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Abstract

Tekodly on kehittynyt nopeasti viime vuosina ja sen sovellukset ovat yleistyneet merkittdvéksi osaksi
arkea. Kehityksen myota tekoélylld on kasvava rooli myos terveydenhuollossa.

Tédma syventivien opintojen opinnéytetyo késittelee tekodlyn roolia hammaslédaketieteessa.
Opinndytetyon tavoitteena on selvittidé tekoédlyn yleisimpid malleja sekd niiden kdyttoa
hammasléddketieteen eri osa-alueilla. Liséksi pohditaan, millaisia mahdollisuuksia ja haasteita sen
kayttoon liittyy.

Opinndytety0 toteutettiin kirjallisuuskatsauksena. Aineisto pohjautuu PubMed-tietokannasta haettuihin
tieteellisiin artikkeleihin sekd muihin aiheeseen olennaisesti liittyviin julkaisuihin. Tiedonhaussa
hyddynnettiin aihepiiriin liittyvid hakusanoja ja haku rajattiin viimeiseen kuuteen vuoteen.

Kirjallisuuskatsauksen perusteella tekodly nayttdytyy lupaavana tyokaluna monilla
hammasléddketieteen osa-alueilla ja tekodlyn kehitys jatkuu nopealla tahdilla. Tekodlyn ennustetaan
sddstdvén aikaa ja resursseja ja tuottavan taloudellisia hy6tyja. Etenkin hammaslééketieteellisessé
diagnostiikassa tekodlyn rooli vaikuttaa tulevaisuudessa olevan merkittiva. Sovellusten laajentumista
ja kayttoonottoa rajoittavat kuitenkin eettiset ndkokohdat, lait ja sdddokset sekd ammattilaisten ja alan
johtajien suhtautuminen tekodlyn kéyttdon.

Avainsanat: tekoily, Al, hammasldiketiede
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1 Johdanto

Hammaslédédketiedettd on harjoitettu arviolta tuhansien vuosien ajan, mutta erityisesti
viimeisen sadan vuoden aikana ala on kehittynyt merkittdvasti seka kliinisten taitojen, ettd
kiytettdvien vilineiden ja materiaalien osalta (Rocha ym., 2026). Viime vuosikymmenina
tietotekniikka ja digitalisaatio ovat tuoneet useita erilaisia parannuksia hammasléékérin
tyohon. Suomessa digitaalisiin hammasladketieteen potilastietojirjestelmiin ja digitaaliseen
kuvantamiseen on siirrytty 1990-2000- luvun taitteessa. Digitalisaation mydta tekoédly on
kasvanut koko ajan isompaan rooliin, ja sen sovelluksia tutkitaan yha laajemmin myds

hammasliiketieteen alalla.

Tekodly, artificial intelligence (AI), on kisite, joka otettiin kiyttdon jo 1950-luvulla ja viittaa
koneiden kehittdmiseen niin, ettd ne pystyvit suorittamaan itsendisesti tehtdvid, joita yleensa
thminen tekee. Tekoidlyn osa-alueita ovat muun muassa koneoppiminen, machine learning
(ML), syvdoppimnen, deep learning (DL) ja neuroverkot, neural networks (NN).
Koneoppimisessa kdytetddn algoritmeja datan tilastollisten rakenteiden ja mallien oppimiseen,
jotta voidaan tehdé ennusteita uusista, aiemmin ndkemittomisté tiedoista. Syvaoppiminen
mahdollistaa monimutkaisen datan, esimerkiksi kuvien automaattisen oppimisen ja tulkinnan
ilman, ettd ihminen maédrittelee etukiteen, mitd ominaisuuksia datasta analysoidaan. Yksi
koneoppimisen monimutkaisempi malli on neuroverkko (NN), joka ylittdd perinteisemmat
menetelmait laajemmissa aineistoissa, kuten kuvien ja kielen késittelyssa. (Schwendicke,

2020)

Viimeisen 70 vuoden aikana tekodlyyn on suhtauduttu vaihtelevasti - se on néhty suurena
mahdollisuutena, mutta myds uhkana (kuva 1). Ténd aikana tekodlyyn liittyen on koettu useita
pettymyksid, niin kutsuttuja “tekoilytalvia”, jolloin teknologialle asetetut odotukset eivit ole
tayttyneet ja kehityksen rajallisuus on ollut esteend edistymiselle. Viimeisen vuosikymmenen
aikana kehitys on kuitenkin ollut poikkeuksellisen nopeaa erityisesti koneoppimisen ja
laajemmin tekodlyn saralla. Esimerkiksi uusimmat kielimallit, large language models (LLM),
tuottavat niin luonnollista tekstid, ettd niitd on vaikea erottaa ihmisen kirjoittamista.
Kasvojentunnistus on kehittynyt niin pitkille, ettd sen vaikutukset ihmisen yksityisyyteen ja
mahdollisuus vadrinkdyttoon herattdd huolta. Tekodly ei ole endi vain tulevaisuuden visio,
vaan sen kauaskantoisista vaikutuksista yhteiskuntaan, politiikkaan, talouteen ja

terveydenhuoltoon kdyddin jo laajasti keskustelua eri aloilla. (Schwendicke, 2020)



Tadmin opinndytetyon tavoitteena on selvittdd tekodlyn rooli tilld hetkelld
hammasléddketieteessé seki esittdd meneilldin olevien tutkimusten tavoitteita ja tuloksia.
Lisdksi selvitetdén tekodlyn keskeisid periaatteita sekd analysoidaan sen hyotyja

hammaslaiketieteellisessa kontekstissa.
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Kuva 1. Tekodlyn historiaa. (Schwendicke, Samek, & Krois, 2020). 2018 jéilkeen on tullut useita erilaisia open ai sovelluksia.



2 Aineisto ja menetelmat

Tata kirjallisuuskatsausta varten haettiin aineistoa PubMed-tietokannasta vertaisarvioiduista
tieteellisistd artikkeleista sekd muista aiheeseen olennaisesti liittyvisti julkaisuista.
Tiedonhakua suoritettiin kdyttden yhdistelmid hakusanoista “artificial intelligence”, ”AI”,
“machine learning”,”ML”,”deep learning”, ”’DL”, ”dental” ja “dentistry”. Hakua tdydennettiin

MeSH-termeilld tiedonhaun tarkkuuden parantamiseksi.

PubMed-haku rajattiin koskemaan vain englanninkielisié julkaisuja, jotka on julkaistu
viimeisen kuuden vuoden aikana. Liséksi kirjallisuuskatsaukseen siséllytettiin aiheeseen

liittyvid muita julkaisuja, joissa hyvéksyttiin myos suomenkieliset 1dhteet.



3 Tekoaly

Tekodly on késitteend hyvin laaja ja silld on useita eri alaluokkia. Suoraan kdénnettyné
tekodly voidaan madrittda ei-biologiseksi kyvyksi suorittaa monimutkaisia tehtévid. (Leite,

2020)

Tekodly voidaan luokitella, joko vahvuuden mukaan (kuva 2) tai kyvykkyyden mukaan.
Vahvuudessa on kaksi tasoa: heikko tekodly ja vahva tekoély. Heikkoa tekoélya kutsutaan
my0s kapeaksi tekodlyksi ja se tarkoittaa ohjelmaa, joka on koulutettu ratkaisemaan
yksittdisia tai rajattuja tehtidvid. Nykyinen yleisesti kdytdssd oleva tekoédly on enimmékseen
heikkoa tekodlyd. Vahva tekodly viittaa jarjestelmiin, joilla olisi ihmisen kaltainen dlykkyys ja
kyky suoriutua monipuolisista tehtdvistd. Silld on tietoisuus ja kdyttdytyminen, joka on yhtd
joustava kuin ihmisilld. Vahvan tekoélyn tavoitteena on luoda monitehtiava algoritmeja, jotka
pystyisivit tekemédn paatoksia useilla eri alueilla. Vahvan tekodlyn sovelluksia ei vield

toistaiseksi ole olemassa. (Ding, 2023)

Strong

Al

Kuva 2 Tekodlyn erilaiset luokittelut. (Ding, Wu, Zhao, Matinlinna, Burrow &Tsoi, 2023).



Tekodlyn kyvykkyys perustuu kolmeen tasoon. Artificial super intelligence (ASI) on
hypoteettinen kyky, jossa tekodlyn édlykkyys ylittdisi huomattavasti kaikkein lahjakkaimpien
ja dlykkdimpien ihmisten tason. Artificial general intelligence (AGI) on hypoteettinen kyky,
jossa tekodly pystyisi oppimaan ja ymmartimaan mité tahansa dlyllisid tehtdvid ihmisen
tavoin. AGI on nykyisin monen tekodlytutkimuksen keskidssd. Artitificial narrow intelligence
(ANI), jota kutsutaan myds heikoksi tekoélyksi pystyvét suorittamaan vain yhden tehtdvéin
esimerkiksi autolla ajaminen, shakin pelaaminen tai puheen tai tekstin tunnistaminen. ANI-
jarjestelmit ovat suunniteltu keskittyméén omaan tehtidvainsa reaaliaikaisesti, ja ne voivat
oppia ympdaristostiddn jatkuvasti, laajentaa osaamista ajan myotd ja erikoistua tehtdvadn, johon
ne on suunniteltu. Ne eivit kuitenkaan pysty toimimaan oman tehtdvdalueensa ulkopuolella.
ANI on yleisin tekodlyn muoto tilld hetkelld ja sithen kuuluvat my6s koneoppiminen ja

syvéoppiminen. (Abonamah, 2021)

Luonnollinen dlykkyys perustuu havaitsemiseen, tulkintaan ja biologisiin vasteisiin. Tekodly
ei vield korvaa ihmisen toimintaa, vaan toimii l&hinna tulkinnan ja paitdoksenteon tukena
(kuva 3). Varhainen ohjelmistoédlykkyys ”Software 1.0 (kuva 3) perustui sdintdihin ja
asiantuntijajarjestelmiin, joissa dataa kasiteltiin ennalta médriteltyjen logiikkasidint6jen
avulla. Sen sijaan ’Software 2.0” (kuva 3) pohjautuu siihen, ettd sddnnot johdetaan datasta:
perinteisessd koneoppimisessa ominaisuudet mééritellddn ensin asiantuntijoiden toimesta, kun
taas syvdoppimisessa jirjestelmé oppii ja mallintaa olennaiset piirteet itse, mikd mahdollistaa

myd&s monimutkaisten aineistojen, kuten kuvien ja kielten kasittelyn. (Schwendicke, 2020)
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Kuva 3. Luonnollinen dlykkyys ja tekodly. (Schwendicke, Samek, & Krois, 2020).

3.1 Koneoppiminen

Heikon tekoédlyn keskeinen alaryhma on koneoppiminen. Koneoppiminen voidaan karkeasti
jakaa ohjattuun, ohjaamattomaan ja puoliohjattuun oppimiseen sekd vahvistusoppimiseen.
Ohjatussa oppimisessa algoritmit koulutetaan merkityilld aineistoilla, mikd mahdollistaa
tunnistamaan annetusta syotteestd keskeiset piirteet ja hyodyntédd niitd tekeméén ennusteita
nimedmattomasti syotteestd. Esimerkkejd ohjatusta oppimisesta ovat k:n 1dhimméan naapurin
menetelma (K-nearest neighbors, KNN), logistinen regressio, satunnaismetsi ja
tukiverkkokoneet (Ding, 2023). Ohjattu oppiminen on yleisin tapa koneoppimisen alalla.
Tavoitteena on yleistdd malli niin, ettd se toimii tehokkaasti myds sellaisille aineistoille, joita
ei ollut mukana koulutusaineistossa (Al-Hamadani, 2024). Ohjaamattomassa oppimisessa
algoritmit sen sijaan etsivit rakenteita ja yhteyksid aineistosta ilman valmiiksi merkittya
aineistoa, kun taas puoliohjatussa oppimisessa algoritmit hydodyntavit pienen méiran
merkittyd aineistoa yhdessa suuren méiédrdan merkitsemétontd aineistoa kanssa. Viime vuosina
on yleistynyt my0s heikosti ohjattu oppiminen, joka pyrkii vihentdmaén aineistojen
merkitsemisestd aiheutuvia kustannuksia. Esimerkiksi kuvasegmentointi, jossa koulutuksessa
kiytetdén ainoastaan kuvatason merkint6jd ilman tarkkaa sijainti- tai rajaustietoa. (Al-

Hamadani, 2024).
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Edelld mainituista poiketen vahvistusoppinen (RL) muodostaa oman kategorian. Siind
oppiminen perustuu kokeiluun ja erehdykseen ja tavoitteena on maksimoida kumulatiivinen
palkkio tietyssd ympéristossd. Vahvistusoppi eroaa muista koneoppimisen muodoista siten,
ettd se ei nojaa valmiiksi merkittyyn aineistoon, vaan oppii vuorovaikutuksessa ympéristonsa

kanssa tekemaélld toistuvia paétoksid ja arvioimalla niiden seurauksia. (Ding, 2023)

3.2 Syvaoppiminen

Syvéoppiminen (DL) on yksi merkittdvimmistd nykyajan tutkimusalueista ja se muodostaa
koneoppimisen keskeisen alalajin. Syvéoppiminen voi perustua seké ohjattuun, ettd
ohjaamattomaan oppimiseen. Termi ”syva” viittaa keinotekoiseen neuroverkkoon, artificial
neural network (ANN), joka koostuu véihintdén kolmesta kerroksesta: syotekerroksesta
(input), yhdesti tai useammasta piilokerroksesta (hidden layer) ja ulostulokerroksesta
(output). Jokainen kerros siséltdd useita toisiinsa kytkeytyneitd solmuja eli keinotekoisia

neuroneita (kuva 4). (Ding, 2023)

Input layer Hidden layers Output layer

\‘,,Am,. i A\
N n i

(XX \ N

.'L A"'L

Kuva 4 Pelkistetty kuva DL toiminnasta (Ding, Wu, Zhao, Matinlinna, Burrow &Tsoi, 2023).

Kullakin solmulla on siihen liittyvé painokerroin ja harhatermi, jotka méérittdvit sen
aktivoitumisen yksinkertaistetun lineaarisen regressiomallin perusteella. Kun solmu
vastaanottaa syotteitd, painokertoimet ohjaavat laskentaa. Jos syotteiden ja painokertoimien
yhteenlaskettu tulos ylittdd tietylld harhatermilld mairitellyn raja-arvon, solmu aktivoituu ja
valittdd tiedon seuraavaan kerrokseen. Tétd prosessia, jossa tietoa etenee kerroksesta toiseen,

kutsutaan syotteen etenemiseksi (feedforward) neuroverkossa. Menetelmd muistuttaa
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periaatteeltaan padtdspuumenetelmid, mutta mahdollistaa huomattavasti monimutkaisempien

rakenteiden ja ilmididen mallintamisen. (Ding, 2023)

Syvéneuroverkot kykenevit automaattisesti oppimaan ja erottamaan datasta merkityksellisid
piirteitd ilman ihmisen suoranaista ohjausta. Ne rakentavat oppimisen suurten aineistojen
varaan, jolloin jérjestelma kehittdd itse ominaisuuksien tunnistamisen ja mallintamisen. Tdma
eroaa asiantuntijajirjestelmist (expert systems), joissa oppiminen perustuu ihmisen
panokseen: painokertoimet ja harhatermit sdddetddn manuaalisesti, minkd vuoksi ne voivat
toimia pienemménkin datamiirén avulla. Neuroverkot (NNs) muodostavat syvioppimisen
keskeisen perustan ja niitd on kehitetty useita eri variaatioita. Tarkeimpid ovat keinotekoiset
neuroverkot (ANNs), konvoluutioneuroverkot, convolutional neural networks (CNNs) seka
generatiiviset kilpailevat verkot, generative adversarial networks (GANSs), joista jokaisella on

oma erityinen kéyttotarkoituksensa koneoppimisen ja tekodlyn sovelluksissa. (Ding, 2023)

Monimutkaisten neuroverkkojen padtdksentekoprosessien ymmaértdminen ja selittiminen on
osoittautunut haastavaksi. Neuroverkkojen piilokerroksien tapahtumia ei aina pystyti
kunnolla selittdméén. Neuroverkot 16ytavét datasta monimutkaisia yhteyksié ja piilotettuja
malleja, joita ihmiset eivit aina pysty helposti ymmartdmaan. Tamén vuoksi niiden toimintaa
kutsutaan usein “mustaksi laatikoksi”. Vaikka neuroverkot voivat tuottaa tarkkoja ennusteita
ja paitoksid, tutkijoiden on usein vaikea selittds, miten yksittdinen lopputulos on

muodostunut. (Ding, 2023)

3.3 Selitettava tekoaly

Al ja sen osa-alueet kuten ML ja DL ovat viime vuosina kehittyneet nopeasti ja niiti
hy6dynnetdén jo laajasti monilla eri aloilla. Ndiden mallien vahvuus on kyvyssa kasitella
suuria ja monimutkaisia aineistoja ja tuottaa tarkkoja ennusteita. Haasteena on kuitenkin, ettad
monimutkaiset ML- ja DL-mallit toimivat usein niin sanottuina “mustina laatikkoina”. Ne
tuottavat ennusteita ilman, ettd kdyttdja ymmartaa selkeésti, miten ja miksi tiettyyn
lopputulokseen on pédadytty. Tdma rajoittaa mallien hyvéksyttivyyttd ja luotettavaa
hyodyntidmistd kdytanndssd. Tatd ongelmaa varten on kehitetty selitettava tekodly, explainable

artificial intelligence (XAI). (Caterson, 2024)

XAI tarkoittaa menetelmid ja tekniikoita, joiden avulla tekodlymallien toimintaa ja
ennusteiden perusteita voidaan tulkita ja selittdd. Selityksid voidaan tarkastella esimerkiksi

yksittdisen ennusteen tasolla (miksi tietty tulos saatiin) tai koko mallin tasolla (mitka tekijét
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vaikuttavat mallin toimintaan). Menetelmit voivat olla mallikohtaisia tai mallista
riippumattomia sekd joko mallin rakenteeseen perustuvia tai jalkikiteisid (post-hoc), jolloin

ennusteita analysoidaan ilman, ettd alkuperdistid mallia tarvitsee muuttaa. (Caterson, 2024)

XAI lisdd tekodlyn lapindkyvyyttd, tukee padtoksentekoa ja auttaa kéyttdjid luottamaan
mallien tuottamiin tuloksiin. Se mahdollistaa myds mallien valvonnan ja kehittimisen seka
auttaa havaitsemaan mahdollisia vinoumia datassa. Viime vuosina XAl kdyttd on kasvanut
nopeasti, ja tunnettuja menetelmié ovat esimerkiksi SHAP-arvot (Shapley Additive
Explanations), LIME (Locally Interpretable Model-agnostic Explanations) sek erilaiset
visualisointimenetelmadt, kuten osittaisriippuvuuskdyrit. Vaikka XAl tarjoaa monia hyotyja,

menetelmien arviointi ja standardointi ovat edelleen kehitysvaiheessa. (Caterson, 2024)

XAl-malleja on kaytetty esimerkiksi hammasliéketieteellisessd radiologiassa. Esimerkiksi
panoraamardntgenkuvia analysoivassa tutkimuksessa XAl syvdoppimismalli tunnisti
karieksen noin 92 % tarkkuudella ja tuotti karttoja, jotka osoittivat kuvan alueet, jotka

vaikuttivat tekodlyn paitokseen. (Oztekin ym., 2023)

3.4 GPT-kielimallit

Generative pre-trained transformer (GPT-kielimalli) on yksi laajojen kielimallien, LLM-
tyypeistd. GPT-kielimallit pystyvét tuottamaan tai ennustamaan kielta keskustelun omaisesti
vastaamalla kysymyksiin. GPT-kielimallit ymmaértdavit annetun tekstin, tunnistavat sen
merkityksen ja muodostavat sithen sopivan tai todennidkdisimmaén vastauksen. Malli perustuu
todennékoisyyslaskelmiin. Esimerkkejé saatavilla olevista GPT-malleista ovat muun muassa
erilaiset Chatbotit, kuten ChatGPT, Google Gemini, Microsoft Copilot ja DeepSeek.
Kielimalleja voidaan kayttéé laajalti erilaisissa tehtévissé tekstin tuottamisessa yksilon tai
yrityksen tarpeeseen. Kielimallien soveltuvuutta tutkitaan parhaillaan terveydenhuollon alalla
potilaiden ohjaamiseen, kliiniseen pditdksen tekoon, toimenpiteen suunnitteluun ja
diagnostiikkaan. (Haylaz ym., 2025) Eri tutkimusten tulokset samoilla kielimalleilla
vaihtelevat laajalti. Kielimallit kehittyvét jatkuvasti, mutta niiden luotettavuus ja eettisyys
eivit kuitenkaan ole viela riittdvalla tasolla ja kiyttdjalta vaaditaan kriittisyyttd vastausten
tulkintaan. Kielimallit saattavat tuottaa virheellista tietoa hallusinoimalla eli malli keksii

virheellisen tiedon ja esittdd sen totuutena. (Bilan, 2023)
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4 Tekoaly hammaslaaketieteen alalla

Tekoédlyn kehityksen myo6td myos tekodlyn kehitys hammasléddketieteessd on viime vuosina
lisddntynyt merkittdvasti. Tekodlyn kayttod on tutkittu useilla hammasliéketieteen
erikoisaloilla ja sen sovellukset kohdistuvat erityisesti diagnostiikkaan, hoidon suunnitteluun
ja ennustamiseen sekd kliinisten prosessien tehostamiseen. Aiemmat tutkimukset viittaavat
sithen, ettd tekodly voi parantaa diagnostista tarkkuutta, vahentda kliinista vaihtelua ja tarjota

tukea hammaslaékérin padtoksenteolle.

4.1 Radiologia — kariesdiagnostiikka, endodontia ja parodontologia

Tutkimuskirjallisuuden perusteella konvoluutioneuroverkot (CNNs) ovat télld hetkelld
yleisimmin kéytetty tekodlymenetelmi hammasliéketieteellisessd diagnostiikassa. CNNs
pystyvit oppimaan kuvien sisdisid piirteitd ja rakenteita suoraan raakapikseleistd, mika
mahdollistaa merkityksellisten visuaalisten kuvioiden tunnistamisen ilman kdsin suunniteltuja
piirteitd. Tastd syysti CNNs ovat suosittuja myos hammasléaédketieteellisessd kuvantamisessa,
jossa ne mahdollistavat nopean ja tarkan tunnistuksen eri anatomisista rakenteista tai

patologioista piirteistd. (Felek T ym., 2025)

Abbott ym. (2025) meta-analyysin perusteella tekoédlypohjaisten menetelmien suorituskyky
karieksen havaitsemisessa vaihtelee huomattavasti ja raportoidut tarkkuudet vaihtelevat 41,5
%:sta 98,6 %:iin. Keskiméardinen herkkyys karieksen havaitsemiselle oli noin 76 % ja
spesifisyys noin 91 %, mika viittaa siihen, ettd tekodly kykenee tunnistamaan karieksen melko
luotettavasti rontgenkuvista, vaikka tulokset eivét ole vield yhdenmukaisia eri sovellusten ja
kuvantamismenetelmien vélilld. Osaryhméanalyysissé kliinisistd kuvista saatu herkkyys on
ollut hieman parempi kuin rontgenkuvista. Vaikka tekodly osoittaa merkittdvaa potentiaalia
karieksen diagnostiikassa, nykyisten tutkimusten perusteella se soveltuu toistaiseksi
ensisijaisesti hammasldakérin padtoksenteon tukivilineeksi. Tekodlyn tdysiméddrdinen
hyodyntdminen hammasdiagnostiikassa edellyttdd menetelmien jatkokehittdmistd seké
huolellista kliinistd validointia, jotta sovellusten suorituskyky olisi yhdenmukainen ja

luotettava todellisissa kliinisissé toimintaympéristdissd. (Abbott ym., 2025)

Mohammad-Rahimi ym. (2024) tutkimuksen mukaan endodontiassa tekoélya voidaan
hyodyntda erityisesti periapikaalisten tulehduksien ja juurimurtumien tunnistamisessa,
juurikanavien anatomian analysoinnissa sekd tydskentelypituuden arvioinnissa. Liséksi
tekodlymalleja on kéytetty hoitotulosten ennustamiseen ja kliinisen paatoksenteon tukena.

Tekodlya on suunniteltu kéytettdvin myos pedagogisena vilineend endodonttian
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koulutuksessa, esimerkiksi tapausperusteisen oppimisen tukena ja kliinisten paétosten
harjoittelussa. Vaikka tekoidlypohjaiset sovellukset ovat osoittaneet lupaavaa potentiaalia
endodonttisessa diagnostiikassa ja hoidon suunnittelussa, niiden laajempi kliininen kayttd
edellyttdd edelleen menetelmien jatkokehittdmistd, perusteellista validointia ja standardoitujen

kdytantdjen luomista. (Mohammad-Rahimi ym., 2024)

Revilla-Leon ym. (2023) tutkimuksen mukaan parodontologisessa hoidossa tutkimusndyton
perusteella tekoélylld on suurta potentiaalia parantaa diagnostiikan tarkkuutta ja tukea
kliinistd paatoksentekoa. Tekodlymallien suorituskyky on kuitenkin vaihdellut
sovellusalueittain. Plakin tunnistuksessa on raportoitu 73,6-99 % tarkkuus intraoraalisista
valokuvista, kun taas ientulehduksen diagnostiikassa intraoraalisissa valokuvissa tarkkuus on
ollut 74-78,2 %. Parodontiitin tunnistaminen intraoraalisten valokuvien perusteella tarkkuus
on vaihdellut 47-81 % vililld. Sen sijaan alveolaarisen luukadon havaitsemisessa
periapikaali-, bitewing- ja panoraamardntgenkuvista tekodly on osoittanut selvisti parempaa
suorituskykyd ja raportoitu tarkkuus on vaihdellut 73,4-99 % vililld. Vaikka tekoédlypohjaiset
mallit ovat edelleen kehitysvaiheessa, tulokset viittaavat niiden merkittdvédn potentiaaliin

parodontologisen diagnostiikan tukena kliinisessé tydssd. (Revilla-Ledn ym., 2023)

4.2 Protetiikka

Aljulayfi ym. (2024) tutkimuksen perusteella ekoédlysovellukset protetiikassa liittyvét
diagnostiikan lisdksi hoidon suunnittelun, valmistusprosesseihin seki hoidon lopputuloksen
ennustamiseen. Erityisesti syvdoppimiseen perustuvat mallit, kuten konvoluutioneuroverkot
(CNN) ovat osoittaneet lupaavaa potentiaalia hammasproteettisten rakenteiden, kuten
kruunujen, siltojen ja implanttien tunnistamisessa rontgenkuvista. Liséksi tekodlyd on
hyddynnetty proteettisten rakenteiden suunnittelussa, vérin ja sivyn madrittimisessi,
purentapintojen rekonstruoinnissa seki preparointilinjojen méérittimisessd osana CAD/CAM
tekniikalla tehtyd proteettista tyotd. Useissa tutkimuksissa tekodlypohjaiset jirjestelmét ovat
suoriutuneet annetuista tehtévistd hyvalla tarkkuudella, mika viittaa niiden potentiaaliin
kliinisen tyon tukena. Tekodlyd on myo0s kéytetty ennustamaan hoidon tuloksia seké
arvioimaan materiaalien ominaisuuksia ja mahdollisia komplikaatioriskejd, kuten esimerkiksi
kruunujen irtoamisen todenndkoisyytti. Vaikka tulokset ovat lupaavia, suurin osa
tutkimuksista perustuu rajallisiin aineistoihin ja vaihteleviin tutkimusasetelmiin, minka vuoksi
tekodlysovellusten laajempi kliininen kayttoonotto edellyttdd laajempia tutkimusnéyttdja ja

huolellista kliinistd validointia. (Aljulayfi ym., 2024)
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4.3 Ortodontia

Gracea ym. (2025) tutkimuksen mukaan tekodlysovellusten kdytto ortodonttisessa hoidossa
kasittdd diagnostiikan lisdksi digitaalisen tyonkulun, tietokoneavusteisen suunnittelun seké
3D-tulostuksen. Nama mahdollistavat entistd nopeamman, tarkemman ja ennustettavamman

hoidon. (Gracea ym., 2025)

Ortodonttinen diagnostiikka ja hoitosuunnittelu perustuvat edelleen pitkélti kliinikon
asiantuntemukseen, esimerkiksi kefalometristen mittapisteiden tunnistamiseen ja
hoitopédtosten tekemiseen. Namé prosessit ovat aikaa vievid, alttiita inhimillisille virheille ja
niihin liittyy huomattavaa tarkkailijakohtaista vaihtelua. Tekodlyyn perustuvat menetelmét
pyrkivit automatisoimaan néitd tyovaiheita luotettavasti ja tarkasti. Erityisesti
syvdoppimiseen perustuvat konvoluutiohermoverkot (CNN) ovat osoittaneet erinomaisen
suorituskyvyn kuva-analyysissd ja niitd hyodynnetdén laajasti diagnostiikassa,

hoitosuunnittelussa ja ennusteen arvioinnissa. (Gracea ym., 2025)

Tekodlyé on sovellettu oikomishoidon diagnostiikassa useisiin tehtdviin korkealla
tarkkuudella. Kliinisten ja radiologisten kuvien luokittelussa CNN-mallit ovat saavuttaneet
jopa 98-99 % tarkkuuden, mahdollistaen tehokkaan kuvien indeksoinnin ja arkistoinnin.
Kasvun ja kypsyyden arvioinnissa tekodlypohjaiset menetelmét ovat saavuttaneet 92-96 %
tarkkuuden panoraamardntgenkuvista tehdyssé ikdarvioinnissa, kun taas kaularangan
nikamien kypsyysvaiheiden (CVM) tunnistuksen tarkkuudet ovat vaihdelleet noin 62-90 %
kiytetystd mallista riippuen. (Gracea ym., 2025)

Tekodlyid on hyddynnetty ortognaattisen kirurgian suunnittelussa ja anatomisten rakenteiden
segmentoinnissa. CNN- ja ANN-pohjaiset mallit ovat mahdollistaneet kirurgisen
paétoksenteon tukemisen, kuten ortognaattisen leikkauksen tarpeen arvioinnin jopa 96,3 %:n
diagnostisella yhtenevéisyydelld kliinisen arvion kanssa. Tutkimukset ovat kuitenkin
rajoittuneet padosin ei-monimutkaisiin purentavirheisiin ja potilaisiin, joilla on tdydellinen

hampaisto. (Gracea ym., 2025)

Vaikka tekodly osoittaa merkittavdd potentiaalia oikomishoidon diagnostiikan ja
hoitosuunnittelun automatisoinnissa, nykyiset sovellukset eivét kykene itsendiseen
paatoksentekoon. Tekoély ei korvaa kliinikon asiantuntemusta, vaan toimii tukena
esimerkiksi kuva-analyysissd, tiedon tulkinnassa ja hoitosuunnitelmien simuloinnissa. Vaikka

suorituskyky on usein verrattavissa asiantuntijoiden manuaalisiin arvioihin, tekodly vaatii
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edelleen ihmisen suorittamaa validointia. Erityisesti vihemmén kokeneille kliinikoille tekodly
voi olla arvokas apuviline padtoksenteon tukemisessa, kun inhimillinen harkinta séilyy

keskeisessd roolissa potilaskohtaisten tekijoiden arvioinnissa. (Gracea ym., 2025)

4.4 Purentafysiologia

Manek ym. (2025) tutkimuksen perusteella purentafysiologian alueella tekoédlyéd on
hyodynnetty erityisesti leukanivelen (TMJ) magneettikuvien analysoinnissa, jossa sen
sovellukset painottuvat vililevyn asennon arviointiin, sisdisten toimintahéirididen
diagnostiikkaan seké anatomisten rakenteiden segmentointiin. Syvdoppimiseen perustuvat
mallit, erityisesti CNN-mallit ovat osoittaneet hyvéa suorituskykyd TMJ:n vélilevyn
siirtymien tunnistamisessa. Diagnostinen tarkkuus on vaihdellut noin 70-99 % vililla. Lisdksi
tekodlyd on kaytetty vélilevyn perforaation ennustamiseen seké nivelen rakenteiden, kuten
nivellevyn ja kondyylin tunnistamiseen MRI-kuvista. Tulokset viittaavat siihen, ettd tekoély
voi toimia tehokkaana kliinisen paatoksenteon tukena purentafysiologiassa, erityisesti
diagnostiikan yhdenmukaistamisessa ja ajankdyton tehostamisessa. Kliinisessd kadytossé
tekodlyn hyodyntdminen edellyttdd kuitenkin edelleen asiantuntijan tekemaé arviointia sekéd
laajempaa validointia, jotta mallien luotettavuus ja yleistettidvyys potilastydssd voidaan

varmistaa. (Manek ym., 2025)

4.5 Suu- ja leukakirurgia

Tekodlyd hyodynnetddn yha laajemmin suu- ja leukakirurgiassa erityisesti radiologisessa
diagnostiikassa, virtuaalisessa leikkaussuunnittelussa seké kliinisten toiden tukena. Rana ym.
(2026) tutkimuksen perusteella tekodlypohjaiset menetelmét kuvantamisanalyysissé ja
kirurgisessa suunnittelussa ovat suoriutuneet tehtdvistdén hyvin ja ennustetarkkuuksien on
raportoitu olevan jopa noin 96 %. Liséksi tekodlyn on todettu lyhentivin hoidon ja
leikkausten suunnitteluaikaa, tehostavan potilasviestintidd sekéd vahentdvén hallinnollista
kuormitusta kliinisessé tydssd. Tulosten perusteella tekodlylld on merkittdvad potentiaalia
parantaa hoidon laatua ja tehokkuutta suu- ja leukakirurgiassa, vaikka sen kliininen
kayttoonotto edellyttidd edelleen huolellista validointia ja ammattilaisen valvontaa. (Rana ym.,

2026)

Abdali ym. (2025) tutkimuksessa on tutkittu tekodlyn kdyttda kirurgisten toimenpiteiden,
kuten viisaudenhampaiden poiston suunnittelussa, perioperatiivisten riskien arvioinnissa seké
hoitotulosten ennustamisessa. Tehdyissé tutkimuksissa tekodlymallit onnistuivat arvioimaan

viisaudenhampaan poistovaikeuden 78,9-90,2 % tarkkuudella ja postoperatiivisen
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turvotuksen ennustamisessa jopa 98 % tarkkuudella. Kirurgisessa suunnittelussa tekoily
kykeni ennustamaan kasvojen pehmytkudosten sijainnin muutosta alle millimetrin
virhemarginaalilla ylittden perinteisten mallien suorituskyvyn. Lisdksi perioperatiivisia
riskejd, kuten verenhukkaa, ennustettiin alle 10 ml:n keskimaéraiselld virheelld. Kirurgisissa
toimenpiteissé tekodlyd hyddynnettiin hoitotulosten kvantitatiiviseen arviointiin ja realististen
simulaatioiden tuottamiseen. Vaikka tulokset ovat lupaavia, suurin osa tutkimuksista oli
retrospektiivisid, yksikeskustutkimuksia ja niihin liittyi kohonnut vaaristyman riski. (Abdali

ym., 2025)

4.6 Muut sovellukset
4.6.1 Opetus

Hammaslédédketieteen opetuksessa kliininen harjoittelu on iso osa opintokokonaisuutta ja
kddentaitoja on harjoiteltava paljon. Luultavasti juuri tdimén vuoksi, erilaiset virtuaalipotilaat
seki virtuaaliset opetusympaéristot ovat kehittyneet hammaslidketieteessa viime vuosina.
Virtuaalitodellisuuden kiayttd opetuksessa saattaa tarjota mahdollisuuksia etenkin yksikoissa,

joissa potilaita ei ole riittévasti opiskelijoiden harjoittelun tarpeisiin. (Bh MP ym., 2026)

4.6.2 Chatbotit

Tutkimuksissa on myds selvitetty tekodlypohjaisten chatbot-jirjestelmien toimivuutta
potilaiden tukena hammaslédédketieteeseen liittyvissd kysymyksissd. Esimerkiksi erdédssa
tutkimuksessa arvioitiin useiden tekodlychatbottien, kuten ChatGPT-versioiden ja Google
Geminin kykya vastata potilaiden hammmasvammoihin liittyviin kysymyksiin. Tulokset
osoittivat, ettd uudempien chatbottien, kuten ChatGPT-4.0:n ja Google Geminin, antamat
vastaukset olivat laadukkaampia ja luotettavampia kuin vanhempien versioiden, vaikka
kaikkien chatbottien vastauksissa havaittiin luettavuuteen ja tarkkuuteen liittyvid puutteita.
Tallaiset sovellukset voivat antaa potilaille alustavaa tietoa ja tukea, mutta ne eivét korvaa
hammasléddkérin tekeméé diagnoosia tai hoidon suunnittelua varsinkaan monimutkaisissa

tapauksissa. (Guven, 2025)
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5 Lait ja saadokset

Tekodlylle ei ole olemassa viela riittdvésti lakeja ja sddadoksia, jotka ohjaavat tutkimusta ja
sovellusten kdyttoonottoa. Euroopan Unionissa (EU) on otettu kiyttoon tekodlyéd koskeva
asetus, EU Al act, 1.8.2024. Tdma luo yhtendiset vaatimukset EU:ssa kéytettiville
tekodlysovelluksille. Asetus luokittelee sovellukset neljdén riskiluokkaan: riskiton, rajoitettu,
korkea riski ja kielletty. EU Al act pyrkii tuomaan EU:n alueelle turvallisempaa tekoélyn

kayttod sadadosten ja suositusten avulla. (Euroopan parlamentti & neuvosto, 2024)



19

6 Pohdinta

Tekoély on tullut kiinteéksi osaksi yksilon ja yhteiskunnan arkea. Tutkimukset tekodlyn
roolista terveydenhuoltoalalla ovat lisddntyneet vauhdilla viime vuosina. Parhaimmillaan
tekodlyn tavoite on varmistaa ja tehostaa ammattilaisen ty6td. [hmiset ovat alttiita hiirigille -
kiire ja keskittymisvaikeudet saattavat altistaa inhimillisille virheille. Myds kokemus
vaikuttaa ammattilaisen suoriutumiseen. Tekodlylle on siten perusteltu paikka tyokaluna
monilla eri ammattialoilla. Terveydenhuollon alalla tekoédlyn kéyttd vaatii kuitenkin

kriittisempdd ja tiukempaa sddtelyd ensisijaisesti potilasturvallisuuden vuoksi.

Tekodlysovellukset osoittavat monella hammaslidketieteen alalla potentiaalista kyvykkyytta
paétoksen teon tukena tai niin sanottuna “second opinion” tydkaluna. Kliininen kéyttdonotto
edellyttidd kuitenkin huolellista validointia ja ammattimaista valvontaa ja vastuuta. Lisédksi
mahdolliset virheelliset tiedot ja epdeettisyys ovat vield ongelmana ja sovellusten kliinisen
kayttoonoton esteend. Tekodly tutkimusten tavoitteina terveydenhuollon alalla useimmiten
mainitaan paitdksenteon nopeutuminen, hoitoketjujen sujuvoittaminen, ajankdyton
optimoiminen ja kustannusten minimoinen. Selkedd ndyttod ndiden tavoitteiden
toteutumisesta ei vield ole ja lisatutkimuksia tarvitaan realistisista kliinisistd hyodyistd sekd
taloudellisista hyodyistd. Vaikka tekodlyn sovellukset hammasladketieteessa ovat osoittaneet
lupaavia tuloksia, tutkimusndyttoon liittyy merkittdvid metodologisia rajoitteita, kuten pienet
otoskoot, aineiston laadun vaihtelu ja mahdolliset vinoumat, jotka heikentdvit tulosten
yleistettdvyyttd. Lisdksi mallien validointi on usein puutteellista erityisesti kliinisissi
ympéristissd, miké korostaa tarvetta systemaattisemmille tutkimusasetelmille seka

lapindkyvdmmalle raportoinnille.

Tekodlyn tutkimuksissa kokeellisten toiden tavoite ei aina palvele kliinikkoa tai kdytantoa.
Tutkimuksia on kiire julkaista, silld sovellukset kehittyvét niin nopeasti, ettd tutkimuksen
julkaisun aikaan tilanne on voinut kehittyd jo merkittévisti eteenpdin. Riittdvén
tutkimusmateriaalin ja tutkimuskysymyksen olisi syyté kuitenkin olla etusijalla.
Tekodlytutkimusten laatimiseen on useita erilaisia ohjeita niin eettisiin ndkékulmiin kuin itse
materiaalin kdyttoon liittyen. (Uribe SE ym., 2025) Kliinisestd ndkdkulmasta lisdksi
toivottavaa on, etteivit tulevaisuuden sovellukset sekoita raskaita potilasohjelmia entisestiin,
pidenn hoitokédyntien kirjauksiin kiytettdvad aikaa tai muutoin lisdd tydoméaaraa. Nykyiset
terveydenhuollon organisaatioissa kdytdssd olevat tietokoneet eivit vélttimattd tydskentele

samalla nopeudella kuin ne, joilla sovellusta alun perin kehitettiin. Tekoély sovellusten
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kayttoonotto vaatii myos henkilokunnan koulutusta ja perehdytystd. Hammasldédketieteen
asiantuntijoiden tulisi olla tekodlyn kehityksessa ja sovellusten kdyttoonotossa tiiviisti

mukana.

Hammasldéketieteen opetuksessa tekodlyé késitellddn vaihtelevasti eri oppialoilla. Opiskelijat
opettelevat padosin itsendisesti, mitd tekodlypohjaista sovellusta voi kdyttdd ja missd
tilanteissa. Tulevaisuudessa tekoélypohjaisten sovellusten kdyton ohjauksen tarve on otettava
tarkemmin huomioon opetuksessa. Yliopisto ohjeistaa tekodlyn kdytostd opiskelussa ja
kirjoitustehtivissi, kuten loppututkielman kirjoittamisessa. Néitd ohjeistuksia on kuitenkin
jatkuvasti tarkennettava ja tiydennettdva tulevaisuudessa. Vaikka tekoédlypohjaiset sovellukset
eivit vield ole kliinisesti validoituja potilastydhon, on niistd silti keskusteltava, etenkin
sovellusten heikkouksista ja riskeistd. Potilastyohon liittyvien tekodlysovellusten kiyton

vastuu tulee olemaan hoitavalla hammasladkérilla sovelluksen suoriutumisesta riippumatta.
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7 Johtopaatokset

Tarkasteltujen tieteellisten artikkeleiden perusteella tekodly ja sen eri alamuodot ovat laajalti
tutkimuksen kohteena hammaslidéketieteen alalla. Tutkimustulokset viittaavat sithen, ettid
tekodlysovelluksilla on merkittdvad potentiaalia tukea esimerkiksi diagnostiikkaa ja hoidon
suunnittelua. Kliininen kdyttdonotto on kuitenkin vield kesken ja sovellusten kdytdnnon

hyddyntdminen vaatii lisdtutkimusta.

Tekodlyn kayttoon potilastyossa liittyy myos keskeisid haasteita, kuten potilasturvallisuuteen,
vastuukysymyksiin ja eettisyyteen liittyvid ndkokulmia. Lisdksi tekodlyn kdyttod koskeva
sddntely terveydenhuollossa on vield puutteellista. Tulevaisuudessa tarvitaan selkeampia
ohjeistuksia ja mahdollisesti erikoisalakohtaisia sdédoksid turvallisen ja vastuullisen kdyton

varmistamiseksi, silld yhdet sddnnot eivit ole sovellettavissa kaikille erikoisaloille.

Talla hetkelld ei ole havaittavissa viitteitd tekodlyn kykyjen kehityksen hidastumisesta.
Tulevaisuudessa tekodlyn suoritustaso voi parantua ja timin myo6td voi 10ytyé aivan

uudenlaisia sovelluskohteita.
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