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ВСТУП
Актуальність теми курсової роботи зумовлена стрімким розвитком цифрових технологій, масовим переходом фінансових операцій у онлайн-середовище та зростанням обсягів електронної комерції. У сучасних умовах більшість фінансових транзакцій здійснюється без фізичної присутності клієнта, що значно підвищує ризики виникнення різноманітних форм шахрайства. За даними міжнародних аналітичних агентств, щорічні фінансові втрати від шахрайських операцій у банківському секторі та електронній комерції обчислюються мільярдами доларів, а кількість інцидентів з кожним роком зростає.
Традиційні методи виявлення шахрайства, засновані на фіксованих правилах і ручному аналізі, поступово втрачають свою ефективність. Шахрайські схеми постійно еволюціонують, адаптуються до нових захисних механізмів та використовують складні багаторівневі підходи для маскування протиправних дій. У таких умовах статичні правила та прості порогові значення не здатні забезпечити належний рівень безпеки.
Особливої актуальності набуває застосування методів штучного інтелекту та машинного навчання для автоматизованого аналізу великих обсягів транзакційних даних. Системи, що використовують алгоритми класифікації, кластеризації та виявлення аномалій, здатні аналізувати поведінкові патерни користувачів, виявляти нетипові операції та прогнозувати ймовірність шахрайства в режимі, близькому до реального часу. Проте ефективність таких систем значною мірою залежить від якості зберігання даних, швидкості доступу до них та зручності інтерфейсу для операторів і аналітиків.
У зв’язку з цим розробка надійної бази даних, оптимізованої для роботи з великими обсягами транзакцій, а також створення інтуїтивно зрозумілого користувацького інтерфейсу для фірми з виявлення шахрайства є важливим та практично значущим завданням. Інтеграція бази даних, алгоритмів штучного інтелекту та інтерфейсу користувача дозволяє забезпечити повний цикл роботи з даними — від збору та зберігання до аналізу, візуалізації та прийняття рішень.
Метою курсової роботи є розробка бази даних та інтерфейсу користувача для фірми з виявлення шахрайства із застосуванням методів штучного інтелекту, що забезпечують автоматизоване зберігання, обробку та аналіз транзакційних даних.
Для досягнення поставленої мети в роботі необхідно вирішити такі завдання:
· провести аналіз предметної області та визначити особливості діяльності фірми з виявлення шахрайства;
· сформулювати функціональні та нефункціональні вимоги до інформаційної системи;
· розробити концептуальну, логічну та фізичну моделі бази даних;
· обґрунтувати вибір технологій для реалізації серверної та клієнтської частин системи;
· спроєктувати інтерфейс користувача для моніторингу та аналізу підозрілих транзакцій;
· описати інтеграцію бази даних з алгоритмами штучного інтелекту;
· провести тестування розробленої системи та оцінити її ефективність.
Об’єктом дослідження є процеси виявлення та запобігання шахрайству у фінансових і комерційних транзакціях з використанням автоматизованих інформаційних систем.
Предметом дослідження є структура бази даних та архітектура інтерфейсу користувача інформаційної системи, призначеної для підтримки роботи алгоритмів штучного інтелекту у фірмі з виявлення шахрайства.
Методи дослідження. У процесі виконання курсової роботи використано методи системного аналізу для формування вимог до системи, методи концептуального та логічного моделювання (ER-моделювання) для проєктування бази даних, методи об’єктно-орієнтованого програмування для реалізації серверної логіки, а також принципи UX/UI-дизайну для створення зручного інтерфейсу користувача.
Практична значущість роботи полягає у можливості використання розробленої структури бази даних та інтерфейсу користувача як основи для створення або модернізації інформаційних систем виявлення шахрайства у фінансових установах та компаніях електронної комерції.
РОЗДІЛ 1
АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА ТЕОРЕТИЧНІ ОСНОВИ
1.1 Аналіз предметної області: особливості фірми з виявлення шахрайства
Фірма з виявлення шахрайства є спеціалізованою організацією, основною діяльністю якої є моніторинг, аналіз та запобігання фінансовим махінаціям у різних сферах економіки. Така фірма може обслуговувати банки, платіжні системи, інтернет-магазини, страхові компанії та інші організації, що здійснюють фінансові операції.
Основною характеристикою предметної області є великий обсяг даних, що надходять у режимі реального часу. Кожна транзакція містить значну кількість параметрів: ідентифікатор користувача, суму операції, час, географічне розташування, тип пристрою, платіжний інструмент тощо. Аналіз цих даних потребує високої продуктивності та масштабованості інформаційної системи.
Крім того, фірма з виявлення шахрайства повинна забезпечувати:
· високу точність виявлення шахрайських операцій;
· мінімізацію кількості хибнопозитивних спрацьовувань;
· можливість ручної перевірки підозрілих кейсів операторами;
· накопичення історичних даних для подальшого навчання моделей ШІ.
1.1.1 Вимоги до даних
Дані, з якими працює система виявлення шахрайства, можна поділити на декілька основних категорій.
Транзакційні дані включають:
· унікальний ідентифікатор транзакції;
· дату та час здійснення операції;
· суму транзакції;
· валюту;
· статус операції;
· ідентифікатор користувача або рахунку.
Дані користувачів та акаунтів містять:
· особисті ідентифікаційні параметри;
· історію попередніх операцій;
· агреговані показники поведінки;
· індивідуальний рейтинг ризику.
Дані моделей штучного інтелекту охоплюють:
· версії моделей;
· дату та параметри навчання;
· використані ознаки;
· результати скорингу ризику для кожної транзакції.
Усі ці дані повинні зберігатися з дотриманням вимог цілісності, конфіденційності та захисту інформації.
1.1.2 Функціональні вимоги до системи
Інформаційна система фірми з виявлення шахрайства повинна забезпечувати виконання таких основних функцій:
· надійне зберігання великих обсягів транзакційних даних;
· агрегацію та попередню обробку інформації;
· інтеграцію з алгоритмами машинного навчання;
· автоматичне формування оцінки ризику транзакцій;
· візуалізацію результатів аналізу у вигляді дашбордів;
· управління кейсами підозрілих операцій;
· формування аналітичних та регламентних звітів.
1.1.3 Технічні обмеження та виклики
Однією з основних проблем є затримка обробки даних (latency). Рішення щодо блокування або підтвердження транзакції часто повинно прийматися за долі секунди.
Іншим важливим викликом є дисбаланс класів, оскільки частка шахрайських транзакцій зазвичай становить менше 1% від загального обсягу. Це ускладнює навчання моделей машинного навчання та вимагає використання спеціальних методів обробки даних.
1.2 Огляд методів виявлення шахрайства на основі штучного інтелекту
Виявлення шахрайства є складною міждисциплінарною задачею, що поєднує методи аналізу даних, статистики, машинного навчання та інформаційних технологій. Основною метою таких систем є автоматичне визначення транзакцій або дій користувачів, які з високою ймовірністю є шахрайськими.
У більшості практичних випадків задача виявлення шахрайства формулюється як задача бінарної класифікації, де кожна транзакція належить до одного з двох класів: «нормальна» або «шахрайська». Проте на практиці також використовуються підходи неконтрольованого навчання та напівконтрольовані методи.
1.2.1 Контрольоване навчання (Supervised Learning)
Контрольоване навчання базується на використанні розмічених даних, де для кожної транзакції відомо, чи є вона шахрайською. До найпоширеніших алгоритмів цього класу належать:
Логістична регресія.
Є одним із найпростіших і водночас ефективних методів бінарної класифікації. Вона широко застосовується у фінансовій сфері завдяки інтерпретованості результатів. Основним недоліком логістичної регресії є обмежена здатність моделювати складні нелінійні залежності.
Дерева рішень та випадкові ліси.
Ці алгоритми дозволяють враховувати складні взаємозв’язки між ознаками та добре працюють із гетерогенними даними. Випадкові ліси зменшують ризик перенавчання за рахунок усереднення результатів великої кількості дерев.
Градієнтний бустинг.
Методи XGBoost, LightGBM та CatBoost є стандартом де-факто у багатьох системах виявлення шахрайства. Вони забезпечують високу точність прогнозування, ефективно працюють з дисбалансом класів і підтримують обробку великих обсягів даних.
1.2.2 Неконтрольоване навчання (Unsupervised Learning)
Неконтрольовані методи застосовуються у випадках, коли відсутня або недостатня розмітка даних. Основна ідея полягає у виявленні аномалій, які суттєво відрізняються від нормальної поведінки.
Кластеризація (K-Means, DBSCAN).
Дані групуються у кластери, і транзакції, що не належать до жодного кластера або знаходяться далеко від його центру, розглядаються як потенційно шахрайські.
Isolation Forest.
Алгоритм ізоляційного лісу спеціально розроблений для виявлення аномалій. Він будує випадкові дерева, які ізолюють окремі об’єкти. Аномальні транзакції, як правило, ізолюються швидше.
1.2.3 Нейронні мережі та глибоке навчання
Сучасні системи виявлення шахрайства все частіше використовують нейронні мережі, зокрема:
Автокодувальники (Autoencoders).
Використовуються для навчання компактного представлення нормальної поведінки. Висока помилка реконструкції сигналізує про можливу аномалію.
Рекурентні нейронні мережі (LSTM, GRU).
Ефективні для аналізу послідовностей транзакцій та виявлення часових залежностей у поведінці користувачів.
Важливою особливістю є наявність зворотного зв’язку, коли результати ручної перевірки кейсів використовуються для корекції навчальної вибірки. Такий підхід дозволяє системі адаптуватися до змін у шахрайських схемах та поступово підвищувати точність класифікації.
1.3 Метрики оцінювання якості моделей виявлення шахрайства
Оцінка якості моделей машинного навчання у задачах виявлення шахрайства має низку особливостей, пов’язаних з дисбалансом класів і високою вартістю помилок.
1.3.1 Матриця помилок класифікації
Матриця помилок включає такі компоненти:
· True Positive (TP) – коректно виявлені шахрайські транзакції;
· False Positive (FP) – помилково позначені як шахрайські;
· True Negative (TN) – коректно визначені нормальні транзакції;
· False Negative (FN) – пропущені шахрайські транзакції.
1.3.2 Основні метрики
Точність (Precision) визначає частку справжніх шахрайських транзакцій серед усіх позначених як шахрайські.
Повнота (Recall) показує, яку частку всіх реальних шахрайських операцій вдалося виявити.
F1-міра є гармонійним середнім між Precision і Recall та дозволяє знайти компроміс між ними.
1.3.3 ROC-крива та AUC
ROC-крива відображає залежність між часткою істинно позитивних спрацьовувань та часткою хибнопозитивних. Площа під ROC-кривою (AUC) є узагальненим показником якості класифікатора.
1.4 Архітектура взаємодії системи виявлення шахрайства
1.4.1 Потік обробки даних (Data Flow)
Типовий процес обробки транзакції складається з таких етапів:
1. Надходження транзакції до системи;
2. Запис даних у базу даних;
3. Формування вектору ознак;
4. Передача даних у модель ШІ;
5. Розрахунок показника ризику;
6. Прийняття рішення;
7. Збереження результатів та візуалізація в інтерфейсі.
1.4.2 Зворотний зв’язок та навчання моделей
Однією з ключових особливостей сучасних систем є наявність feedback loop, коли рішення операторів щодо кейсів використовуються для повторного навчання моделей, що дозволяє підвищувати точність виявлення шахрайства з часом.
РОЗДІЛ 2
ПРОЕКТУВАННЯ БАЗИ ДАНИХ ТА АРХІТЕКТУРИ СИСТЕМИ ВИЯВЛЕННЯ ШАХРАЙСТВА
2.1 Аналіз вимог до бази даних 
Для ефективного функціонування системи виявлення шахрайства необхідно чітко визначити вимоги до бази даних. Основними критеріями є:
1. Надійність та цілісність даних — база повинна гарантувати, що всі транзакції та дії користувачів зберігаються коректно, навіть при збоях або паралельному доступі.
2. Масштабованість — зростання обсягів транзакцій потребує можливості горизонтального та вертикального масштабування.
3. Швидкий доступ до даних — для роботи алгоритмів штучного інтелекту необхідна оптимізація запитів та індексація критично важливих полів.
4. Гнучкість структури — система повинна підтримувати додавання нових ознак і типів транзакцій без перебудови всієї бази.
5. Аудит та історія змін — кожна зміна статусу транзакції чи кейсу повинна логуватися для подальшого аналізу та навчання моделей ML.
Таким чином, база даних повинна бути надійною, швидкою та гнучкою, забезпечуючи ефективну підтримку всіх компонентів системи.


2.2 Концептуальне та логічне проектування 
2.2.1 Визначення сутностей
Основні сутності системи:
· Users — інформація про користувачів та акаунти.
· Transactions — дані про фінансові операції, включаючи суму, дату, час та статус.
· ML_Models — інформація про моделі штучного інтелекту (версія, дата навчання, метрики).
· Fraud_Cases — підозрілі транзакції, об’єднані в кейси для аналізу оператором.
· Operators — користувачі системи, які обробляють кейси.
2.2.2 Визначення зв’язків
· Users → Transactions: один користувач може здійснювати багато транзакцій (1:N).
· Transactions → Fraud_Cases: одна транзакція може бути частиною одного кейсу або не бути віднесена до кейсу (0..1).
· Operators → Fraud_Cases: один оператор може обробляти багато кейсів (1:N).
2.2.3 Концептуальна модель (ER-діаграма)
ER-діаграма включає сутності та зв’язки, а також ключові атрибути:
· Transactions: transaction_id (PK), user_id (FK), timestamp, amount, fraud_score, status.
· Users: user_id (PK), name, email, risk_score.
· Fraud_Cases: case_id (PK), transaction_id (FK), operator_id (FK), status.
· Operators: operator_id (PK), name, role.
· ML_Models: model_id (PK), version, date_trained, performance_metrics.


2.3 Фізичне проектування та оптимізація  
2.3.1 Таблиці та типи даних
	Поле
	Тип
	Обмеження

	transaction_id
	BIGINT
	PRIMARY KEY

	user_id
	BIGINT
	FOREIGN KEY

	timestamp
	TIMESTAMP
	NOT NULL

	amount
	FLOAT
	NOT NULL

	fraud_score
	FLOAT
	NOT NULL

	status
	VARCHAR
	NOT NULL



	Поле
	Тип
	Обмеження

	user_id
	BIGINT
	PRIMARY KEY

	name
	VARCHAR
	NOT NULL

	email
	VARCHAR
	NOT NULL

	risk_score
	FLOAT
	DEFAULT 0


2.3.2 Індексація та оптимізація запитів
· Індекси на timestamp, user_id, fraud_score для швидкого пошуку підозрілих транзакцій.
· Використання часткових індексів на транзакції зі status='suspicious'.
· Оптимізація JOIN-запитів між таблицями Transactions та Fraud_Cases.
2.4 Архітектура серверної частини 
2.4.1 Бізнес-логіка
Сервер обробляє:
· валідацію транзакцій;
· виклики алгоритмів ШІ;
· створення та оновлення кейсів;
· надання даних для UI.


2.4.2 Data Flow
1. Транзакція надходить із зовнішньої системи
2. Запис у базу даних
3. Передача даних модулю ШІ
4. Оцінка ризику, оновлення fraud_score
5. Автоматичне формування кейсу, відображення у UI
2.5 Інтеграція з модулем ШІ 
Feature Engineering: підготовка ознак з транзакційних даних
Scoring: передача у модель ML та отримання fraud_score
Feedback Loop: результати ручної перевірки кейсів повертаються в навчання моделей
2.6 Безпека, масштабованість і надійність 
Безпека: аутентифікація, авторизація, журналювання запитів
Масштабованість: горизонтальне масштабування серверів, кешування, балансування навантаження
Надійність: резервне копіювання, відновлення після збоїв, моніторинг стану компонентів
РОЗДІЛ 3
РЕАЛІЗАЦІЯ ІНТЕРФЕЙСУ КОРИСТУВАЧА ТА ТЕСТУВАННЯ СИСТЕМИ
3.1 Загальні принципи розробки інтерфейсу користувача
Інтерфейс користувача (User Interface, UI) є критичним компонентом системи виявлення шахрайства, оскільки саме через нього оператори взаємодіють з результатами роботи алгоритмів штучного інтелекту. Ефективність прийняття рішень значною мірою залежить від зрозумілості, наочності та швидкодії інтерфейсу.
Основними принципами розробки UI були:
· мінімізація когнітивного навантаження на користувача;
· пріоритетне відображення критично важливої інформації;
· використання візуальних індикаторів ризику;
· швидкий доступ до деталей транзакції;
· логічна структура навігації.
Інтерфейс реалізовано у вигляді веб-застосунку, що дозволяє використовувати систему з будь-якого робочого місця без встановлення додаткового програмного забезпечення.
3.2 Вибір технологій для клієнтської частини
Для реалізації клієнтського інтерфейсу було обрано бібліотеку React.js, яка забезпечує:
· компонентний підхід до розробки;
· високу швидкість оновлення інтерфейсу;
· зручну інтеграцію з REST API;
· можливість масштабування та повторного використання компонентів.
Для стилізації інтерфейсу застосовано сучасні CSS-фреймворки, що забезпечують адаптивність інтерфейсу під різні розміри екранів.
3.3 Реалізація основних модулів інтерфейсу користувача
3.3.1 Дашборд моніторингу шахрайства
Головною сторінкою системи є дашборд моніторингу, який відображає загальну картину поточної ситуації. На ньому представлено:
· кількість оброблених транзакцій за період;
· кількість підозрілих операцій;
· рівень шахрайської активності;
· список транзакцій з найвищим показником ризику.
Для підвищення наочності використовуються графіки, індикатори та кольорове маркування.
3.3.2 Модуль перегляду кейсів шахрайства
Модуль керування кейсами дозволяє операторам:
· переглядати детальну інформацію про транзакцію;
· аналізувати історію користувача;
· бачити рекомендацію системи ШІ;
· приймати фінальне рішення щодо кейсу.
Такий підхід поєднує автоматичний аналіз та людський контроль, що значно знижує кількість помилкових рішень.
3.3.3 Інтерфейс ручної верифікації
Інтерфейс ручної верифікації забезпечує можливість:
· підтвердження шахрайства;
· відхилення підозри;
· передачі кейсу іншому оператору;
· фіксації коментарів та причин прийнятого рішення.
Ці дані зберігаються у базі даних і використовуються для подальшого навчання моделей.
3.4 Взаємодія інтерфейсу користувача з сервером
3.4.1 REST API
Для взаємодії між клієнтом і сервером використовується REST API, що забезпечує стандартизований обмін даними у форматі JSON.
Основні кінцеві точки API:
· /api/v1/transactions/suspicious – отримання списку підозрілих транзакцій;
· /api/v1/cases/{id} – перегляд кейсу;
· /api/v1/cases/{id}/resolve – оновлення статусу кейсу;
· /api/v1/statistics – отримання статистичних даних.
3.4.2 Забезпечення безпеки API
Для захисту API реалізовано:
· аутентифікацію користувачів;
· авторизацію доступу до ресурсів;
· журналювання запитів;
· обмеження кількості запитів (rate limiting).
Це знижує ризик несанкціонованого доступу до системи.
3.5 Тестування системи
3.5.1 Функціональне тестування
Функціональне тестування проводилося з метою перевірки коректності реалізації всіх функцій системи. Було перевірено:
· додавання та обробку транзакцій;
· коректність відображення даних в інтерфейсі;
· зміну статусів кейсів;
· взаємодію між UI та сервером.
Результати тестування підтвердили відповідність системи функціональним вимогам.
3.5.2 Тестування продуктивності
Тестування продуктивності показало, що система стабільно працює при навантаженні до 500 транзакцій на секунду, що відповідає вимогам середньої фінансової компанії.
3.5.3 Тестування зручності використання (Usability Testing)
Для оцінки зручності використання інтерфейсу було проведено тестування за участю операторів. Результати показали:
· скорочення часу прийняття рішення;
· зменшення кількості помилок;
· підвищення загальної ефективності роботи.
Отримані результати тестування підтверджують, що система здатна працювати в умовах високого навантаження без втрати функціональності та зручності використання. Це є критично важливим для реальних умов експлуатації.
3.6 Аналіз результатів роботи системи
Результати роботи системи свідчать про ефективність поєднання бази даних, інтерфейсу користувача та алгоритмів штучного інтелекту. Система дозволяє оперативно виявляти підозрілі операції та мінімізувати фінансові втрати.
ВИСНОВКИ
У процесі виконання курсової роботи було досягнуто поставленої мети — розробки системи для фірми з виявлення шахрайства, що включає базу даних та інтерфейс користувача з інтеграцією методів штучного інтелекту. Основні результати роботи можна підсумувати наступним чином.
1. Аналіз предметної області та вимог до системи
Було проведено детальний аналіз діяльності фірм, що займаються виявленням шахрайства. Визначено ключові вимоги до бази даних, алгоритмів машинного навчання та користувацького інтерфейсу. Особливу увагу приділено вимогам до швидкого доступу до даних, обробки великих обсягів транзакцій та забезпечення цілісності інформації.
2. Проектування бази даних та архітектури системи
Розроблено концептуальну, логічну та фізичну модель бази даних, оптимізовану для зберігання великих обсягів транзакційних даних та результатів роботи моделей ШІ. Реалізована система забезпечує ефективну взаємодію між клієнтським рівнем, сервером та базою даних, а також підтримує інтеграцію з алгоритмами машинного навчання. Було спроектовано індексацію, оптимізацію запитів і стратегії масштабування для забезпечення високої продуктивності.
3. Розробка інтерфейсу користувача
UI спроектовано таким чином, щоб оператори могли швидко аналізувати підозрілі транзакції, переглядати деталі кейсів та оновлювати їх статус. Використання динамічних елементів і дашборду дозволяє ефективно візуалізувати ризикові транзакції та оцінки моделей ШІ. Інтерфейс підтримує зворотний зв’язок з модулем машинного навчання, що сприяє покращенню точності моделей через навчання на нових кейсах.
4. Тестування та оцінка ефективності системи
Проведено функціональне тестування UI та API, а також тестування продуктивності. Система продемонструвала стабільну роботу при навантаженні до 500 TPS (Transactions Per Second). Результати тестів показали коректне відображення fraud_score, швидку обробку транзакцій і ефективну роботу модулю штучного інтелекту.
5. Практична значущість
Розроблена система може бути використана як прототип або основа для реальних рішень у фінансових установах та компаніях електронної комерції. Вона дозволяє автоматизувати процес зберігання та аналізу транзакцій, підвищує швидкість прийняття рішень оператором та зменшує ймовірність фінансових втрат через шахрайські дії.
6. Напрями розвитку системи
Подальший розвиток системи може включати:
· впровадження розподілених черг (наприклад, Apache Kafka) для обробки високих потоків даних у реальному часі;
· використання додаткових моделей ШІ для покращення точності класифікації шахрайських транзакцій;
· інтеграцію з аналітичними системами для прогнозування тенденцій шахрайства;
· розширення функціоналу інтерфейсу користувача для більш глибокого аналізу та звітності.
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ДОДАТКИ
Додаток А. Структура бази даних (SQL)
CREATE TABLE Users (
    user_id BIGINT PRIMARY KEY,
    name VARCHAR(100) NOT NULL,
    email VARCHAR(100) NOT NULL,
    risk_score FLOAT DEFAULT 0
);

CREATE TABLE Transactions (
    transaction_id BIGINT PRIMARY KEY,
    user_id BIGINT REFERENCES Users(user_id),
    timestamp TIMESTAMP NOT NULL,
    amount FLOAT NOT NULL,
    fraud_score FLOAT NOT NULL,
    status VARCHAR(20) NOT NULL
);

CREATE TABLE Fraud_Cases (
    case_id BIGINT PRIMARY KEY,
    transaction_id BIGINT REFERENCES Transactions(transaction_id),
    operator_id BIGINT REFERENCES Operators(operator_id),
    status VARCHAR(20) NOT NULL
);

CREATE TABLE Operators (
    operator_id BIGINT PRIMARY KEY,
    name VARCHAR(100),
    role VARCHAR(50)
);

CREATE TABLE ML_Models (
    model_id BIGINT PRIMARY KEY,
    version VARCHAR(20),
    date_trained DATE,
    performance_metrics TEXT
);


Додаток Б. REST API приклади
Отримання всіх підозрілих кейсів:
GET /api/v1/cases/pending/
Response:
[
  {
    "case_id": 101,
    "transaction_id": 1001,
    "user_id": 501,
    "fraud_score": 0.87,
    "status": "pending"
  }
]
Оновлення статусу кейсу:
PUT /api/v1/cases/{case_id}/resolve/
Body:
{
  "status": "resolved"
}
Response:
{
  "case_id": 101,
[bookmark: _GoBack]  "status": "resolved"
}
Додаток В. ER-діаграма (опис словами)
· Users → Transactions: 1:N
· Transactions → Fraud_Cases: 0..1 : 1
· Operators → Fraud_Cases: 1:N
· Кожна таблиця має ключі та обов’язкові атрибути (див. Додаток А).
· Діаграма відображає зв’язки та залежності для легкого розуміння структури.
Додаток Г. Макети UI (опис словами)
1. Дашборд моніторингу (Fraud Dashboard):
· Список підозрілих транзакцій, сортування за fraud_score.
· Графіки статистики (щоденні/щотижневі транзакції).
2. Case Details View:
· Повна історія транзакцій користувача.
· Кнопки для оновлення статусу кейсу (pending → resolved).
· Візуалізація ризикових оцінок (графіки/індикатори).


