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1. Uvod

Phishing je jednou z najstarSich a najbeZnejsich technik vyuzivanych
kyber-zlo¢incami. Je tak rozsireny (pocet phishingovych emailov sa odhaduje na
=3.4 miliardy [6]), Ze s uritym zjednodusenim moéZeme povedat, Ze kazdy
clovek s e-mailom je denne tercom phishingového utoku. Je nesporné, Ze
phishing je vazny problém, ktory ma vplyv na kazdého z nas individudlne aj
celospolocensky.

Hoci phishing existuje uz dlho, jeho rozSirenost neustale a nepretrzite
rastie. V poslednych rokoch - ako je vidiet v Tabulke 1 - spolu s digitdlnou
transformaciou mnohych organizacii a vladnych sluzieb [5] zaznamenal
obrovsky narast. V dosledku tychto zmien je phishing beznejsi ako kedykolvek
predtym. Siri sa prostrednictvom mnohych novych kandlov, ako st SMS,
hlasové hovory, nahrané hlasové spravy, chatové aplikacie v ramci socialnych

sieti a cez gr kddy popri tradi¢nejSom e-maile a webe.

Tabulka 1 Pocet obeti phishingu v USA podla IC3 (FBI) [3],[4]

2018 2019 2020 2021 2022 2023
Obete 26,379 | 114,702 | 241,342 | 323,972 | 300,497 | 298,878
zmena % 435% 210% 134% 93% 99%

Vyskum suvisiaci s phishingom je medzi vedcami a vyskumnikmi ¢oraz
populdrnejsi, pricom v poslednych rokoch doslo k vyraznému narastu zaujmu.
Postupne sa zvysuje aj pocet vyskumnych publikacii zameranych na techniky

detekcie phishingu [2]. Zial, napriek vietkému Usiliu a po mnohych rokoch
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vyskumu sa da boj proti phishingu nazvat ,hrou na macku a mys“ medzi
zlo€incami, ktori prispésobuju a zdokonaluju svoje techniky a snazia sa
dosiahnut svoje ciele, a technologickymi spolo¢nostami, vyskumnikmi,
bezpecénostnymi nadsencami a vladnymi subjektmi, ktori sa snaZia zabranit
alebo zmiernit ich dopady.

Tato prdca sa zameriava na navrh a implementdciu rieSenia na detekciu
phishingovych webstranok v realnom case s vyuzitim algoritmov strojového
ucenia. K Uspesnej formuldcii a ndvrhu rieenia bolo potrebné zanalyzovat a
dekomponovat phishing na jeho stavebné casti. Za také mozeme povazovat
napr. bezné pripady pouZitia, r6zne techniky pouzivané na uskuto¢nenie utokov
a indikatory identifikujuce skodlivé spravy alebo webové stranky. Prehlad a
analyza vyskumu v tejto oblasti ndam umoznili sformulovat teoretické a
praktické ciele a nasmerovat vyskum k dosiahnutiu efektivneho riesenia
s pozadovanou mierou detekcie. Nase uUlohy, experimenty a samotny vyskum
nasledne hladali odpovede na sformulované hypotézy a definované ciele.
Prakticka Cast prace opisuje proces navrhu aimplementécie softvérového
rieSenia, pocnuc zberom udajov, spracovanim suborov udajov, trénovanim a
porovnavanim prediktivnych modelov a napokon integraciou natrénovaného
modelu do rieSenia na detekciu phishingovych webstranok, ktoré sme nazvali

PhishCheck.
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2. Sucasny stav

Aktualne neexistuje jednotné, vSeobecné rieSenie na elimindciu
phishingu v celej svojej variabilite. AvSak aj drobné vylepSenia existujucich
pristupov moézu v sicasnom svete pomoct znizit celkové dopady phishingu.
Rézne, vsucasnosti aplikované rieSenia, sa snaZia rieSit phishing

prostrednictvom:

e Skoleni zameranych na osvetu a informovanost pouzivatelov aj
prostrednictvom simulovanych phishingovych sprav (cieflom tohto procesu
je priebezne monitorovat azlepSovat schopnost ludi rozpoznat
phishingovy utok),

e rieSeni monitorujlcich pocitacové siete, ktoré sleduju a filtruju podozriva
a Skodlivu komunikaciu,

e pokrocilych rieseni na filtrovanie e-mailov, ktoré hlasi alebo priamo
odstrafiuje pokusy o phishingové Gtoky (autonémne alebo s podporou
pouZivatela alebo prevadzkovatela riesenia),

e aplikacii pre koncové body - rozsirenia/pluginy prehliadacov [1] alebo
rozny softvérovy agenti - ktori analyzuju vlastnosti navstivenej webovej
stranky a rozhoduju, ¢i sa pouZivatel pokusa o pristup na bezpecnu alebo

phishingovu, pripadne inak nebezpecnu stranku.
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3.

Ciele prace

V praci sme sa zamerali na niekolko teoretickych (T) a praktickych (P)

cielov v suvislosti so zameranim a ndzvom nasej prace:

T1.

T2.

T3.

T4.

T5.

T6.

P1.

Analyza a kategorizacia typov phishingu od historicky najstarsich po
najnovsie techniky podla roznych klasifikacnych kritérii (komunikacny
kanal, ciel Utoku, aplikované techniky socidlneho inZinierstva, objekt Gtoku
a pocet faz).

Zozbieranie a popis identifikacnych znakov phishingovych stranok (znakov,
vdaka ktorym je mozné odlisit phishingovu stranku od autenticke;j).

Popis osvedcenych postupov a rieSeni problémov suvisiacich so ziskavanim
phishingovych udajov a Upravami kvality adajov.

Identifikacia, klasifikacia a popis rozliSovacich charakteristik webstranok
pouzitelnych na trénovanie zvolenych predikénych algoritmov na detekciu
phishingovych webstranok.

Vytvorenie Uplnej sady krokov veducich k vytvoreniu suboru udajov pre
pouzitie algoritmov prediktivnej analytiky v oblasti detekcie phishingovych
webstranok.

Prehlad charakteristik a metrik presnosti pre zvolené algoritmy strojového

ucenia.

Implementacia softvérového rieSenia na automatizovani detekciu

phishingovych webovych stranok.
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P2. Navrh a implementacia Blacklistu phishingovych domén.

Na realizaciu uvedenych ciefov — predovsetkym praktickych - bolo
nevyhnutné ziskat relevantné phishingové data, ktorych vSeobecna dostupnost
je problematicka. Z tohto dévodu predstavuje nie malu ¢ast obsahu prace prave
popis postupov suvisiacich so zberom Udajov a rieSenie s tym suvisiacich

problémov.
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4. Vysledky prace a diskusia

Zatial' ¢o ludia sa pri identifikacii phishingovych webovych stranok
zameriavaju na vizudlne znaky, poditaCové algoritmy mozu vyuZivat rozne
techniky. Tie jednoduchsie, ako su Blacklist, alebo Whitelist, sa spoliehaju na
rychle a spolahlivé uchovanie Gdajov (napr. domény alebo IP adresy), ktoré boli
uz v minulosti klasifikované ako phishingové alebo naopak ako bezpecné. Iné -
ako napriklad expertne formulované pravidla - vyuzivaju podmienent logiku na
posudenie charakteristik webovej stranky a snaZia sa identifikovat spoloény
identifikacny prvok pre legitimne alebo phishingové webové stranky s cielom
odvodit koneénu klasifikaciu. Vacsina v st¢asnosti-skimanych technik vyuziva
algoritmy strojového ucenia na odhalenie hlbSich alebo nie lahko
pozorovatelnych korelacii v ramci réznych pozorovatelnych charakteristik s
cielom rozhodnut o kone¢nom vysledku klasifikacie.

V praci sme sa venovali vSetkym vysSie uvedenym technikam. Prva
analyza sa zamerala na relevantnost pouZivania Blacklistu a Greylistu (zoznam
domén, ktoré nie je mozné jednoznacne klasifikovat ako phishingové alebo
legitimne — napr. webhosting domény, ktoré su dostupné zdarma ako sub-
domény jednej hlavnej domény), najméa v poslednych rokoch. Tento vyskum
potvrdil nas pévodny predpoklad o klesajucom Gcinku Blacklistu - v roku 2022
bolo iba 6,1 % domén takych, ktoré boli uz v minulosti hlasené ako podozrivé.
Ide teda o maximalny potencidlny efekt Blacklistu k odhalovaniu phishingu,
kedZe sa d& aplikovat iba na domény, ktoré sme uz v minulosti klasifikovali ako

phishingové. Napriek tomuto nizkemu cislu a samotnému klesajucemu trendu
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opakovane sa vyskytujucich domén sa domnievame, Ze toto nizke cislo je v
skuto¢nosti aj désledkom staleho pouZzivania Blacklistov a dévodom, preco
musia Utocnici registrovat stale nové a nové domény.

Dal$i vyskum, ktory sme uskutocnili a publikovali, sa zameral na
expertne definované pravidla. Na konkrétnom priklade - rozsirenosti beznych
technik ktoré maju za ciel zmiast pouzivatela maskovanim skutoc¢nej URL
adresy (angl. obfuscation). Tieto techniky sa stdle pouZivaju aj v novo
publikovanych vyskumnych clankoch ako vynikajuci indikator phishingu. Na
zaklade nasej analyzy ndas prekvapilo to, ako zriedkavo sa tieto techniky
vyskytuji medzi phishingovymi URL adresami. V nasom vyskume sme
analyzovali a zdokumentovali vyskyt sedem takychto technik na phishingovych
datach v rozmedzi rokov 2009-2023 a konecné Cislo bolo, Zze menej ako 3%
vetkych phishingovych URL vyuZiva aspon jednu takuto techniku. Detekéné
rieSenie spoliehajuce sa iba na tychto sedem technik by preto malo minimalnu
uspesnost a schopnost detegovat phishing v celej svojej variabilite.

Daldia podrobnd analyza sa zamerala na Zivotnost phishingovych
webovych stranok. Nas vyskum potvrdil velmi kratku Zivotnost phishingovych
webovych stranok, 35,1 % nahlasenych phishingovych webovych stranok bolo
nedostupnych ihned po ich spristupneni v najcastejSich zdrojoch
phishingovych URL adries - PhishTank a OpenPhish.

Po prvych piatich minttach — vid Obrazok 1 - bolo nedostupnych dalSich
=9% nahldsenych URL adries; po 24 hodinach je dostupnych uz len =41 % a po
48 hodinach len 36% nahlasenych URL adries.
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Obrazok 1 Dostupnost phishingovych webstranok v prvych 10 minutach

Kazdy, kto pldnuje zbierat phishingové Udaje, musi navrhnut riesenie
zberu tak, aby zachytil vsetky zbierané udaje (HTML, whois, ping apod.) ihned'
po nahlaseni a spristupneni URL adries.

V dalSej Casti prace sme sa venovali procesu zberu udajov. Tri webové

aplikacie (vid' Obrazok 2) su zodpovedné za zber Gdajov o phishingu:

1. PhishSearch - zodpovedd za zber novo nahldsenych adries URL z
phishingovych zdrojov (PhishTank, PhishStats a OpenPhish), ich citanie,
spracovanie a ukladanie do databazy v redlnom case.

2. PhishCollect - monitoruje novo zachytené adresy URL z PhishSearch, zbiera
a archivuje vsetky relevantné podrobnosti vtahujice sa k URL adrese na
dalSie spracovanie (adresa URL, HTML stranka, favicon, whois, ping, atd.).

3. PhishLongevity - zodpovedd za monitorovanie a zachytdvanie stavu
dostupnosti novo zaznamenanych adries URL v databaze vo vopred
definovanych ¢asovych obdobiach, az kym sa obsah umiestneny na adrese

URL stane nedostupnym.
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Obrazok 2 Proces zberu phishigovych udajov cez PhishSearch a PhishCollect

KedZe zber Udajov prebieha kontinualne, z praktického hladiska bolo
potrebné zapracovat aj rychlo dostupné reporty, ktoré zobrazuju aktualny
priebeh zberu Udajov. Sucasne, v pripade vypadku, ho umozZnia okamzite
spozorovat. Takéto rieSenie sme nazvali PhishReport (Obrazok 3), ide o graficky
dashboard, ktory je implementovany s pouzitim open-source rieSenia Grafana,
ktoré Cita Udaje z nasej databazy.

Obdobnym sp6sobom, akym zbierame URL adresy pre phishingové
udaje, sme implementovali samostatnu webovu aplikaciu s nézvom URLCollect
na zhromazdovanie charakteristik pre legitimne stranky. Z hladiska ndvrhu
poskytuje URLCollect analogicku funkcionalitu ako PhishCollect.

Daléim délezitym krokom po zbere tdajov je priprava stboru dét pre
strojové ucenie. V praci sme detailne rozpisali cely postup takejto pripravy od

zdrojov dat, krokov suvisiacich s datovou kvalitou ako de-duplikacia udajov,
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mazanie nerelevantnych zaznamov, az po analyzu vplyvu réznych charakteristik
na modeli zvolenych algoritmov strojového uéenia - ako velkost datovej sady,

pocetnost charakteristik, Struktira suboru dat (pomer legitimnych a

phishingovych stranok, zastupenie réznych typov priemyslu, jazykov a iné).

Obrazok 3 Monitorovaci report vo PhishReport

Zavereénd Cast prace popisuje kroky navrhu a implementécie
softvérového rieSenia PhishCheck. PhishCheck je webova aplikacia vytvorena
na vyhodnotenie, ¢i je zadand adresa URL phishingovd alebo legitimna v
redlnom case (vid Obrazok 4 a Obrazok 5).

Pouzivatelské rozhranie je vytvorené pomocou v jazyku PHP. Flask
napisany v jazyku Python je nositelom prediktivneho modelu - v nasSom pripade
modelu Random Forest s vyuzitim 30-tich zvolenych charakteristik s testovanou

presnostou =97.7%, ktory klasifikuje URL adresu ako phishingovl alebo
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legitimnu a je interaguje s PHP kdédom prostrednictvom vrstvy REST API

vytvorenej vo Flask-u.

Storage
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Obrazok 4 Kroky spracovania nahlasenej URL vo PhishCheck

PhishCheck ma vo aktudlne implementované dva pracovné postupy:

e Klasifikacia aktualne spracovanych nahlasenych adries URL - pouZivatel si

méze vybrat z nedavno nahlasenych adries URL, ktoré spracoval program
PhishCollect. Interakcia sa zacina vypisom neddvno nahldsenych adries
URL z ndsho zdroja udajov (PhishTank, PhishStats a OpenPhish), ako je
znazornené na Obrazok 4 — kroky su reprezentované Cislami uvedenymi v
¢iernom S$tvorci. Vyber z aktudlne spracovanych zdznamov je vidiet na

Obrazok 5.
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PhishCheck

Validatn the URL
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Shawing 241-260 of 5853

Obrazok 5 Pouzivatelské rozhranie PhishCheck — vypis hldsenych URL adries

e  Posudenie ru¢ne zadanej URL - tento proces je zobrazeny na Obrazok 4 a

zacina na kroku 1 a kond¢i na kroku 4 vo fialovom Stvorci, kedy je zadana

URL najskor

spracovana pomocou

PhishCollect (pre

zozbieranie

charakteristik z HTML a whois) a nasledne je pouZivatel navigovany na krok

2 v Ciernom Stvorci a proces pokracuje ako v predoslom postupe - podla

krokov uvedenych v ¢iernych Stvorcoch.

Pocas nasho vyskumu sme sa snazili venovat velku pozornost moznym

obmedzeniam, ktoré by mohli skreslovat vysledky. Aby sme eliminovali

potencidlnu zavislost od zdroju dat v naSej Studii, zapracovali sme zber

z viacerych zdrojov a vytvorili stibory Gdajov s pouZitim tychto zdrojov. Udaje,
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ktoré sme zozbierali a pouZili v naSom vyskume, by mali obsahovat dostatoénu
rozmanitost phishingovych variantov, kedze pochadzaju z viacerych zdrojov. To
isté plati aj pre legitimne uUdaje, ktoré pochadzaju z najlepSej moinej
reprezentacie webu - Common Crawl. Takisto pouZité udaje (od roku 2022) boli
zozbierand okamzite po ich nahldseni, takie mdame k dispozicii najviac
rozmanitd sadu nahldsenych phishingovych webovych stranok, ktord bolo
mozné zaznamenat. Napriek tomu méZu existovat urcité typy phishingovych
utokov, ktoré su zriedkavé alebo maju extrémne kratku Zivotnost, ktoré
nemusia byt v zozbieranych Gdajoch dostato¢ne zastipené (napr. mézu spadat
do mnoziny 35 % nahldsenych phishingovych URL adries, ktoré sa nedali nacitat
uz v momente ich zverejnenia). V pripade rizika “pretrénovania“ modelu sme
vyuzili samostatny testovaci subor udajov s dostatoénou velkostou a bez
prieniku s trénovacimi datami a jasne sme uviedli vybrané ukazovatel presnosti
modelu pre tréningovy a testovaci sibor udajov oddelene.

S ohladom na mnohé publikované prace a algoritmy, ktoré sa pouzivaju
na detekciu phishingu, mozno nami zvoleny subor algoritmov strojového ucenia
(logisticka regresia, rozhodovaci strom, SVM, Random Forest, K-najblizsi sused,
Naive Bayes, Gradient Boost, Adaptive Boost) povazovat za limitujuci. 1$lo vSak
o vedomé rozhodnutie, pri ktorom nd$ subor algoritmov povazujeme za
vychodiskovy a v budicnosti planujeme vyhodnotit aj iné algoritmy s cielom
dalej vylepsit presnost modelu. Pokial ide o charakteristiky webstranok, snazili
sme sa zapracovat Siroké spektrum, odvodenych z réznych prvkov stvisiacich s

webstrankou. Celkovo sme pouzili 253 charakteristik.
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5. Vyuzitie poznatkov v praxi

Vsetky ciele prace, spolu s publikovanym vyskumom, majua prakticky a
hmatatelny dopad nielen na ciele naSej prace, ale aj na dalSie mozné smery
vyskumu v tejto oblasti.

Jednym z pozorovanych problémov pri si¢asnom skimani phishingu je
obmedzend moznost porovnévania vysledkov od réznych vyskumnikov. Aj pri
pouziti rovnakého suboru udajov, tieto ¢asto upravuju takym spdésobom, ktory
znemozriuje alebo limituje porovnatelnost ziskanych vystupov. Mnohi
vynechavaju relevantné detaily o zdroji, alebo o obdobi, pocas ktorého boli
Gdaje zbierané. Upravy zozbieranych Udajov, ako je pridévanie legitimnych
stranok k zozbieranym phishingovym Gdajom, rézne techniky cistenia udajov
od duplicitnych udajov, odstrafiovanie extrémnych hodnét alebo dokonca
doplfianie udajov, su len niektoré zdprav, ktoré negativne ovplyviiuju
porovnatelnost vysledkov vyskumu, ak nie su zachytené a transparentne
zadokumentované. Standardiza¢ny alebo unifikaény ramec pre kroky pripravy
suboru udajov, ktory sme wvytvorili a publikovali, ma poskytnut presne
definované kroky, ktoré pomézu vyskumnikom s touto ulohou.

Daldi prakticky prispevok k vyskumu v tejto oblasti je zachyteny v
kapitolach tykajucich sa udajov - zhrnutie problémov, ktoré sa vyskytli pocas
nasho procesu zberu Udajov. Jednym z pozorovanych problémov je kratka
dostupnost phishingovych webovych stranok. Zhrnutie dalsich, ako filtrovanie

obsahu webu (v pripade niektorych krajin), vplyv antivirusovych programov
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alebo technolégii proti phishingu - spolu s navrhovanymi rieSeniami poskytuje
praktickd pomoc dalSim vyskumnikom pri zbere udajov.

Nami navrhnuté a implementované softvérové nastroje na zber Udajov
je mozné pouiit pre akykolvek projekt zachytavajuci data z internetu.

Prinosom je aj detailny popis ndvrhu a implementacie rieSenia na
detekciu phishingu v realnom ¢ase spolu so zadefinovanim implementacénych
nastrojov. Ndpomocné by mali byt aj popisy a vysledky experimentov, ktoré
pomohli navrhnut parametre findlneho algoritmu a modelu strojového ucenia
—Random Forest s 30 vybranymi charakteristikami.

Tieto experimenty analyzovali:

a) Vyber mnoZiny najrelevantnejSich ukazovatelov na rozlisenie legitimnej
URL/webovej stranky od phishingu z celkovej sady 253 charakteristik.

b) Algoritmus strojového ucenia snajvy$Sou presnostou pri rbéznych
velkostiach sudboru dat asroéznymi charakteristikami zo suboru 8
algoritmov.

c) Optimélnu velkost trénovacej sady udajov s ciefom dosiahnutia ¢o

najpresnejSieho modelu.
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6. Dalsi rozvoj

Existuje viacero potencidlnych moznosti, ako rozsirit, zlepsit alebo
doplnit nasu pracu. Na strane zberu Udajov navrhujeme prehodnotit a zlepsit
proces zberu charakteristik webstranky — predovsetkym udajov o polohe IP
adresy, udajov z whois a ping-u (vSetky odvodené od registrovanej domény).
ZlepsSeniu v tejto oblasti by pomohlo zapracovanie viacurovriovej Top-Level
Domain (TLD, napr. co.uk namiesto iba .uk, alebo co.au namiesto iba .au).

Okrem toho navrhujeme optimalizovat proces zachytdvania
charakteristik, kedZe sucasny proces uklada vacsinu udajov suvisiacich s HTML
na disk vo forme suborov, ktoré su na periodickej baze archivované. Extrakcia
charakteristik z tychto Udajov si vyZzaduje manualne kopirovanie velkého
mnozstva Udajov z archivu na server, ich extrakciu a pripravu na spracovanie
vratane nezanedbatelnych poZiadaviek na volny diskovy priestor ako aj
dodatocné poziadavky na udrZiavanie samostatného procesu na extrakciu
prislusnych charakteristik z tychto archivovanych stuborov.

Tiez navrhujeme vyhodnotenie a zapracovanie dalSich charakteristik -
favicon, ako aj analyzu snimky webovej stranky. Dalsou oblastou je
vyhodnotenie presnosti inych typov algoritmov a technik - najma neurénovych
sieti a potencidlnych multi-modalnych modelov vyuzZivajucich textové udaje
spolu s obrazkami na rozpoznanie phishingu.

Zaujimavou, ale malo preskimanou oblastou je stabilita detekéného
modelu pocas dlhsieho obdobia. Otazky typu - ako dlho funguje model v ramci

vopred definovaného rozsahu hrani¢nych hodnét? Ktoré charakteristiky su
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menej stale a spésobuju rychle zhorSenie modelu a ktoré su stabilnejsie a stale
dobre predikuju phishingovu stranku? To su priklady vyskumnych otdzok
suvisiacich s touto témou.

Jedna z prioritnych vetiev vyskumu by sa mohla zamerat na identifikaciu
imitovanej znacky, kedZe vacésina phishingovych webovych strdnok spada do
tejto kategoérie phishingu — imitdcia webu dobre zndmej znacky. Ak by sme
dokazali presne identifikovat napodobriované znacky, mohli by sme s vysokou
presnostou identifikovat znaénu ¢&ast phishingu jednoduchych porovnanim
adresy URL s domovskou strankou tychto znaciek. Detekcia znaciek by nam
umoznila vytvarat upozornenia a monitorovat pokusy o phishing konkrétnych

znadiek.
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7. Zaver

Rozpoznat phishingovu stranku nie je jednoducha dloha ani pre ludi, ani
pre pocitate. Utoénici, ktori vytvédraju phishingové webové stranky, su
neuveritelne prisposobivi a agilni. Phishing je nastrojom Sirokej skaly dto¢nikov
- od oportunistickych a technicky malo zdatnych az po tych, ktori kybernetické
utoky vykondvaju ako sucast svojej prace alebo ako hlavny zdroj prijmu.
Niektoré utoky su pripravené velmi podrobne a vyladené na starostlivo
vybraného prijemcu, zatial ¢o iné si masovo rozposielané podla beZnych
vzorov, ktoré sa uz osvedcili. Je d6lezité vediet rozpoznat a uvedomit si mnohé
podoby, ktoré moze phishingovy Gtok mat, pretoze bez tychto znalosti by bolo
vytvorenie praktického riesenia na detekciu phishingu tazké, ak nie nemozné.

Ak sa detekcia phishingovych webovych stranok vykona presne a rychlo,
vyznamne ovplyvni vnimanie pouZivatelov pri interakcii s online svetom a ich
pocit bezpecnosti. Takéto rieSenie zmierfiuje priame straty spOsobené
phishingom. Okrem toho pomaha znizovat vplyv mnohych dalsich,
komplexnejsich kybernetickych utokov, ktoré vyuzivaju phishing na konkrétny
ucel v rdmci ovela komplexnejsej schémy Utoku.

Cielom prace bolo navrhnat a implementovat softvérové riesenia na
detekciu phishingovych webovych stranok s vyuzitim strojového ucenia as
cielom maximalizovat presnost detekcie pre Siroku $kalu phishingovych Gtokov

ziskanych z aktudlnych phishingovych dat.
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