy generowanie wariantdw strategii. Jednoczesnie literatura podkresla, ze systemy te nie
powinny by¢ projektowane jako autonomiczni decydenci, lecz jako narzedzia wspierajgce proces
myslenia strategicznego cztowieka (Amershi i in., 2019). Klasyczne badania nad automatyzacjg
wskazujg, ze uzytkownicy mogg zaréwno nadmiernie polega¢ na rekomendacjach systemu
(misuse/abuse), jak i unika¢ jego uzycia po doswiadczeniu btedu (disuse), co uzasadnia projektowanie
mechanizméw kalibracji zaufania i utrzymania aktywnej roli cztowieka (Parasuraman i Riley, 1997).
Ryzyka zwigzane z halucynacjami modeli, brakiem transparentnosci oraz podatnoscig na artefakty
danych treningowych wymagajg zachowania kontroli interpretacyjnej po stronie uzytkownika.
Problem halucynacji w generowaniu jezyka naturalnego jest szeroko opisywany jako istotne ryzyko
w zastosowaniach decyzyjnych, poniewaz wiarygodnie brzmigce tresci moga by¢ niezgodne z faktami
i prowadzi¢ do btednych przestanek analizy (Ji i in., 2023).

W tym kontekscie ugruntowata sie koncepcja human-in-the-loop (HITL), zgodnie z ktérg cztowiek
pozostaje integralnym elementem systemu decyzyjnego, nadzorujac, korygujac i zatwierdzajgc wyniki
generowane przez algorytmy (Amershiiin., 2019). Ramy odpowiedzialnego wykorzystania Al, takie jak
NIST Al Risk Management Framework (NIST, 2023) oraz jego profil dla generatywnej Al, podkreslajg
koniecznos¢ zapewnienia przejrzystosci, rozliczalnosci i mozliwosci ingerencji uzytkownika na kazdym
etapie cyklu zycia systemu. Wspdtpraca cztowieka i Al powinna by¢ zatem postrzegana jako
partnerstwo poznawcze, w ktérym system rozszerza zdolnosci analityczne uzytkownika, nie zastepujac
jego odpowiedzialnosci decyzyjne;j.

W analizie SWOT/TOWS modele jezykowe mogg wspierac kolejne etapy procesu decyzyjnego: od
interpretacji opisu kontekstu i generowania wstepnych list czynnikéw SWOT, poprzez synteze tych
czynnikéw w strategie TOWS, az po formutowanie rekomendacji dziatan. Kluczowe znaczenie ma
jednak sposdb integracji Al z procesem — system powinien umozliwia¢ uzytkownikowi wglad w logike
generowanych propozycji, ich modyfikacje oraz Swiadome podjecie decyzji o dalszym przebiegu analizy.
Tak zaprojektowane rozwigzania odpowiadajg pierwotnej idei SWOT jako procesu prowadzgcego od
diagnozy do strategii, a nie jedynie statycznej macierzy analitycznej.

Rozwdj koncepcji architektury agentowej stanowi dodatkowy krok w kierunku strukturyzacji
wspotpracy cztowieka z Al. Podziat systemu na wyspecjalizowane moduty lub agentéw, odpowiadajgcych
za poszczegdlne etapy analizy (np. interpretacje kontekstu, analize czynnikéw, synteze strategii),
pozwala lepiej odwzorowaé¢ sekwencyjny charakter procesu decyzyjnego oraz ograniczyé ryzyko
nadmiernej automatyzacji. W takim ujeciu uzytkownik petni role moderatora i decydenta, natomiast
agenci Al realizujg wybrane zadania analityczne w ramach jasno zdefiniowanego przeptywu.

Z perspektywy badan nad zarzadzaniem strategicznym kluczowym wyzwaniem pozostaje empiryczna
ocena, w jaki sposdb uzytkownicy faktycznie korzystajg z rozwigzan Al-SWOT oraz na ile wspierajg one
domkniecie procesu decyzyjnego. Dotychczasowe prace koncentrowaty sie gtéwnie na koncepcjach
i studiach przypadkéw, natomiast brakuje analiz opartych na rzeczywistych danych behawioralnych
uzytkownikow systemow wspomaganych Al. Luka ta stanowi bezposredni punkt wyjscia dla niniejszego
badania.

2.4. Luka badawcza i pytanie badawcze
Dotychczasowe badania nad analizg SWOT i jej rozszerzeniem TOWS koncentrowaty sie przede

wszystkim na aspektach metodycznych, takich jak konstrukcja macierzy, sposoby priorytetyzacji
czynnikéw oraz integracja z metodami wielokryterialnymi. Rownolegle w literaturze zarzadzania
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strategicznego rozwijane sg koncepcje wykorzystania sztucznej inteligencji i systeméw opartych na
modelach generatywnych jako narzedzi wspierajgcych analize i podejmowanie decyzji. Prace te majg
jednak w przewazajgcej mierze charakter konceptualny, przegladowy lub studialny i rzadko opierajg
sie na empirycznej obserwacji rzeczywistego przebiegu procesu decyzyjnego uzytkownikéw (Amershi
i in., 2019; Ghazinoory i in., 2011; Helms i Nixon, 2010).

W szczegdlnosci brakuje badan ilosciowych opisujgcych, w jaki sposéb uzytkownicy faktycznie
korzystajg z narzedzi analizy SWOT/TOWS wspomaganych sztuczng inteligencjg w warunkach
rzeczywistego uzycia. Literatura nie dostarcza odpowiedzi na pytania dotyczace tego, na ktérych
etapach procesu decyzyjnego uzytkownicy koriczg analize, jakie sg czasy przejsé¢ pomiedzy kolejnymi
fazami, w jakim stopniu akceptujg oni rekomendacje generowane przez Al, a w jakim je modyfikujg lub
pomijaja. Luka ta dotyczy zatem nie projektowanych funkcjonalnosci systeméw AI-SWOT, lecz
faktycznych zachowan uzytkownikéw w modelu human-in-the-loop oraz stopnia domkniecia procesu
decyzyjnego w praktyce.

Brak empirycznej wiedzy na temat rzeczywistego przebiegu interakcji cztowieka z systemami Al
wspierajgcymi analize strategiczng utrudnia projektowanie i ocene przebiegu procesu korzystania
z narzedzi oraz identyfikacje etapow wymagajacych wsparcia interfejsowego. Bez danych dotyczacych
faktycznego wykorzystania poszczegdlnych funkcji niemozliwe jest okreslenie, ktére elementy procesu
wspierane przez Al rzeczywiscie utatwiajg przejscie od diagnozy do strategii, a ktdre stanowig bariery
wymagajgce interwencji projektowe;j. Z tego wzgledu analiza danych telemetrycznych, rejestrujgcych
Sciezki interakcji uzytkownikéw z systemem w warunkach produkcyjnych, stanowi uzasadnione
podejscie badawcze umozliwiajgce wypetnienie zidentyfikowanej luki.

W tym konteks$cie zasadnicze pytanie badawcze niniejszego artykutu brzmi: jak uzytkownicy aplikacji
SWOTmaker przechodzg przez kolejne funkcjonalnosci odzwierciedlajace etapy analizy SWOT przy
wsparciu agentow sztucznej inteligencji? Pytanie to zostato uszczegétowione poprzez nastepujgce
zagadnienia badawcze: (a) ile czasu zajmuje uzytkownikom przechodzenie pomiedzy kolejnymi
etapami procesu (E1-E4), (b) jakie typy strategii TOWS (SO, ST, WO, WT) sg najczesSciej generowane na
etapie syntezy strategicznej, (c) w jakim zakresie uzytkownicy korzystajg z funkcji opartych na sztucznej
inteligencji w poréwnaniu do dziatan manualnych oraz (d) ktéry etap procesu najczesciej stanowi punkt
domkniecia korzystania z aplikacji SWOTmaker. W niniejszym ujeciu ,, wsparcie przejscia od diagnozy
do strategii” jest mierzone posrednio poprzez zachowania w aplikacji (przejscia E1->E4), a nie poprzez
deklaracje uzytkownikéw lub ocene jakosci decyzji.

3. Metodyka (badan wtasnych)
3.1. Projekt badania i Zrodta danych

Badanie ma charakter eksploracyjny i opiera sie na analizie danych telemetrycznych pochodzacych
z rzeczywistego uzycia aplikacji SWOTmaker, wspierajgcej analize SWOT/TOWS z wykorzystaniem
agentdw sztucznej inteligencji. Zastosowanie danych telemetrycznych umozliwia obserwacje faktycznych
zachowan uzytkownikéw w naturalnym srodowisku pracy, bez ingerencji badacza w przebieg procesu
decyzyjnego. Badanie obejmuje okres od 2022 do 2025 roku i dotyczy uzytkownikéw korzystajgcych
z aplikacji w warunkach produkcyjnych.

SWOTmaker jest aplikacjg webowg zaprojektowang jako system wspomagania analizy strategicznej
w modelu human-in-the-loop. Narzedzie umozliwia uzytkownikom przechodzenie przez kolejne etapy
analizy SWOT, poczgwszy od opisu kontekstu i identyfikacji czynnikdw, poprzez ich synteze w strategie
TOWS, a skonczywszy na formutowaniu rekomendacji dziatan. Interakcje uzytkownikéw z aplikacjg sa
rejestrowane w postaci zdarzen telemetrycznych, obejmujgcych m.in. czas trwania poszczegdlnych
etapow, przejscia pomiedzy funkcjonalnosciami oraz zakres wykorzystania komponentéw opartych na
sztucznej inteligencji.
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Zbiér danych obejmuje zapisy sesji uzytkownikéw, przy czym pojedyncza sesja odpowiada ciggowi
interakcji prowadzacych od rozpoczecia analizy do jej zakoriczenia lub przerwania. Dane zostaty
poddane anonimizacji i agregacji w sposéb uniemozliwiajacy identyfikacje uzytkownikéw. Ze wzgledu
na eksploracyjny charakter badania nie formutowano hipotez statystycznych, koncentrujgc sie na
opisowej analizie wzorcow zachowan i przebiegu procesu decyzyjnego.

3.2. Procedura badawcza i etapy analizy

Procedura badawcza zostata oparta na sekwencyjnym modelu analizy SWOT/TOWS, odzwierciedlonym
w architekturze aplikacji SWOTmaker. Proces analizy podzielono na cztery etapy funkcjonalne (E1-E4),
odpowiadajgce kolejnym fazom pracy uzytkownika z narzedziem.

Etap E1 obejmuje opis kontekstu organizacyjnego oraz identyfikacje czynnikéw SWOT, przy wsparciu
agentéw Al generujgcych wstepne propozycje na podstawie danych wejsciowych dostarczonych przez
uzytkownika. Etap E2 polega na porzadkowaniu i selekcji czynnikéw, w tym ich modyfikacji,
uzupetnianiu lub odrzucaniu przez uzytkownika. W etapie E3 nastepuje synteza czynnikow w strategie
TOWS, generowane przez system jako zestawy wariantow strategicznych. Etap E4 dotyczy wyboru
i doprecyzowania rekomendowanych kierunkéw dziatania, stanowigc potencjalny punkt domkniecia
procesu decyzyjnego.

Na podstawie danych telemetrycznych uzytkownikéw sklasyfikowano wedtug miejsca zakoriczenia
procesu analizy, wyrdzniajac trzy segmenty zachowan: X — uzytkownicy koniczacy analize na etapie
identyfikacji czynnikéw (E1-E2), Y — uzytkownicy przechodzacy do syntezy strategicznej (E3) oraz
Z — uzytkownicy domykajgcy proces na etapie rekomendacji dziatan (E4). Segmentacja ta stanowi
operacjonalizacje stopnia domkniecia procesu decyzyjnego w analizie SWOT/TOWS wspomaganej
przez Al.

3.3. Metody analizy danych

Analiza danych miata charakter iloSciowo-opisowy i koncentrowata sie na identyfikacji wzorcéw
zachowan uzytkownikéw w kolejnych etapach procesu analizy SWOT/TOWS. Podstawowymi miarami
byty czas trwania poszczegdlnych etapow (E1-E4), liczba przejs¢ pomiedzy etapami oraz czestosc
wykorzystania funkcji opartych na sztucznej inteligencji w poréwnaniu do dziatan manualnych
uzytkownika.

Dla kazdej sesji obliczono czasy trwania etapéw oraz moment zakonczenia analizy, co umozliwito
przypisanie uzytkownikéw do segmentéw X, Y lub Z. Dodatkowo analizowano rozktad typow strategii
TOWS (SO, ST, WO, WT) generowanych na etapie syntezy strategicznej. Ze wzgledu na eksploracyjny
charakter badania wyniki prezentowane s3 w postaci statystyk opisowych oraz zestawien
poréwnawczych, bez wnioskowania statystycznego.

3.4. Ograniczenia metody telemetrycznej i trafnos¢ wnioskowania

Dane telemetryczne pozwalajg obserwowaé przebieg procesu analizy w warunkach rzeczywistego
uzycia, jednak majg istotne ograniczenia interpretacyjne. Rejestrujg one zachowania (np. przejscia
miedzy etapami, czas, zakres edycji), lecz nie ujawniajg bezposrednio intencji uzytkownika ani przyczyn
przerwania sesji. Zatrzymanie na etapie E2 lub E3 moze oznaczaé zaréwno zadowolenie z uzyskanego
wyniku, jak i brak akceptacji tresci, potrzebe dodatkowych danych, ograniczenia czasowe czy
przerwanie zadania z powoddw niezwigzanych z narzedziem.

Z tego wzgledu wyniki nalezy interpretowac jako opis behawioralnych wzorcow domkniecia procesu
w aplikacji, a nie jako miare satysfakcji, uzytecznosci w sensie deklaratywnym ani jakosci strategii
w ujeciu outcome. Ograniczenie to stanowi przestanke do dalszych badan tgczacych telemetrie
z metodami jakosciowymi (wywiady/ankiety) lub oceng ekspercka wytworzonych strategii, zgodnie
z rekomendacjami literatury human-in-the-loop i Al Risk Management.
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4. Rezultaty badan

4.1. Charakterystyka aktywnosci uzytkownikow

Badanie oparto na danych telemetrycznych pochodzacych z rzeczywistego wykorzystania aplikacji
SWOTmaker, bedacej narzedziem wspomagajgcym analize SWOT/TOWS w modelu wspotpracy
cztowieka z wyspecjalizowanymi agentami sztucznej inteligencji. Architektura systemu odzwierciedla
sekwencyjny przebieg procesu decyzyjnego, obejmujgcego cztery etapy funkcjonalne (E1-E4), od
identyfikacji kontekstu po formutowanie rekomendacji dziatan.

Etap E1 obejmuje opis kontekstu decyzyjnego inicjowany przez uzytkownika i wspierany przez agenta
Researcher, generujacego wstepng liste czynnikbw SWOT. W etapie E2 uzytkownik analizuje
i selekcjonuje czynniki SWOT przy wsparciu agenta Analityka, co prowadzi do wyznaczenia wariantéw
strategii TOWS. Etap E3 polega na zapoznaniu sie z wygenerowang strategig, natomiast w etapie E4,
realizowanym z udziatem agenta Stratega, formutowane sg rekomendacje dziatan odpowiadajace
danemu kontekstowi i typowi strategii (rys. 1). Tak zdefiniowany przeptyw obejmuje petny cykl
wspotpracy cztowieka z systemem Al — od diagnozy problemu do planowania dziatan.

E1 E2 E3 E4
opis kontekstu burza mézgow strategia rekomendacja dziatan
______________________________________________________________________________________________ wdrozeniowych
NIE .
H
H TAK Uzytkownik opisuje kontekst Uzytkownik decyduje, czy co$ Uzytkownik zapoznaje sie Uzytkownik zapoznaje sig
! . Y yiny dla sztucznej — dodac, czy ujgé z listy — z wynikiem — dowiaduje si¢. jaka — z rekomendacjami
d Decyzja, czy Al pomaga inteligencji rekordéw SWOT jest rekomendowana strategia Koniec procesu
w analizie kontekstu
Co robi
uzytkownik?
Decyzja DALEJ (E1 — E2) Decyzja DALEJ (E2 — E3) Decyzja DALEJ (E3 — E4)
Przekazanie kontekstu Przekazanie do dalszej Decyzja uzytkownika
doAl analizy SWOT/TOWS o stworzeniu listy zalecen /
rekomendacj dziatan dia
realizacji strategii
Co robi Odpowiedz Al Qdpowiedz Al Odpowiedz Al
agent Al?
E Agent Strateg
Agent Researcher Agent Analityk - analizuje kontekst oraz kierunek
| @ | — analizuje kontekst wprowadzony przez — analizuje czynniki i ich wptyw na siebie, strategiczny, opracowujac liste czynnosci
uzytkownika i tworzy propozycje rekordéw SWOT aby obliczy¢ strategie rekomendowanych dla wdrozenia danej

strategii

Agentic Al

Rys. 1. Model wspotpracy uzytkownika z agentem SWOTmaker (schemat przeptywu dziatan uzytkownika i Al
w czterech etapach E1-E4)

Zrédto: opracowanie wiasne.

W analizowanym okresie badawczym (12.06.2022-30.10.2025) z aplikacji SWOTmaker skorzystato
236 unikalnych uzytkownikow, ktdrzy zrealizowali fgcznie 315 sesji analitycznych (tab. 1). Stosunek
liczby sesji do liczby uzytkownikéw przekraczajgcy 1 wskazuje, ze czes¢ osdb korzystata z aplikacji
wielokrotnie, realizujgc analizy dla réznych kontekstow decyzyjnych.

Tabela 1. Statystyka sesji uzytkownikow

Statystyka
liczba uzytkownikow 236
liczba wszystkich sesji (analiz SWOT) 315
start badania 12.06.2022
koniec badania 30.10.2025
dni 1236 udziat
uzytkownicy, ktérzy zrobili 1 analize 209 89%
uzytkownicy, ktorzy zrobili wiecej niz 1 analize 27 11%

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie danych telemetrycznych SWOTmaker.

Dane telemetryczne obejmujg informacje dotyczace czasu trwania sesji oraz przejs¢ uzytkownikéw
pomiedzy kolejnymi etapami procesu (E1-E4), co umozliwia identyfikacje zaréwno czestotliwosci
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wykorzystania poszczegdlnych funkcji systemu, jak i momentéw zakonczenia pracy z aplikacja. Analiza
aktywnosci uzytkownikow (tab. 2) wskazuje, ze wiekszo$¢é sesji przebiega sekwencyjnie od etapu
identyfikacji kontekstu i czynnikéw SWOT, przy czym istotna czes¢ analiz konczy sie na etapach E1-E2.
Jednoczesnie wyodrebnia sie grupa uzytkownikdw przechodzacych petny cykl analizy az do etapu
rekomendacji dziatan (E4), co pozwala odrézni¢ skrécone Sciezki wykorzystania aplikacji od petnych
procesow decyzyjnych.

Tabela 2. Aktywno$¢ uzytkownikéw i liczba sesji

Liczba | Udziat El E2 E3 E4

Etap E1 — opis kontekstu 315 100%
—sesje, w ktorych wprowadzono kontekst dla Al 273 87% E1l =) 2 75% | 51% | 23%
—sesje, w ktorych rekordy wprowadzone byty manualnie 42 13%
Etap E2 — burza mézgow 236 75%
—sesje z ingerencjg uzytkownika w rekordy Al 40 17% E2 (n=236)E2 > | 69% | 30%
— sesje bez ingerencji uzytkownika 196 83%
etap E3 - przeliczenie strategii dla sesji 162 51%

aggressive strategy 90 56%

conserv.a?lve strategy 14 9% £3 (n=162) E3 > | 44%

competitive strategy 12 7%

defensive strategy 22 14%

not defined 24 15%
Etap E4 — rekomendacja 71 23% E4 =

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie danych telemetrycznych SWOTmaker.

Zgromadzone dane telemetryczne stanowig podstawe do dalszej analizy wzorcéw zachowan
uzytkownikdw w odniesieniu do pytan badawczych, umozliwiajgc iloSciowg ocene czasu trwania
poszczegdlnych etapdw, czestotliwosci przejs¢ pomiedzy nimi oraz punktéw domkniecia procesu
analizy SWOT wspomaganej przez sztuczng inteligencje.

4.2. Przebieg procesu decyzyjnego i punkty zatrzymania

Analiza danych telemetrycznych umozliwia identyfikacje etapdw procesu analizy SWOT/TOWS, na ktdrych
uzytkownicy najczesciej konczg swoje sesje. Cho¢ niemal wszyscy uzytkownicy inicjujg prace od etapu E1
(opis kontekstu), wraz z przechodzeniem do kolejnych etapow obserwowany jest systematyczny spadek
liczby aktywnych sesji, szczegdlnie wyrazny po zakonczeniu etapu E2, obejmujgcego analize czynnikéw
SWOT.

Tabela 3. Segmentacja sesji uzytkownikéw wedtug etapu zakonczenia procesu

Segmentacja sesji uzytkownikéw

Etap zakonczenia
procesu
Grupa X 74 23% Uzytkownicy, ktdrzy zakonczyli proces na etapie E2
E2 (,,burza mézgdw”), nie przechodzac do

generacji strategii

Grupa Y 91 29% Uzytkownicy, ktdrzy ukonczyli etap przeliczenia E3

strategii (E3), ale nie przeszli do etapu

rekomendacji dziatan (E4)

Grupa Z 71 23% Najbardziej zaawansowani uzytkownicy, E4

otrzymujg i przegladaja rekomendacje Al, koriczac

proces w petnym cyklu human—-Al loop

Grupa 0 79 25% Uzytkownicy, ktérzy nie dotarli do burzy mézgéw E1l
Suma: 315 100%

Grupa Liczba sesji (n) | Udziat (%) Opis zachowania

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie danych telemetrycznych SWOTmaker.
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Na podstawie logéw systemowych wyodrebniono trzy segmenty sesji uzytkownikdéw, zréznicowane
wedtug etapu zakonczenia procesu, z pominieciem sesji koiczacych sie na etapie E1. Segment X
obejmuje uzytkownikdw, ktdrzy zakonczyli prace po etapie E2 (n =74, ok. 23%), wykorzystujgc aplikacje
gtéwnie do uporzadkowania czynnikéw SWOT bez przechodzenia do syntezy strategicznej. Segment Y
stanowig uzytkownicy koniczacy analize na etapie E3 (n = 91, ok. 29%), dla ktérych wygenerowanie
strategii TOWS stanowi wystarczajgcy rezultat procesu decyzyjnego. Segment Z obejmuje uzytkownikéw
przechodzacych przez wszystkie etapy az do etapu rekomendacji dziatan E4 (n = 71, ok.23%),
realizujgcych petny cykl decyzyjny od diagnozy do planowania dziatan (tab. 3).

Rozktad sesji przedstawiony w tabeli 3 wskazuje, ze najczestszym punktem domkniecia procesu jest
etap E3, co oznacza, ze synteza strategiczna stanowi dla wiekszosci uzytkownikéw kluczowy rezultat
pracy z aplikacjg. Mniejsza cze$¢ uzytkownikdw koriczy analize na etapie E2, traktujgc SWOTmaker
przede wszystkim jako narzedzie diagnostyczne, natomiast petny cykl decyzyjny realizowany jest przez
relatywnie waska, lecz wyraznie wyodrebniong grupe uzytkownikéw.

Zaobserwowany spadek liczby sesji na kolejnych etapach jest zjawiskiem typowym dla narzedzi
analitycznych wymagajacych rosngcego zaangazowania poznawczego. Jednoczesnie fakt, ze istotna czesc
uzytkownikow konczy analize na etapie strategii TOWS, wskazuje na wysokg czestos¢ wykorzystania
wsparcia oferowanego przez agentow Al w procesie syntezy danych SWOT. Wyniki te odpowiadajg na
pytanie badawcze (d), potwierdzajac, ze etap E3 stanowi dominujgcy punkt zakonczenia korzystania
z aplikacji SWOTmaker.

4.3. Dynamika i czas trwania procesu (intensywnos¢ interakcji)

Dane telemetryczne umozliwiajg analize czaséw przejsé¢ pomiedzy kolejnymi etapami procesu analizy
SWOT/TOWS (E1-E4) oraz pordwnanie intensywnosci interakcji uzytkownikow w segmentach X, Y i Z.
Pozwala to na ilosciowe opisanie tempa pracy uzytkownikéw w aplikacji SWOTmaker oraz identyfikacje
etapéw wymagajacych najwiekszego zaangazowania poznawczego.

Tabela 4. Dynamika przej$s¢ miedzy etapami procesu oraz analiza czaséw w grupach X-Y-Z

Zakres czasu (min) E1 > E2 E2 5 E3 E3 > E4 Grupa X Grupa Y Grupa Z
(n=236) (n=162) (n=71) (n=74) (n=91) (n=71)
od 0do 1 min 32% 28% 69% 24% 15% 69%
od 2 do 5 min 32% 33% 26% 49% 42% 26%
od 6 do 15 min 13% 19% 5% 14% 20% 5%

od 16 do 30 min

6%

6%

0%

5%

7%

0%

od 31 do 60 min

5%

4%

0%

3%

4%

0%

od 61 do 120 min

5%

3%

0%

2%

3%

0%

od 121 do 240 min

1%

3%

0%

0%

4%

0%

od 241 do 1440 min

3%

3%

0%

0%

4%

0%

> 1441 min

3%

3%

0%

3%

0%

0%

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie danych telemetrycznych SWOTmaker.

Zestawienie czasow przejs¢ pomiedzy etapami (tab. 4) wskazuje na wyrazne zréznicowanie dynamiki
interakcji w zaleznosci od fazy procesu. Najdtuzsze czasy odnotowano dla przejscia z etapu E1 do E2,
ktére obejmuje formutowanie kontekstu oraz identyfikacje i weryfikacje czynnikéw SWOT. Wysoka
zmiennosc¢ czasow w tej fazie sugeruje zréznicowany poziom interakcji uzytkownikéw z agentem Al —
od szybkiej akceptacji propozycji po ich intensywng modyfikacje lub przerwanie ses;ji.

Czasy przejscia z etapu E2 do E3 ulegajg wyraznemu skrdceniu, co mozna wigza¢ z bardziej
ustrukturyzowanym charakterem syntezy strategicznej. W tej fazie uzytkownicy dokonujg oceny
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wygenerowanych strategii TOWS, a rdznice w czasie realizacji odzwierciedlajg indywidualne style pracy
— od szybkiego wyboru strategii po poréwnywanie wariantéw (SO, ST, WO, WT). Najkrotsze czasy
zaobserwowano dla przejscia z E3 do E4, co wynika z wysokiego poziomu automatyzacji etapu
rekomendacji dziatan i ograniczonej roli uzytkownika do przegladu wynikow.

Analiza statystyk opisowych (tab. 5) potwierdza, ze wraz z postepem procesu srednie i mediany czaséw
przejs¢ malejg, a jednoczesnie zmniejsza sie ich zréznicowanie. Oznacza to, ze koricowe etapy analizy
przebiegajg szybciej i w bardziej jednorodny sposéb, co mozna interpretowac jako efekt automatyzacji
oraz utrwalenia schematu pracy z narzedziem. W segmentach X i Y czasy realizacji sg krétsze, lecz
bardziej rozproszone, natomiast w segmencie Z — obejmujgcym uzytkownikdw realizujgcych petny cykl
(E1-E4) — catkowity czas sesji jest dtuzszy, przy jednoczesnej stabilizacji czasow w koncowej fazie
procesu.

Tabela 5. Statystyki opisowe dla czasu przejs¢ miedzy etapami i w grupach

Przejécie / Grupa Mediana Srednia SD MIN MAX

E1 > E2 3,00 6917,00 89255,35 1,00 1314658,00
E2 5> E3 3,00 212,24 1193,14 1,00 12959,00
E3 > E4 1,00 1,68 1,42 1,00 7,00
Grupa X 3,00 2767,20 17636,21 1,00 132570,00
Grupa Y 5,00 54,93 203,34 1,00 1390,00
Grupa Z 1,00 1,68 1,42 1,00 7,00

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie danych telemetrycznych SWOTmaker.

Wiekszos$¢ sesji realizowana jest w sposéb ciggty, bez dtugich przerw pomiedzy etapami, co sugeruje,
ze analiza SWOTmaker postrzegana jest jako proces mozliwy do przeprowadzenia w ramach jedne;j
sesji roboczej. Jedynie nieliczne przypadki obejmujg przerwy przekraczajgce godzine, wskazujgce na
powrdt do wczesniej rozpoczetej analizy. Uzyskane wyniki bezposrednio odpowiadajg na pytanie
badawcze (a), pokazujac, ze ukonczenie petnego cyklu analizy wymaga najwiekszego zaangazowania
czasowego w poczatkowych fazach, podczas gdy etapy koncowe przebiegajg szybciej i bardziej
schematycznie.

4.4, Syntetyczne ujecie wynikow

Analiza danych telemetrycznych z wykorzystania aplikacji SWOTmaker pokazuje, ze proces analizy
SWOT/TOWS wspomagany przez agentow sztucznej inteligencji ma w praktyce charakter selektywny
i etapowy. Cho¢ wiekszos¢ uzytkownikéw inicjuje analize od opisu kontekstu i identyfikacji czynnikow
SWOT, tylko czes¢ z nich przechodzi przez petny cykl decyzyjny obejmujacy rowniez formutowanie
rekomendacji dziatan. Dominujagcym punktem domkniecia procesu jest etap syntezy strategii TOWS
(E3), ktory dla wielu uzytkownikow stanowi wystarczajacy rezultat pracy z narzedziem.

Wyniki analizy czaséw przejs¢ pomiedzy etapami wskazujg, ze najwieksze zaangazowanie czasowe
i poznawcze wystepuje w poczatkowych fazach procesu (E1-E2), zwigzanych z formutowaniem
kontekstu i analizg czynnikéw SWOT. W kolejnych etapach obserwowany jest spadek Srednich czaséw
oraz ich zréznicowania, co sugeruje rosngcg automatyzacje procesu i wiekszg jednorodnosc sposobu
interakcji uzytkownikéw z systemem.

Segmentacja sesji uzytkownikéw (X—Y-Z) pozwala odrdznic¢ skrécone sciezki wykorzystania aplikacji,
skoncentrowane na diagnozie lub syntezie strategicznej, od petnych proceséw decyzyjnych
prowadzacych do planowania dziatan. Uzyskane wyniki dostarczajg empirycznego obrazu sposobu,
w jaki uzytkownicy faktycznie korzystajg z narzedzi AI-SWOT w modelu human-in-the-loop, tworzac
punkt wyjscia do dalszej interpretacji w kontekscie projektowania systemdéw wspomagania decyzjii roli
sztucznej inteligencji w analizie strategiczne;j.
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5. Dyskusja i wnioski
5.1. Dyskusja wynikéw w Swietle literatury

Wyniki analizy telemetrycznej wskazujg, ze dominujagcym punktem domkniecia procesu analizy
SWOT/TOWS w aplikacji SWOTmaker jest etap syntezy strategii TOWS (E3), natomiast petny cykl
decyzyjny obejmujacy réwniez rekomendacje dziatan (E4) realizuje jedynie mniejszo$¢ uzytkownikow.
Obserwacja ta jest spéjna z pierwotnym rozumieniem TOWS jako narzedzia ,,mostowego” pomiedzy
diagnoza a wyborem kierunku dziatania, przy czym w praktyce uzytkowej most ten czesto koriczy sie
na poziomie strategii, a nie jej operacjonalizacji (Weihrich, 1982).

Dominacja strategii typu SO w etapie E3 sugeruje preferencje scenariuszy ofensywnych, co mozna
wigzac¢ zaréwno z pozytywng orientacjg danych wejsciowych dostarczanych przez uzytkownikdw, jak
i z heurystykami generatywnych modeli Al wzmacniajgcymi logike ,wykorzystania atutéw wobec
szans”. Literatura wskazuje, ze TOWS nie zaktada neutralnego rozktadu typdéw strategii, a ich profil
moze odzwierciedla¢ zaréwno biasy poznawcze uzytkownikdw, jak i wtasciwosci algorytmiczne
systemu. Podobne tendencje obserwowane sg rowniez w innych zastosowaniach generatywnej Al
w analizie SWOT, gdzie przewazajg strategie pozytywnie zorientowane (Klophaus, 2025).

Z perspektywy interakcji human-in-the-loop istotny jest wysoki poziom akceptacji propozycji
generowanych przez Al, szczegdlnie w poczatkowych etapach procesu (E1-E2). Wynik ten jest zgodny
z obserwacjami, ze modele jezykowe redukujg bariere rozpoczecia analizy i utatwiajg przejscie od opisu
do strukturyzacji problemu (Shneiderman, 2020). Jednoczesnie literatura zwraca uwage, ze nadmierna
automatyczna akceptacja moze prowadzi¢ do zakotwiczenia poznawczego i przedwczesnego
domykania procesu decyzyjnego, co podkresla znaczenie mechanizmdéw kontroli po stronie
uzytkownika (Bansal i in., 2019; Buginca i in., 2021).

Analiza dynamiki czasowej potwierdza, ze najwieksze obcigzenie poznawcze wystepuje w poczatkowej fazie
procesu (E1->E2), natomiast kolejne etapy cechuja sie skréceniem i stabilizacjg czaséw przejs¢. Wysoka
jednorodnosé przejscia E3->E4 wskazuje na silng automatyzacje koricowej fazy procesu, co sprzyja
efektywnosci, lecz jednoczesnie moze ograniczac refleksyjnos¢ uzytkownika w fazie planowania dziatan.

5.2. Implikacje teoretyczne

Po pierwsze, zaproponowana segmentacja X—Y—Z stanowi prosty, empirycznie osadzony na danych
telemetrycznych wskaznik stopnia domkniecia procesu decyzyjnego w narzedziach AI-SWOT,
umozliwiajgcy analize ,,lejka decyzyjnego” od diagnozy do dziatan.

Po drugie, wyniki empiryczne uzupetniajg literature dotyczacg TOWS, pokazujac, ze domkniecie
procesu w praktyce ma charakter dwustopniowy: synteza strategii (E3) jest relatywnie tatwa do
osiggniecia, natomiast translacja strategii na dziatania (E4) generuje dodatkowe tarcie poznawcze.

Po trzecie, dominacja strategii SO sugeruje, ze profil TOWS w Srodowiskach wspieranych przez Al
nalezy traktowac jako efekt interakcji danych wejsciowych i mechanizméw generatywnych, a nie jako
neutralne odzwierciedlenie kontekstu strategicznego.

5.3. Implikacje praktyczne

Po pierwsze, w celu ograniczenia ryzyka zakotwiczenia poznawczego rekomenduje sie wprowadzanie
alternatywnych wariantow strategii (kontratypdw) oraz transparentnych wyjasnien logiki tgczen TOWS
przed akceptacjg wynikéw.

Po drugie, w przejsciu E3->E4 wskazane jest zastosowanie ,delikatnych popychaczy” w postaci
szablonéw dziatan powigzanych z typem strategii oraz informacji o wysitku wdrozeniowym, co moze
zmniejszaé bariere operacjonalizacji strategii.
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Po trzecie, monitorowanie wskaznikdéw domkniecia (np. E3->E4) oraz poziomu edycji wynikéw przez
uzytkownika moze petnic role KPI jakosci interakcji human-in-the-loop, wykraczajac poza ocene samej
skutecznosci generowania strategii. Wyniki badan nad korzystaniem z algorytmicznych rekomendacji
sugeruja, ze nawet ograniczona mozliwos¢ modyfikacji propozycji systemu zwieksza akceptacje
rozwigzan algorytmicznych i poczucie sprawczosci uzytkownika, co wzmacnia zasadnosc¢ projektowania
narzedzi SWOTmaker w logice HITL (Dietvorst i in., 2016).

Badania nad Al-assisted decision-making wskazujg, ze samo wyswietlanie rekomendacji moze sprzyjaé
zjawisku overreliance, natomiast skuteczne bywajg tzw. mechanizmy wymuszonej refleksji (cognitive
forcing functions) — krétkie rozwigzania interfejsowe zachecajgce uzytkownika do weryfikacji lub kontr-
oceny przed akceptacjg propozycji Al. W praktyce mogg one przyjmowaé forme np. obowigzkowego
wskazania jednego ryzyka, krotkiego uzasadnienia wyboru lub poréwnania z kontratypem, co
wzmachia aktywng role uzytkownika i ogranicza ryzyko przedwczesnego , domykania” analizy na
podstawie pierwszej sugestii systemu (Buginca i in., 2021).

5.4. Ograniczenia i kierunki dalszych badan

Analiza SWOT/TOWS oraz rozwigzania oparte na generatywnej sztucznej inteligencji maja liczne
ograniczenia, ktére nalezy uwzgledniac przy interpretacji wynikéw i projektowaniu narzedzi AI-SWOT.
Po stronie SWOT/TOWS kluczowe s3: subiektywno$é¢ doboru czynnikéw, brak wbudowanej
priorytetyzacji/wag oraz ryzyko , pozornego domkniecia” procesu w formie list, ktére nie przektadajg sie
na wybdr i wdrozenie dziatan. Po stronie generatywnej Al istotne sg m.in.: halucynacje, tendencyjnos¢
(bias), wrazliwo$¢ na sposéb sformutowania kontekstu oraz ryzyko zakotwiczenia i nadmiernego
polegania na sugestiach modelu (automation bias). W konsekwencji rola human-in-the-loop pozostaje
krytyczna: uzytkownik powinien weryfikowaé propozycje Al, uzupetnia¢ dane i Swiadomie wybierac
dalsze kroki. Wskazane ryzyka sg dobrze udokumentowane zaréwno w literaturze generowania jezyka
naturalnego (halucynacje), jak i w klasycznych badaniach nad interakcjg cztowiek—automatyzacja
(misuse/disuse), co wzmacnia zasadno$¢ triangulacji metod i walidacji rezultatow (Ji i in., 2023;
Parasuraman i Riley, 1997).

Badanie ma charakter opisowy i telemetryczny, co uniemozliwia wnioskowanie przyczynowe.
Dodatkowym ograniczeniem jest zmiennos¢ systemu i populacji uzytkownikdéw w czasie, a takze brak
bezposredniej oceny jakosci i skutecznosci biznesowej generowanych strategii.

Dalsze badania powinny obejmowacd eksperymenty kontrolowane (np. testy A/B interfejsu), podejscia
mieszane tgczace dane telemetryczne z wywiadami jakoSciowymi oraz ocene merytoryczng strategii
z udziatem ekspertéw. Obiecujgcym kierunkiem jest réwniez analiza wptywu kompozycji czynnikéw
SWOT i jakosci promptéw na profil TOWS w systemach generatywnych.

5.5. Wnioski

Badanie wykazato, ze w praktyce korzystania z aplikacji SWOTmaker dominujgcym punktem
domkniecia procesu jest etap syntezy strategicznej (E3), natomiast operacjonalizacja strategii (E4)
pozostaje dla czeSci uzytkownikéw barierg wymagajgcg dodatkowego wsparcia projektowego.
Segmentacja X—Y—Z stanowi obiecujgcg propozycje opisu stopnia domkniecia procesu decyzyjnego
w narzedziach AI-SWOT oraz punkt wyjscia do dalszych badan ilosciowych (w tym walidacji
statystycznej) i triangulacji metod (np. z wywiadami lub oceng ekspercka).

Dominacja strategii SO potwierdza wrazliwos¢ wynikdw generatywnych na sposéb formutowania
kontekstu oraz wzorce interakcji cztowiek—model (Rahman i in., 2025). Zaproponowane kierunki
usprawnien, obejmujace kontratypy, popychacze decyzyjne oraz metryki domkniecia, mogg zwiekszy¢
odsetek petnych analiz bez naruszania kluczowej zasady human-in-the-loop, zgodnie z ktérg cztowiek
pozostaje ostatecznym decydentem w procesie wspomaganym przez Al.
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From Analysis to Strategy: Al-Enhanced Transformation of Traditional SWOT

Abstract

Aim: To empirically describe how users of the SWOTmaker application progress through the stages of
Al-agent—supported SWOT/TOWS analysis, and to operationalize and characterize the degree of
process completion (understood as progression through successive stages E1-E4) based on telemetry
data.

Methodology: An exploratory study using telemetry data from real user sessions (2022—2025). Descriptive
statistics and behavioral segmentation were applied (X — ended at E2, Y — at E3, Z— full E1-E4).

Results: Most sessions end at E3 (TOWS strategy generation), while only a minority reach E4 (action
recommendations). SO strategies dominate and users largely accept Al suggestions without edits.

Implications and recommendations: The findings suggest a need to design AlI-SWOT interfaces with
mechanisms that mitigate anchoring and premature closure (e.g., presenting counter-
types/alternative strategy variants) and to introduce E3—>E4 “nudges” that support translating strategy
into actionable steps. The X—Y-Z segmentation can serve as a simple indicator of process completion
within the tool and as a starting point for further research on the quality of human-in-the-loop (HITL)
interaction, including validation using qualitative methods or expert evaluation.

Originality/value: This study provides the first empirical evidence on real user behaviors within an Al-
driven TOWS system. It introduces a new process completion metric (X—-Y-Z segmentation) and
demonstrates how generative Al transforms the classical SWOT model into a dynamic, interactive
cognitive process.

Keywords: SWOT, TOWS, artificial intelligence, human-in-the-loop (HITL), telemetry analysis, decision
support systems, AI-SWOT
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	1. Wstęp 
	nową metrykę domknięcia procesu (segmentacja X–Y–Z) oraz pokazuje, jak AI przekształca klasyczny model SWOT w dynamiczny, interaktywny proces poznawczy. 
	Słowa kluczowe: SWOT, TOWS, sztuczna inteligencja, human-in-the-loop (HITL), analiza telemetryczna, systemy wspomagania decyzji, AI-SWOT 
	Celem artykułu jest empiryczna charakterystyka sposobu, w jaki użytkownicy aplikacji SWOTmaker przechodzą przez kolejne etapy analizy SWOT/TOWS wspomaganej przez agentów sztucznej inteligencji, oraz opis stopnia domknięcia procesu w sensie behawioralnym (tj. na podstawie przejść i zatrzymań w etapach E1–E4). Badanie opiera się na analizie danych telemetrycznych z rzeczywistego użycia aplikacji w latach 2022-2025 i ma charakter eksploracyjny. Wkład artykułu obejmuje: (1) empiryczny opis interakcji human-in-the-loop w analizie SWOT/TOWS, (2) propozycję segmentacji zachowań użytkowników (X–Y–Z) jako miernika domknięcia procesu oraz (3) charakterystykę wzorców strategii generowanych w środowisku AI-SWOT. Zakres wnioskowania nie obejmuje bezpośredniej oceny satysfakcji użytkowników ani jakości strategii w ujęciu rezultatów biznesowych, co może stanowić kierunek dalszych badań. 
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	W literaturze podkreśla się również ręczny charakter wnioskowania jako barierę powtarzalności i porównywalności wyników analiz SWOT/TOWS. Przy tym samym zestawie danych wejściowych różni analitycy mogą formułować odmienne rekomendacje strategiczne, co ogranicza możliwość traktowania SWOT jako narzędzia wspomagania decyzji w sensie systemowym (Ghazinoory i in., 2011; Hill i Westbrook, 1997). Próby redukcji tych ograniczeń podejmowane były poprzez integrację SWOT z metodami wielokryterialnymi, takimi jak Analytic Hierarchy Process, jednak rozwiązania te zwiększały złożoność analizy i pozostawały trudne do wdrożenia w praktyce menedżerskiej (Kajanus i in., 2012; Kurttila i in., 2000). 
	Z perspektywy rozwoju technologii wskazane bariery tworzą przestrzeń dla rozwiązań cyfrowych, które wspierają nie tylko analizę danych, lecz także strukturę i ciągłość procesu decyzyjnego. Szczególne znaczenie zyskują systemy umożliwiające rejestrację interakcji użytkownika, śledzenie ścieżki decyzyjnej oraz iteracyjne powracanie do wcześniejszych etapów analizy. W tym kontekście pojawia się potencjał zastosowań sztucznej inteligencji, która może wspierać zarówno poznawczy, jak i procesowy wymiar analizy SWOT/TOWS, zachowując przy tym rolę człowieka jako ostatecznego decydenta. 

	ocenach uczestników warsztatu strategicznego (Helms i Nixon, 2010; Hill i Westbrook, 1997). Taki sposób pracy sprzyja stronniczości poznawczej, myśleniu grupowemu oraz nadreprezentacji problemów łatwo dostępnych poznawczo, kosztem czynników mniej oczywistych, lecz strategicznie istotnych. 
	W tym kontekście ugruntowała się koncepcja human-in-the-loop (HITL), zgodnie z którą człowiek pozostaje integralnym elementem systemu decyzyjnego, nadzorując, korygując i zatwierdzając wyniki generowane przez algorytmy (Amershi i in., 2019). Ramy odpowiedzialnego wykorzystania AI, takie jak NIST AI Risk Management Framework (NIST, 2023) oraz jego profil dla generatywnej AI, podkreślają konieczność zapewnienia przejrzystości, rozliczalności i możliwości ingerencji użytkownika na każdym etapie cyklu życia systemu. Współpraca człowieka i AI powinna być zatem postrzegana jako partnerstwo poznawcze, w którym system rozszerza zdolności analityczne użytkownika, nie zastępując jego odpowiedzialności decyzyjnej. 
	zastosowanie w zadaniach wymagających interpretacji kontekstu, syntezy informacji oraz formułowania wariantów decyzyjnych (Doshi i in., 2025; Mesko, 2023). W odróżnieniu od klasycznych systemów Business Intelligence i Decision Support Systems, modele te operują bezpośrednio na języku, który stanowi podstawowy nośnik wiedzy strategicznej w organizacjach. 
	Zastosowanie LLM w analizie strategicznej otwiera możliwość częściowej automatyzacji wybranych czynności poznawczych, takich jak identyfikacja kluczowych czynników otoczenia, porządkowanie informacji czy generowanie wariantów strategii. Jednocześnie literatura podkreśla, że systemy te nie powinny być projektowane jako autonomiczni decydenci, lecz jako narzędzia wspierające proces myślenia strategicznego człowieka (Amershi i in., 2019). Klasyczne badania nad automatyzacją wskazują, że użytkownicy mogą zarówno nadmiernie polegać na rekomendacjach systemu (misuse/abuse), jak i unikać jego użycia po doświadczeniu błędu (disuse), co uzasadnia projektowanie mechanizmów kalibracji zaufania i utrzymania aktywnej roli człowieka (Parasuraman i Riley, 1997). Ryzyka związane z halucynacjami modeli, brakiem transparentności oraz podatnością na artefakty danych treningowych wymagają zachowania kontroli interpretacyjnej po stronie użytkownika. Problem halucynacji w generowaniu języka naturalnego jest szeroko opisywany jako istotne ryzyko w zastosowaniach decyzyjnych, ponieważ wiarygodnie brzmiące treści mogą być niezgodne z faktami i prowadzić do błędnych przesłanek analizy (Ji i in., 2023). 
	Dotychczasowe badania nad analizą SWOT i jej rozszerzeniem TOWS koncentrowały się przede wszystkim na aspektach metodycznych, takich jak konstrukcja macierzy, sposoby priorytetyzacji czynników oraz integracja z metodami wielokryterialnymi. Równolegle w literaturze zarządzania 
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	Z perspektywy badań nad zarządzaniem strategicznym kluczowym wyzwaniem pozostaje empiryczna ocena, w jaki sposób użytkownicy faktycznie korzystają z rozwiązań AI-SWOT oraz na ile wspierają one domknięcie procesu decyzyjnego. Dotychczasowe prace koncentrowały się głównie na koncepcjach i studiach przypadków, natomiast brakuje analiz opartych na rzeczywistych danych behawioralnych użytkowników systemów wspomaganych AI. Luka ta stanowi bezpośredni punkt wyjścia dla niniejszego badania. 
	Zastosowanie LLM w analizie strategicznej otwiera możliwość częściowej automatyzacji wybranych czynności poznawczych, takich jak identyfikacja kluczowych czynników otoczenia, porządkowanie informacji czy generowanie wariantów strategii. Jednocześnie literatura podkreśla, że systemy te nie powinny być projektowane jako autonomiczni decydenci, lecz jako narzędzia wspierające proces myślenia strategicznego człowieka (Amershi i in., 2019). Klasyczne badania nad automatyzacją wskazują, że użytkownicy mogą zarówno nadmiernie polegać na rekomendacjach systemu (misuse/abuse), jak i unikać jego użycia po doświadczeniu błędu (disuse), co uzasadnia projektowanie mechanizmów kalibracji zaufania i utrzymania aktywnej roli człowieka (Parasuraman i Riley, 1997). Ryzyka związane z halucynacjami modeli, brakiem transparentności oraz podatnością na artefakty danych treningowych wymagają zachowania kontroli interpretacyjnej po stronie użytkownika. Problem halucynacji w generowaniu języka naturalnego jest szeroko opisywany jako istotne ryzyko w zastosowaniach decyzyjnych, ponieważ wiarygodnie brzmiące treści mogą być niezgodne z faktami i prowadzić do błędnych przesłanek analizy (Ji i in., 2023). 
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	W tym kontekście ugruntowała się koncepcja human-in-the-loop (HITL), zgodnie z którą człowiek pozostaje integralnym elementem systemu decyzyjnego, nadzorując, korygując i zatwierdzając wyniki generowane przez algorytmy (Amershi i in., 2019). Ramy odpowiedzialnego wykorzystania AI, takie jak NIST AI Risk Management Framework (NIST, 2023) oraz jego profil dla generatywnej AI, podkreślają konieczność zapewnienia przejrzystości, rozliczalności i możliwości ingerencji użytkownika na każdym etapie cyklu życia systemu. Współpraca człowieka i AI powinna być zatem postrzegana jako partnerstwo poznawcze, w którym system rozszerza zdolności analityczne użytkownika, nie zastępując jego odpowiedzialności decyzyjnej. 
	2.4. Luka badawcza i pytanie badawcze 

	zastosowanie w zadaniach wymagających interpretacji kontekstu, syntezy informacji oraz formułowania wariantów decyzyjnych (Doshi i in., 2025; Mesko, 2023). W odróżnieniu od klasycznych systemów Business Intelligence i Decision Support Systems, modele te operują bezpośrednio na języku, który stanowi podstawowy nośnik wiedzy strategicznej w organizacjach. 
	Brak empirycznej wiedzy na temat rzeczywistego przebiegu interakcji człowieka z systemami AI wspierającymi analizę strategiczną utrudnia projektowanie i ocenę przebiegu procesu korzystania z narzędzi oraz identyfikację etapów wymagających wsparcia interfejsowego. Bez danych dotyczących faktycznego wykorzystania poszczególnych funkcji niemożliwe jest określenie, które elementy procesu wspierane przez AI rzeczywiście ułatwiają przejście od diagnozy do strategii, a które stanowią bariery wymagające interwencji projektowej. Z tego względu analiza danych telemetrycznych, rejestrujących ścieżki interakcji użytkowników z systemem w warunkach produkcyjnych, stanowi uzasadnione podejście badawcze umożliwiające wypełnienie zidentyfikowanej luki. 
	strategicznego rozwijane są koncepcje wykorzystania sztucznej inteligencji i systemów opartych na modelach generatywnych jako narzędzi wspierających analizę i podejmowanie decyzji. Prace te mają jednak w przeważającej mierze charakter konceptualny, przeglądowy lub studialny i rzadko opierają się na empirycznej obserwacji rzeczywistego przebiegu procesu decyzyjnego użytkowników (Amershi i in., 2019; Ghazinoory i in., 2011; Helms i Nixon, 2010). 
	W szczególności brakuje badań ilościowych opisujących, w jaki sposób użytkownicy faktycznie korzystają z narzędzi analizy SWOT/TOWS wspomaganych sztuczną inteligencją w warunkach rzeczywistego użycia. Literatura nie dostarcza odpowiedzi na pytania dotyczące tego, na których etapach procesu decyzyjnego użytkownicy kończą analizę, jakie są czasy przejść pomiędzy kolejnymi fazami, w jakim stopniu akceptują oni rekomendacje generowane przez AI, a w jakim je modyfikują lub pomijają. Luka ta dotyczy zatem nie projektowanych funkcjonalności systemów AI-SWOT, lecz faktycznych zachowań użytkowników w modelu human-in-the-loop oraz stopnia domknięcia procesu decyzyjnego w praktyce. 
	SWOTmaker jest aplikacją webową zaprojektowaną jako system wspomagania analizy strategicznej w modelu human-in-the-loop. Narzędzie umożliwia użytkownikom przechodzenie przez kolejne etapy analizy SWOT, począwszy od opisu kontekstu i identyfikacji czynników, poprzez ich syntezę w strategie TOWS, a skończywszy na formułowaniu rekomendacji działań. Interakcje użytkowników z aplikacją są rejestrowane w postaci zdarzeń telemetrycznych, obejmujących m.in. czas trwania poszczególnych etapów, przejścia pomiędzy funkcjonalnościami oraz zakres wykorzystania komponentów opartych na sztucznej inteligencji. 
	Badanie ma charakter eksploracyjny i opiera się na analizie danych telemetrycznych pochodzących z rzeczywistego użycia aplikacji SWOTmaker, wspierającej analizę SWOT/TOWS z wykorzystaniem agentów sztucznej inteligencji. Zastosowanie danych telemetrycznych umożliwia obserwację faktycznych zachowań użytkowników w naturalnym środowisku pracy, bez ingerencji badacza w przebieg procesu decyzyjnego. Badanie obejmuje okres od 2022 do 2025 roku i dotyczy użytkowników korzystających z aplikacji w warunkach produkcyjnych. 
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	Zaobserwowany spadek liczby sesji na kolejnych etapach jest zjawiskiem typowym dla narzędzi analitycznych wymagających rosnącego zaangażowania poznawczego. Jednocześnie fakt, że istotna część użytkowników kończy analizę na etapie strategii TOWS, wskazuje na wysoką częstość wykorzystania wsparcia oferowanego przez agentów AI w procesie syntezy danych SWOT. Wyniki te odpowiadają na pytanie badawcze (d), potwierdzając, że etap E3 stanowi dominujący punkt zakończenia korzystania z aplikacji SWOTmaker. 
	Na podstawie logów systemowych wyodrębniono trzy segmenty sesji użytkowników, zróżnicowane według etapu zakończenia procesu, z pominięciem sesji kończących się na etapie E1. Segment X obejmuje użytkowników, którzy zakończyli pracę po etapie E2 (n = 74, ok. 23%), wykorzystując aplikację głównie do uporządkowania czynników SWOT bez przechodzenia do syntezy strategicznej. Segment Y stanowią użytkownicy kończący analizę na etapie E3 (n = 91, ok. 29%), dla których wygenerowanie strategii TOWS stanowi wystarczający rezultat procesu decyzyjnego. Segment Z obejmuje użytkowników przechodzących przez wszystkie etapy aż do etapu rekomendacji działań E4 (n = 71, ok. 23%), realizujących pełny cykl decyzyjny od diagnozy do planowania działań (tab. 3). 
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