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1. Wprowadzenie

Dynamiczny rozwdj technologii cyfrowych i gwaltowny wzrost wykorzystania
sztucznej inteligencji (A1) w §rodowiskach korporacyjnych i instytucjonalnych
tworza nowa rzeczywisto$¢ dla praktyki informatyki $ledczej. Tradycyjne mo-
dele analizy incydentéw, oparte na zaufaniu do zrédet i manualnej weryfikacji
danych, staja sie niewystarczajace w Swiecie, w ktérym przetwarzanie informa-
cji w chmurze, automatyzacja decyzji oraz ztozone srodowiska pracy typu digital
workspace tworza nieprzewidywalne i podatne na manipulacje ekosystemy cyfro-
we. Jak zauwaza Janczewski (2025c), wspoiczesna informatyka $ledcza wymaga
przeformutowania swojej metodologii, poniewaz zaufanie do systemoéw, narzedzi
i operatoréw staje sie coraz bardziej ryzykowne w kontekscie bezpieczenistwa
iintegralnosci dowod6w cyfrowych.
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Wedtug raportu NIST SP 800-207, tradycyjne modele bezpieczenstwa oparte
na obwodach zaufania nie sg w stanie sprosta¢ wspétczesnym wyzwaniom zwia-
zanym z rozproszong infrastruktura, zlozonoscig srodowisk chmurowych oraz
mobilnoscig danych (Rose et al., 2020). Dlatego koncepcja Zero Trust Architecture
(ZTA) — opierajaca sie na zasadzie ,nigdy nie ufaj, zawsze weryfikuj” — stanowi
fundament nowego paradygmatu w cyberbezpieczenstwie i coraz czesciej w in-
formatyce $ledczej. Zgodnie z ta zasada zaden element systemu nie moze by¢
uznany za wiarygodny bez weryfikacji jego tozsamosci, integralnosci i kontekstu
operacyjnego.

Z kolei raport Gartnera Hype Cycle for Emerging Technologies 2025 wskazuje, ze
technologie autonomiczne i inteligentne systemy wspomagajace decyzyjnosc
(m.in. decision intelligence, AI agents, disinformation security) ksztattuja nowa
ere zarzadzania informacja i ryzykiem w przedsiebiorstwach (Gartner, 2025). Gart-
ner podkresla, ze wchodzimy w faze technosocietal fragility — zjawiska, w ktérym
wzrost uzaleznienia od systeméw cyfrowych czyni je jednoczesnie niezbednymi
iwyjatkowo kruchymi. W tym kontekscie automatyzacja proces6w dochodzenio-
wych przy jednoczesnym utrzymaniu rygorystycznych zasad weryfikacji i integral-
nosci danych staje sie kluczowa dla przysztosci informatyki sledcze;.

Celem niniejszego artykulu jest przedstawienie potrzeby transformacji metod
dochodzeniowych poprzez implementacje zasad architektury Zero Trust i wy-
korzystanie sztucznej inteligencji w procesach analizy oraz walidacji dowodéw
cyfrowych. Artykut koncentruje sie na interdyscyplinarnym potaczeniu informa-
tyki $ledczej, bezpieczeristwa IT i zarzadzania danymi w srodowiskach zautoma-
tyzowanych, z naciskiem na rosngcg role Al w detekcji anomalii i potwierdzaniu
autentycznosci informacji. Zakres pracy obejmuje analize trendéw technolo-
gicznych (na podstawie raportéw Gartnera), omdéwienie standardéw NIST oraz
zaprezentowanie autorskiego modelu weryfikacyjno-automatyzacyjnego inspi-
rowanego zasadami Zero Trust Digital Forensics opracowanymi przez autora we
wczesniejszej publikacji (Janczewski, 2025a).

Wspolczesne wyzwania w zakresie cyberbezpieczenstwa oraz zwiekszona rola
automatyzacji wymuszaja przej$cie od modelu reaktywnego — polegajacego na
analizie zdarzen po ich wystapieniu — do modelu predykcyjnego, w ktérym syste-
my sa zdolne do antycypowania zagrozen oraz walidacji wiarygodnosci dowodéw
w czasie rzeczywistym. Tak zdefiniowany nowy paradygmat informatyki $ledczej,
taczacy zasady Zero Trust i sztucznej inteligencji, stanowi istotny krok w kierunku
budowy cyfrowego ekosystemu opartego na weryfikowalnym zaufaniu, automa-
tyzacji i transparentnosci.
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2. Przeglad literatury i podstawy teoretyczne

Badania nad zastosowaniem sztucznej inteligenciji w analizie $ledczej systeméw infor-
matycznych to dynamicznie rozwijajacy sie obszar, ktory taczy aspekty informatyki
Sledczej, cyberbezpieczenstwa i automatyzacji proceséw analitycznych. Wspétczesna
informatyka sledcza nie moze ograniczac sie jedynie do rekonstrukeji zdarzen — jej
zadaniem staje sie réwniez przewidywanie i przeciwdzialanie incydentom bezpie-
czefistwa poprzez inteligentna analize danych i ich kontekstu operacyjnego.

Jak zauwazyt Garfinkel (2010), przez diugie lata podstawg informatyki sledczej
byla manualna analiza danych cyfrowych, ktdrej skutecznosé ograniczata sie do
badania skutkéw, nie przyczyn zdarzen. Dopiero rozwéj uczenia maszynowego
imetod opartych na sztucznej inteligencji umozliwit stworzenie modeli predykcyj-
nych pozwalajacych na identyfikacje anomalii jeszcze przed wystapieniem zdarze-
nia. W p6zniejszych latach badania, takie jak te prowadzone przez Neale’a i wspot-
autoréw (2022), wprowadzily koncepcje Zero Trust Digital Forensics — modelu,
w ktérym integralnosé dowoddéw cyfrowych nie jest zakladana z gory, lecz kazdo-
razowo weryfikowana przez systemy oparte na politykach kontekstowych.

W klasycznym ujeciu informatyki $ledczej kluczowym pojeciem jest integral-
nos¢ dowodu cyfrowego, rozumiana jako pewnos¢, ze dane nie uleglty modyfikacji
od momentu ich pozyskania. NIST w publikacji SP 800-207 wskazuje, ze w archi-
tekturze Zero Trust kazde Zrédlo danych — w tym dane $ledcze — musi przejsé
proces ciaglej autoryzacji i walidacji (Rose et al., 2020). Innymi stowy, integral-
nos¢ nie jest juz stanem trwatym, lecz dynamicznym procesem potwierdzania
wiarygodnosci danych.

Wtasne badania Janczewskiego (2025b) dotyczace automatycznej analizy lo-
gow serwerowych w kontekscie wykrywania anomalii wykazatly, ze potaczenie
algorytmu Isolation Forest z regulami kontekstowymi umozliwia skuteczne wy-
krywanie nieprawidtowosci w danych logéw, przy jednoczesnym ograniczeniu
liczby fatszywych alarméw. Wyniki te wpisuja sie w szerszy nurt badan, zgodnie
z ktérym analiza logéw przy uzyciu sztucznej inteligencji nie tylko przyspiesza
proces detekcji, ale tez wspiera proces Sledczy poprzez automatyczne wniosko-
wanie o potencjalnych przyczynach incydentu.

Z kolei Pissanidis i Demertzis (2023) analizuja zastosowanie technologii Open
XDR (Extended Detection and Response), wskazujac, ze wykorzystanie uczenia
maszynowego w systemach korelacji zdarzen pozwala taczy¢ dane z wielu zZrodet
w czasie rzeczywistym, co zwieksza zaréwno skuteczno$¢ deteke;ji, jak i zdolnosé
do automatycznej reakcji na zagrozenia. Ten trend jest zbiezny z kierunkiem
rozwoju, jaki wyznaczajq raporty Gartnera — w szczegoélnosci Market Guide for
Zero-Trust Network Access (2025), w ktorym podkreslono, ze technologie Zero Trust
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nie moga funkcjonowad w oderwaniu od inteligentnych systemdéw analitycznych
zapewniajacych ciagle wnioskowanie o poziomie zaufania i ryzyku (Gao & Yu,
2025). Gartner wskazuje, ze rozwigzania klasy ZTNA (Zero Trust Network Access)
sq obecnie integrowane z komponentami Security Service Edge (SSE), co umoz-
liwia ich zastosowanie rowniez w procesach dochodzeniowych i forensycznych.

Neale i wspotautorzy (2022) zauwazaja, ze przejscie od klasycznego modelu
zaufania do modelu weryfikacyjnego wymaga nowego podejscia metodologiczne-
go — takiego, ktdre taczy automatyzacje z nieprzerwanym nadzorem nad integral-
noscia danych. Wich badaniach zaproponowano zintegrowane ramy analityczne,
w ktorych agent A1 dokonuje wstepnej kwalifikacji danych dowodowych, a na-
stepnie system Zero Trust zatwierdza ich wiarygodno$¢ na podstawie kontekstu
operacyjnego i metadanych.

W tym kontekscie kluczowe staje sie powiazanie zasad architektury Zero Trust
z procesami analizy $ledczej. Zgodnie z koncepcja przedstawiong przez NIST kazdy
komponent systemu informatycznego — w tym urzadzenia, uzytkownicy i dane —
musi by¢ traktowany jako potencjalnie niewiarygodny, dopdki jego autentycznosé
nie zostanie potwierdzona (Rose et al., 2020). Takie podejscie zmienia role infor-
matyki $ledczej: z pasywnej analizy w kierunku aktywnego, zautomatyzowanego
nadzoru nad integralnoscia dowodow.

Badania Garfinkela, Neale’a i Janczewskiego wskazuja wiec, ze przyszlosé in-
formatyki $ledczej lezy w synergii sztucznej inteligencji, polityk bezpieczenstwa
opartych na weryfikacji i architekturze Zero Trust. To polaczenie pozwala nie tylko
lepiej chronié dane, ale takze skrécic czas reakcji sledczej i zwiekszy¢ odpornosé
srodowisk cyfrowych na manipulacje.

3. Metodologia Zero Trust Digital Forensics (ZTDF)

Koncepcja Zero Trust Digital Forensics (ZTDF) stanowi rozwiniecie idei Zero Trust
Architecture (zTA) w kierunku metodologicznego ujecia proceséw analizy Sledczej
w Srodowiskach rozproszonych, opartych na automatyzacji i sztucznej inteligen-
cji. Fundamentem tej metodologii jest zaloZenie, ze zaden komponent — system,
uzytkownik, aplikacja ani artefakt dowodowy — nie moze by¢ uznany za zaufa-
ny bez weryfikacji jego integralnosci, kontekstu oraz pochodzenia. ZTDF laczy
zatem klasyczne zasady informatyki $ledczej z mechanizmami dynamicznego
uwierzytelniania, segmentacji procesow oraz ciagtej autoryzacji, tworzac model
o charakterze warstwowym.

W odréznieniu od tradycyjnych modeli dochodzeniowych, w ktérych zaktadano
wiarygodno$¢ zrédet danych, metodologia ZTDF bazuje na ciggtym potwierdza-
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niu tozsamosci, integralnosci i autentycznosci kazdego komponentu srodowiska
badawczego. Takie podejscie eliminuje element zaufania implicytnego — co jest
zgodne z zalozeniami NIST SP 800-207, wedlug ktérego , kazdy podmiot w systemie
musi by¢ weryfikowany przed uzyskaniem dostepu do zasobow” (Rose et al., 2020).

4. Zasady metodologiczne
4.1. Weryfikacja wszystkich komponentow

W ramach zZTDF kazdy element systemu — zar6wno dane dowodowe, jak i narze-
dzia uzyte w analizie — podlega wielostopniowej weryfikacji. Proces ten obej-
muje m.in. haszowanie plikow zrédlowych, poréwnanie wynikéw z wzorcami
kontrolnymi oraz rejestracje operacji w dzienniku integralnosci. Podobne podej-
Scie zaproponowat Jilani (2025), integrujac mechanizmy blockchain z procesem
zabezpieczania dowodéw, co umozliwito pelng transparentnosé i odpornosé na
manipulacje.

W autorskiej implementacji ZTDF weryfikacja obejmuje nie tylko artefakty
dowodowe, ale takze modele uczenia maszynowego wykorzystywane w analizie.
Modele A1, w tym algorytmy detekcji anomalii (np. Isolation Forest, LSTM), sg te-
stowane pod katem stabilnosci wynikéw, by wykluczy¢ btedy spowodowane tzw.
data drift — zjawiskiem zmiany statystycznych wtasnosci danych wejsciowych.

4.2. Segmentacja procesow

Metodologia ZTDF zaklada rozdzielenie proceséw analitycznych na izolowane
segmenty funkcjonalne, co ogranicza propagacje bledéw i zapewnia pelna sciezke
audytu. Inspiracja do tego podejscia sg rozwiazania modutowe opisane w artykule
Enhancing Digital Forensics Investigations Using AI Driven Anomaly Detection and
Log Correlation (Future Engineering Journal, 2025), w ktérych dane przechodza
przez sekwencje niezaleznych etapéw — od akwizycji, przez wstepne czyszcze-
nie i korelacje logéw, po rekonstrukcje zdarzen. Kazdy segment analizy konczy
sie podpisaniem kryptograficznym i walidacja wynikow poprzedniego etapu, co
umozliwia pelne odtworzenie taricucha dowodowego i minimalizuje ryzyko bte-
déw interpretacyjnych (Felix, 2025).

Wtasne obserwacje autora, zawarte w publikacji Implementacja praktyk DevSec-
Ops w srodowiskach chmurowych dla infrastruktury krytycznej (2025a), wskazuja,
ze segmentacja analityczna redukuje ryzyko eskalacji btedéw oraz umozliwia
skuteczniejsze wdrozenie zasad least privilege w kontekscie operacji sledczych.
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4.3. Dynamiczna autoryzacja

Jednym z kluczowych elementdéw ZTDF jest zastgpienie statycznych polityk dostepu
mechanizmami dynamicznej autoryzacji opartej na kontekscie. Kazda operacja
analityczna jest poprzedzana sprawdzeniem stanu komponentu (np. integralnosci
systemu narzedziowego, wersji modelu AI, autentycznosci uzytkownika). Zgodnie
z raportem Gartnera Market Guide for Zero-Trust Network Access (2025) to wtasnie
mechanizmy dynamicznego przydziatu uprawnien stanowia trzon wspoétczesnych
architektur bezpieczenstwa, umozliwiajac ,ciagte wnioskowanie o poziomie za-
ufania w czasie rzeczywistym” (Gao & Yu, 2025).

4.4. Model warstwowy ZTDF

Autorska metodologia ZTDF przyjmuje strukture pieciu warstw funkcjonalnych,
ktére odpowiadajq za realizacje zasad weryfikacji, segmentacji i autoryzacji:

» Warstwa identyfikacji — rozpoznaje i klasyfikuje artefakty dowodowe, uzyt-
kownikéw i procesy systemowe. W tym etapie stosuje sie analize metada-
nych i fingerprinting plikéw.

» Warstwa uwierzytelniania — potwierdza tozsamos¢ komponentdéw poprzez
wielopoziomowe mechanizmy kryptograficzne. Kazdy element (dane, na-
rzedzie, model A1) uzyskuje token dowodowy z unikalnym identyfikatorem
czasowym.

» Warstwa kontroli dostepu — zarzadza autoryzacja dynamiczna na podstawie
kontekstu operacji, poziomu zaufania i aktualnej oceny ryzyka.

» Warstwa weryfikacji integralnosci — poréwnuje wartosci hash, analizuje
spojnos¢ danych z logami systemowymi oraz monitoruje zmiany w srodo-
wisku $ledczym. Implementacja moze wykorzystywac technologie block-
chain, zgodnie z koncepcja ForensiBlock Akbarfama i wspétautordw (2023).

» Warstwa audytu i rekonstrukcji — zapewnia pelng Sciezke inspekcji i moz-
liwo$¢ odtworzenia procesu analizy. W tej fazie generowany jest raport
sledczy z podpisem cyfrowym, a dane sg walidowane przez niezalezny
mechanizm weryfikacji (np. serwer dowodowy w chmurze).

Schemat warstwowy ZTDF opiera sie na zalozeniu, ze kazda operacja pozo-
stawia $lad kryptograficzny, ktéry umozliwia pézniejsze odtworzenie sekwencji
dziataii. W efekcie system pelni zaréwno funkcje dochodzeniows, jak i kontrolna.
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4.5. Integracja AI i automatyzacji w ZTDF
ZTDF implementuje mechanizmy uczenia maszynowego na trzech poziomach:

» detekcji anomalii (LSTM, Random Forest) — zgodnie z badaniami Felix
(2025), ktére wykazaly znaczacy wzrost skutecznosci w rekonstrukeji incy-
dentéw na podstawie skorelowanych logéw;

» kontekstowej walidacji — wykorzystujacej modele NLP do analizy opiséw
zdarzen i ich semantyki;

» automatycznego triage’u dowodéw — w oparciu o priorytetyzacje ustalong
przez model decyzyjny Al

Celem integracji Al w ZTDF nie jest zastapienie analityka, lecz zautomatyzowanie
proceséw weryfikacyjnych i dostarczenie narzedzi predykcyjnych umozliwiajacych
wczesniejsze wykrywanie nieprawidlowosci. Jilani (2025) podkresla, ze kluczowym
elementem skutecznej automatyzacji jest transparentnosé modeli (Explainable
Al), bez ktorej niemozliwe jest prawne uznanie wynikéw analizy za wiarygodne.

4.6. Weryfikacja integralnosci i Sciezka dowodowa

Integralnos¢ dowodu cyfrowego stanowi o§ metodologiczna ZTDF. Kazdy etap
pracy analitycznej jest rejestrowany w sposob umozliwiajacy jego odtworzenie.
W implementacji zaproponowanej przez autora dane sg zapisywane w zdecen-
tralizowanym rejestrze (blockchain), ktéry pelni funkcje immutable audit trail.
Podobne podejscie zastosowata Bonomi i wspdtautorzy (2018) w projekcie B-CoC
(Blockchain-based Chain of Custody), umozliwiajacym niezaprzeczalng rejestracje
zdarzen w procesach sledczych.

Wtasne badania autora nad wdrozeniem zasad Zero Trust w srodowiskach
informatyki $ledczej dowiodly, ze wlaczenie weryfikacji kryptograficznej oraz
segmentacji logicznej proceséw pozwala nie tylko zwiekszy¢ odpornosé systemu
na manipulacje, ale réwniez przyspieszy¢ procesy audytowe poprzez eliminacje
powtarzalnych czynno$ci manualnych.

4.7. Znaczenie metodologii ZTDF

Metodologia ZTDF tworzy ramy, w ktérych informatyka sledcza zyskuje nowy
wymiar — od reaktywnej analizy do predykcyjnego nadzoru. Poprzez potaczenie
zasad Zero Trust, automatyzacji i analityki opartej na Al, mozliwe staje sie stwo-
rzenie srodowiska, w ktérym kazdy dowdd jest weryfikowalny, a kazdy etap anali-
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zy — powtarzalny i transparentny. W ujeciu praktycznym ZTDF moze stanowic¢ fun-
dament dla systemdéw automatycznej rekonstrukcji incydentéw w srodowiskach
chmurowych oraz platform Security Operation Center (SOC) nowej generacji.

Jak zauwaza Gartner (2025), przysztosc zarzadzania bezpieczenstwem to ,.cia-
gte dostosowywanie zaufania do dynamicznego kontekstu operacyjnego”. W tym
sensie ZTDF staje sie naturalnym przedtuzeniem idei Zero Trust w sferze informa-
tyki sledczej — tworzac most pomiedzy automatyzacja a integralno$cia, pomiedzy
sztuczng inteligencja a zaufaniem opartym na dowodach.

5. Zastosowanie algorytmow sztucznej
inteligencji w analizie dowodow cyfrowych

W ramach metodologii Zero Trust Digital Forensics (ZTDF) kluczowym elementem
pozostaje integracja algorytmdw sztucznej inteligencji, ktére umozliwiaja automa-
tyzacje proceséw analitycznych i podniesienie poziomu wiarygodnosci dowodowej
poprzez weryfikowalne modele uczenia maszynowego. Al w informatyce $ledczej
odgrywa dzi$ podwojna role: jest zaréwno narzedziem analitycznym wspierajacym
identyfikacje anomalii i manipulacji, jak i podmiotem wymagajacym kontroli — ze
wzgledu na potrzebe zapewnienia przejrzystosci decyzji.

5.1. Wykrywanie anomalii w logach systemowych

Analiza logéw stanowi jedno z najwazniejszych pdl zastosowania A1 w praktyce
Sledczej. W tradycyjnych metodach anomalie rozpoznaje analityk poprzez reczna
inspekcje zapiséw systemowych. Jednak przy wolumenie danych generowanym
przez wspotczesne srodowiska chmurowe taka praktyka staje sie niewykonalna.
Modele uczenia maszynowego, takie jak Isolation Forest, LSTM (Long Short-Term
Memory), oferuja zdolnos¢ wykrywania subtelnych odchylen w ciagach czasowych
logéw systemowych.

Jak wskazuja Du i wspétautorzy (2020), w ramach badan nad zastosowaniem
AI w informatyce $ledczej LSTM umozliwia skuteczne rozpoznawanie wzorcéw
sekwencyjnych w danych operacyjnych, co przektada sie na zdolnos¢ wykrywania
nienaturalnych zmian w zachowaniu uzytkownikéw i systeméw. Wiasne badania
autora (Janczewski, 2025b) wykazaly, ze zastosowanie modelu Isolation Forest
w polaczeniu z regutami kontekstowymi w analizie logéw serwerowych pozwala
zredukowad liczbe fatszywych alarméw przy jednoczesnym zachowaniu wysokiej
czuto$ci detekeji.
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W praktyce ZTDF wykrywanie anomalii stanowi pierwszy etap procesu wali-
dacji — kazda wykryta nieprawidtowos$¢ jest nastepnie kierowana do weryfikacji
kontekstowej, a dopiero potem oznaczana jako potencjalny incydent. W ten sposéb
unika sie sytuacji, w ktérej decyzje modelu Al sg przyjmowane bezkrytycznie, co
jestzgodne z zasadg ,nigdy nie ufaj, zawsze weryfikuj” opisanej w NIST SP 800-207.

5.2. Analiza metadanych i integralnos¢ dowodow

Sztuczna inteligencja odgrywa takze coraz wieksza role w analizie metadanych,
ktore stanowig istotny element procesu dowodowego. Metadane plikéw, zdjec
czy wiadomosci moga ujawniac informacje o czasie modyfikacji, pochodzeniu
czy urzadzeniu zrédlowym. Jak wskazuje Billah (2025), zastosowanie technik
Explainable AI (XAI) w informatyce sledczej umozliwia tworzenie interpretowal-
nych modeli, ktére wyjasniaja, dlaczego dana cecha (np. nietypowy znacznik
czasu lub brak podpisu kryptograficznego) zostata uznana za istotna dla sprawy.

Systemy oparte na XAI, wykorzystujace metody SHAP i LIME, pozwalaja anali-
tykom nie tylko wykrywac odchylenia w metadanych, ale takze zrozumied, ktére
atrybuty wplynely na decyzje klasyfikacyjna. To podejscie jest szczegdlnie istotne
w kontekscie zgodnosci z wymogami sagdowymi — tylko modele, ktérych decyzje
sa w pelni wyttumaczalne, moga zostac¢ uznane za dopuszczalne w postepowaniu
prawnym.

W koncepcji zTDF kazdy artefakt dowodowy przechodzi proces walidacji inte-
gralnosci, a metadane sg analizowane przy uzyciu autoenkoderdw, ktére poréw-
nujg ich wewnetrzna strukture z modelem wzorcowym. Jak zauwazyli Du i wspot-
autorzy (2020), takie rozwigzanie pozwala identyfikowac¢ anomalie w strukturze
plikéw i wykrywaé nieautoryzowane modyfikacje nawet w sytuacjach, gdy dane
zostaly czesciowo nadpisane lub ukryte w pamieci masowe;j.

5.3. Wykrywanie manipulacji typu deepfake

Rozwdj technik generatywnych, takich jak Generative Adversarial Networks
(GANS), stworzyl nowe wyzwania dla informatyki sledczej. Manipulacje typu deep-
fake moga dotyczyé zaré6wno materialéw wideo, jak i dzwieku, co rodzi ryzyko
wprowadzenia falszywych dowoddw. Badania Du i wspoétautoréw (2020) oraz in-
nych naukowcow wykazaty, ze glebokie sieci neuronowe moga byc¢ z powodzeniem
wykorzystywane zaréwno do tworzenia, jak i wykrywania sfalszowanych tresci.

Modele wykrywajace deepfake — zwlaszcza te oparte na autoenkoderach kon-
wolucyjnych — ucza sie charakterystycznych znieksztatcent wynikajacych z procesu
generowania obrazu, takich jak artefakty na granicach twarzy czy nienaturalne
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zmiany Swiatta. W implementacji ZTDF tego rodzaju analiza stanowi cze$é warstwy
weryfikacji integralnosci, ktérej zadaniem jest ocena autentycznosci materiatéw
dowodowych z wykorzystaniem uczenia kontrastowego i pordwnan z bazg wzor-
c6w oryginalnych tresci.

Wiasne obserwacje autora, oparte na analizie logéw oraz danych wizualnych,
potwierdzaja, ze zastosowanie autoenkoderdéw pozwala wykrywac subtelne mani-
pulacje, ktore nie sa zauwazalne dla czlowieka, a jednoczesnie mozna je logicznie
wytlumaczy¢ za pomoca metod XAI.

5.4. Automatyczna klasyfikacja dowodow

Klasyfikacja dowodéw cyfrowych przy uzyciu uczenia maszynowego staje sie
kluczowym elementem automatyzacji sledztw. W swoich badaniach nad analizg
logéw serwera Janczewski (2025b) wskazuje, ze potaczenie metod heurystycznych
z algorytmami uczenia maszynowego moze znaczaco skréci¢ czas wstepnej ana-
lizy w poréwnaniu z podej$ciem manualnym.

W praktyce oznacza to, ze systemy oparte na ZTDF potrafig automatycznie gru-
powac artefakty w kategorie: dane sieciowe, zapisy logéw, pliki multimedialne,
dane uzytkownikéw oraz dowody posrednie. W modelu warstwowym zTDF kla-
syfikacja taka jest czescia warstwy identyfikacji i $cisle wspdtpracuje z modutami
uwierzytelniania i audytu.

Badania Billaha (2025) potwierdzaja, Ze integracja algorytméw CNN i LSTM
z mechanizmami interpretacyjnymi SHAP i LIME umozliwia osiggniecie wysokiej
precyzji klasyfikacji (ponad 93%) przy jednoczesnym zachowaniu transparent-
nosci decyzji. Wyniki te sa zgodne z raportem Gartnera (2025), ktéry wskazuje,
ze modele hybrydowe laczace nadzorowane uczenie z przejrzystoscig stanowiag
przysztosé systemdéw detekeji i analizy cyfrowe;.

5.5. Znaczenie integracji modeli AT w ramach ZTDF

W ujeciu holistycznym zastosowanie AI w ZTDF nie polega wylacznie na detekcji
anomalii, lecz na tworzeniu samokontrolujacego sie ekosystemu analitycznego.
Kazdy model (np. Isolation Forest, LSTM, autoenkoder) jest poddawany weryfikacji
integralnosci w cyklu zamknietym — analogicznie do weryfikacji komponentéw
w architekturze Zero Trust.

Jak podkresla Billah (2025), przysztosé informatyki $ledczej opiera sie na tacze-
niu przejrzystosci (XAI) i odpornosci operacyjnej, co stanowi warunek konieczny,
by dowody oparte na analizie maszynowej mogty by¢ uznane za prawnie wiary-
godne. ZTDF w tym kontekscie stanowi nie tylko metodologie analizy, lecz takze
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ramy etyczne — naklada obowiazek pelnej przejrzystosci procesu, kontroli danych
wejsciowych i zapewnienia powtarzalnosci wynikow.

6. Dyskusja wynikow i wnioski dla praktyki

Wprowadzenie metodologii Zero Trust Digital Forensics (ZTDF), opartej na za-
sadach weryfikacji, segmentacji i dynamicznej autoryzacji, wyznacza kierunek
transformacji wspétczesnej informatyki sledczej. Dotychczasowe rozwazania wy-
kazaly, ze integracja sztucznej inteligencji (AI) z architektura Zero Trust tworzy
spo6jne ramy analityczne, ktore pozwalaja zwiekszy¢ efektywnos$¢ pracy bieglych
oraz wiarygodnos$¢ materiatu dowodowego. Jednak zastosowanie tych koncepcji
w praktyce wymaga ostroznosci i systemowego podejscia do kwestii standaryzacji,
certyfikacji i nadzoru nad procesami automatyzacji.

6.1. Znaczenie koncepcji ZTDF dla praktyki dochodzeniowej

Zastosowanie zasad Zero Trust w informatyce $ledczej oznacza odejscie od trady-
cyjnego modelu, w ktérym dane pozyskane z urzadzen lub systemoéw byly trak-
towane jako zaufane. ZTDF redefiniuje ten paradygmat: zaden artefakt, zadne
narzedzie ani wynik dzialania algorytmu nie jest uznawany za wiarygodny bez
uprzedniej weryfikacji integralnos$ci i zrddta pochodzenia. Jak wskazuje Janczew-
ski (2025c), praktyczne wdrozenie takiego podej$cia wymaga projektowania $led-
czych procesow analitycznych w sposéb modutowy — z rejestrowaniem kazdego
kroku w taniicuchu przetwarzania danych.

W praktyce dochodzeniowej ZTDF zmienia réwniez role biegtego informatyka.
Zamiast pelnié¢ funkcje interpretatora danych, staje sie on architektem systemu
weryfikacyjnego, ktéry nadzoruje automatyczne procesy walidacji i klasyfikacji
dowoddéw. Kazdy etap analizy — od akwizycji po raport koricowy — musi by¢ nie
tylko powtarzalny, ale takze audytowalny. W tym kontekscie model ZTDF stanowi
probe odpowiedzi na problem ,czarnej skrzynki” algorytmoéw uczenia maszy-
nowego, ktéry ograniczat dotad ich zastosowanie w postepowaniach sgdowych
(Janczewski, 2025c¢).

Jak wynika z badan Du i wspdtautoréw (2020), jednym z gtéwnych wyzwan
pozostaje brak pelnej przejrzystosci modeli gtebokiego uczenia w kontekscie
Sledczym. Autorzy podkreslaja, ze dopiero potaczenie Al z mechanizmami przej-
rzystosci (XAI) oraz niezaleznym systemem walidacji moze zagwarantowad, iz
wynik analizy bedzie zaréwno skuteczny, jak i prawnie dopuszczalny.
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6.2. Korzysci z wykorzystania sztucznej inteligencji

Zastosowanie AI w ramach metodologii ZTDF przynosi wymierne korzysci w trzech
kluczowych obszarach: szybkosci, precyzji i obiektywnosci analizy. Automatyczne
wykrywanie anomalii w logach i metadanych umozliwia blyskawiczna identyfika-
cje potencjalnych incydentéw bez koniecznosci recznej selekcji danych. Modele
takie jak Isolation Forest czy LSTM, odpowiednio trenowane i walidowane, pozwa-
laja na wezesne wykrycie anomalii behawioralnych w infrastrukturze systemowe;j,
co potwierdzaja badania Janczewskiego (2025a) nad wykorzystaniem AI do analizy
logéw w $§rodowiskach serwerowych.

Korzyscia dla praktyki jest réwniez zdolno$¢ A1 do korelowania danych z wielu
Zrédet — serwerdw, urzadzen mobilnych i systeméw chmurowych — co znaczaco
zwieksza wartosc¢ analityczna materiatu dowodowego. Jak wskazuje Gartner (2025),
systemy analityczne nowej generacji wykorzystujace uczenie gtebokie osiagaja
obecnie poziom integracji danych niemozliwy do uzyskania w tradycyjnych na-
rzedziach §ledczych.

Istotnym aspektem jest tez redukcja btedéw ludzkich. Procesy automatyzacji
pozwalaja uniknaé btednej interpretacji dowodow wynikajacej z przeciazenia
analitykow lub ztozonos$ci materiatu. Jak zauwazyt Billah (2025), modele wyjas-
nialnej AI nie tylko dostarczajg wynikdw, lecz takze wskazuja czynniki, ktore
mialy wptyw na klasyfikacje — co umozliwia kontrole procesu i weryfikacje jego
poprawnosci.

6.3. Ryzyka i ograniczenia automatyzacji

Cho¢ automatyzacja proceséw sledczych przyspiesza analize, niesie réwniez ry-
zyko systemowego btedu, ktéry moze zyskaé skale nieosiggalng w przypadku
dziatait manualnych. Jak podkresla Du i wspétautorzy (2020), nieprawidtowe dane
wejsciowe lub biedna interpretacja kontekstu przez model moga prowadzi¢ do
powielania falszywych wnioskéw w wielu przypadkach jednoczesnie. Wiasnie
dlatego ZTDF zaktada, ze kazdy model Al musi by¢ objety nadzorem i okresowg
rewalidacja — analogicznie do testéw narzedzi $ledczych.

Ryzyko dotyczy réwniez wiarygodnosci dowodowej. W postepowaniu sadowym
wymaga sie pelnej mozliwosci odtworzenia Sciezki analizy. Modele oparte na gle-
bokich sieciach neuronowych (np. autoenkodery czy GAN) czesto generujg wyniki
trudne do jednoznacznej interpretacji. W konsekwencji nawet trafne ustalenia
mogg by¢ zakwestionowane, jesli proces analizy nie jest transparentny.

Dodatkowym zagrozeniem jest nadmierne zaufanie do modeli decyzyjnych.
Zgodnie z zasada Zero Trust, automatyzacja nie moze zastepowac krytycznego
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nadzoru czlowieka. AT powinna wspieraé proces dochodzeniowy, a nie go deter-
minowac. Praktyka pokazuje, ze btedy interpretacyjne algorytmoéw zdarzaja sie
szczegblnie w przypadkach danych nieustrukturyzowanych, takich jak obrazy
o niskiej jakosci czy uszkodzone logi systemowe.

6.4. Koniecznos¢ standaryzacji i certyfikacji

Jednym z kluczowych wnioskéw wynikajacych z wdrazania ZTDF jest potrzeba
stworzenia jednolitych standardéw walidacji narzedzi i modeli AI stosowanych
w analizie dowodowej. Jak wskazuje NIST w publikacji SP 800-207, kazda imple-
mentacja systemu Zero Trust powinna by¢ poprzedzona procesem oceny ryzyka
i certyfikacji komponentéw (Rose et al., 2020). W kontekscie informatyki $ledczej
oznacza to konieczno$¢ opracowania norm technicznych i etycznych dotyczacych
wykorzystania uczenia maszynowego w procesach analizy i klasyfikacji.

Brak takich standardéw powoduje rozbieznosci w wynikach analiz i utrudnia
ocene wiarygodnosci dowod6w w postepowaniu sadowym. Réwniez Janczewski
(2025a) podkreslat w swojej wezesniejszej pracy, ze wdrozenie automatycznych
systemoéw analitycznych w infrastrukturze krytycznej wymaga certyfikacji na
poziomie zaréwno oprogramowania, jak i proceséw eksploatacyjnych.

Warto zauwazy¢, ze problem standaryzacji ma réwniez wymiar miedzynaro-
dowy. W krajach Unii Europejskiej trwajg prace nad wprowadzeniem jednolitych
zasad oceny narzedzi wykorzystujacych sztuczna inteligencje w postepowaniach
karnych. Projektowane regulacje, w tym propozycje dotyczace AI Act, zakladaja
konieczno$¢ okresowego audytu algorytméw oraz obowiazek przechowywania
metadanych opisujacych przebieg procesu decyzyjnego.

6.5. Wnioski dla praktyki

Analiza wynikéw badan i doswiadczen z implementacji ZTDF pozwala sformuto-
wac kilka praktycznych wnioskéw dla srodowiska sledczego:

» Aljako narzedzie wspierajace, nie decydujace — decyzje o charakterze pro-
cesowym powinny pozosta¢ w gestii bieglego, natomiast algorytmy moga
petnié funkcje doradcza.

» Transparentnosciaudytowalno$é — kazdy etap dziatania modelu musi by¢
dokumentowany w sposéb umozliwiajacy jego odtworzenie.

» Rewalidacja modeli — podobnie jak narzedzia techniczne, modele uczenia
maszynowego wymagaja regularnych testéw skutecznosci i odpornosci na
btedy.
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» Wspdlpraca interdyscyplinarna — rozwéj metodologii ZTDF wymaga Scistej
wspotpracy informatykéw Sledczych, prawnikow i specjalistéw od etyki
danych.

Podsumowujac, metodologia ZTDF stwarza fundament pod nowy model pro-
wadzenia dochodzen cyfrowych — taki, w ktérym zaufanie nie jest zatozeniem,
lecz wynikiem weryfikacji. Integracja sztucznej inteligencji w procesach analizy
dowodowej ma ogromny potencjat, ale wymaga rygorystycznych standardéw
jakosci i certyfikacji, by mogla stac sie trwalym elementem praktyki sadowe;j.

7. Podsumowanie i kierunki dalszych badan

Wprowadzenie koncepcji Zero Trust Digital Forensics (ZTDF) stanowi prébe odpo-
wiedzi na jedno z najpowazniejszych wyzwan wspoétczesnej informatyki sledczej:
jak zapewni¢ wiarygodnos¢ i integralno$é dowoddw w epoce zautomatyzowanych
procesow, generatywnej sztucznej inteligencji i rozproszonych srodowisk danych.
Analiza przeprowadzona w poprzednich rozdziatach pokazuje, ze potaczenie za-
sad architektury Zero Trust z algorytmami uczenia maszynowego nie jest jedynie
koncepcja teoretyczna, lecz realnym kierunkiem rozwoju metod $ledczych, ktéry
umozliwia redefinicje pojecia zaufania w procesach dochodzeniowych.

7.1. Znaczenie ZTDF dla rozwoju informatyki sledczej

Model zTDF zaktada ciagla weryfikacje kazdego elementu srodowiska dowodowe-
go — od zZrédet danych po narzedzia analityczne i modele Al. Odejscie od zaufania
domyslnego i zastapienie go weryfikacjq integralnosci, autoryzacja kontekstowg
oraz pelnym audytem proceséw wprowadza do praktyki §ledczej nowa jako$¢ me-
todologiczna. W przeciwieristwie do tradycyjnych modeli, ktére koncentrowaty
sie na rekonstrukcji zdarzen po ich wystgpieniu, ZTDF umozliwia proaktywna
analize predykcyjna, wykrywajaca anomalie i manipulacje w czasie rzeczywistym.

Jak wykazatly badania Janczewskiego (2025a), automatyzacja proceséw docho-
dzeniowych oparta na Al pozwala na istotne skrécenie czasu analizy i zwiekszenie
wykrywalnos$ci incydentéw bez utraty wiarygodnosci wynikéw. To przesuniecie
akcentu — z reaktywnego na predykcyjny charakter dziatan — wyznacza nowy
etap rozwoju informatyki sledczej, w ktorej kluczowsq role odgrywa analiza beha-
wioralna systemodw, a nie jedynie analiza statycznych danych.

Wyniki te sg zgodne z obserwacjami Gartnera (2025), wedlug ktérego przysziosc
cyberbezpieczenstwa i analizy $ledczej opiera sie na ,ciaglej rekontekstualizacji
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zaufania” — dynamicznym przypisywaniu wiarygodnosci systemom i uzytkowni-
kom na podstawie aktualnych, a nie historycznych danych.

7.2. Wyzwania implementacyjne

Pomimo rosngcego potencjatu ZTDF wdrozenie tego modelu w praktyce napotyka
liczne bariery techniczne i organizacyjne. Po pierwsze, konieczne jest stworzenie
zunifikowanych standardéw dla modeli uczenia maszynowego wykorzystywanych
w analizie dowodowej. Obecnie brak spéjnych wytycznych dotyczacych walidacji
i certyfikacji algorytmoéw, co prowadzi do réznic w wynikach analiz nawet przy
uzyciu podobnych danych wejsciowych.

Po drugie, jak podkresla Rose i wspoétautorzy w dokumencie NIST SP 800-207
(2020), skutecznos$é architektury Zero Trust zalezy od stopnia dojrzatosci proceséw
identyfikacji i weryfikacji w organizacji. W srodowiskach sledczych oznacza to
koniecznos¢ wdrozenia automatycznych mechanizméw uwierzytelniania, krypto-
graficznego podpisywania wynikdw oraz cigglej walidacji integralnosci narzedzi.

Po trzecie, integracja AI w procesach dochodzeniowych rodzi pytania o odpo-
wiedzialno$é i etyke. Kto ponosi odpowiedzialnosc¢ za btad algorytmu, ktéry bted-
nie sklasyfikowat dowdd? Czy sad moze uznaé wynik analizy opartej na modelu,
ktérego dziatania nie mozna w pelni wyjasnic¢? Jak wskazuje Billah (2025), tylko
zastosowanie modeli Explainable AI (XAI) umozliwia zachowanie przejrzystosci
decyzji i ich zgodno$¢ z zasadami postepowania dowodowego.

7.3. Potencjal rozwoju i kierunki badan

W kontekscie dalszych badan nad ZTDF mozna wyréznié kilka kierunkéw, ktére
wydaja sie kluczowe dla rozwoju tej dziedziny:

a. Automatyczna weryfikacja taricucha dowodowego

Integracja technologii blockchain z procesami walidacji danych moze zapewnié
niezmiennosc¢ i audytowalno$¢ taicucha dowodowego. Badania Bonomi i wspot-
autoréw (2018) potwierdzaja, ze zdecentralizowany zapis operacji analitycznych
umozliwia budowe odpornego na manipulacje rejestru dowodowego. W przyszto-
$ci ZTDF moze wykorzystywac blockchain jako integralny komponent warstwy
audytu i rekonstrukcji.

b. Modele hybrydowe A1
Polaczenie klasycznych metod statystycznych z uczeniem gtebokim (np. Isola-
tion Forest + LSTM) pozwala uzyska¢ wieksza precyzje i stabilno$¢ analizy. Wtas-
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ne obserwacje autora sugeruja, ze modele hybrydowe charakteryzuja sie wyzsza
odpornoscig na btedy losowe i tzw. drift danych, co ma istotne znaczenie przy
analizie dlugotrwatych zdarzen sieciowych.

c. Weryfikowalne uczenie maszynowe (Verifiable ML)

Kolejnym kierunkiem rozwoju jest projektowanie modeli, ktére generuja nie
tylko wynik klasyfikacji, ale takze matematyczne dowody poprawnosci swojego
dziatania. Tego rodzaju koncepcje sa rozwijane m.in. w $rodowiskach bezpie-
czenstwa krytycznego, gdzie kazdy element procesu decyzyjnego musi by¢ au-
dytowalny i powtarzalny.

d. Standaryzacja proceséw sledczych opartych na Al

Wdrozenie metodologii ZTDF na poziomie miedzynarodowym wymaga stwo-
rzenia norm ISO lub EN definiujacych minimalne wymagania dla narzedzi, mo-
deli i procedur. Podobnie jak w przypadku klasycznych metod kryminalistyki,
konieczna bedzie akredytacja laboratoriéw cyfrowych pod katem zgodnosci z tymi
standardami.

e. Integracja ZTDF z architektura SOC i systemami SIEM

Wiaczenie komponentéw zZTDF do platform zarzadzania bezpieczeristwem (np.
Splunk, Elastic Stack) pozwolitoby potaczy¢ biezacy monitoring z analiza sledcza.
W rezultacie mozliwe byloby wykrywanie i §ledzenie incydentdéw w czasie rzeczy-
wistym, z pelnym zachowaniem taficucha dowodowego.

7.4. Wnioski syntetyczne

Wdrozenie ZTDF oznacza przejscie od klasycznego paradygmatu informatyki sled-
czej — skoncentrowanego na analizie post factum — do modelu dynamicznej we-
ryfikacji opartego na zasadzie nieustannego potwierdzania zaufania. Integracja Al
w tym procesie nie jest jedynie technologiczna innowacja, ale przede wszystkim
narzedziem epistemologicznym, ktére zmienia sposéb, w jaki rozumiemy dowdd
cyfrowy: z obiektu statycznego w dynamiczny proces logiczno-statystycznej wa-
lidacji.

Korzysci wynikajace z tego podej$cia — szybkos$¢ analizy, automatyzacja i zwiek-
szona przejrzystos¢ — sa niezaprzeczalne. Jednoczesnie jednak, jak pokazuja do-
swiadczenia praktykdw, zbyt daleko idaca automatyzacja bez odpowiednich ram
prawnych i etycznych moze prowadzi¢ do dehumanizacji procesu dowodowego.
Dlatego kluczowe znaczenie ma rownowaga pomiedzy automatyzacja a kontrola
ludzka oraz wprowadzenie mechanizméw certyfikacji modeli AI.
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Ostatecznie ZTDF mozna uznac za pierwszy krok w kierunku budowy nowego
paradygmatu informatyki sledczej — informatyki opartej na dowodzie weryfi-
kowalnym, a nie domniemanym. Dalsze badania powinny koncentrowad sie na
opracowaniu metod formalnego potwierdzania integralnosci modeli A1, rozwoju
zdecentralizowanych rejestréw taricucha dowodowego oraz budowie ekosysteméow
analitycznych zdolnych do autonomicznej, lecz audytowalnej analizy danych.
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Ai-Driven Digital Forensics: From Reactive
Investigation to Predictive Evidence Integrity

Abstract. The article presents the concept of applying artificial intelligence algorithms
in digital forensics processes, focusing on detecting data manipulation and ensuring the
integrity of digital evidence. It discusses the emerging concept of “Zero Trust Digital Fo-
rensics” and proposes a methodological framework for integrating zero trust principles
into forensic investigation workflows.
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