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Tutkimus kasittelee tekoalyn soveltamista rakennusalan tydturvallisuuden kehittdmisen na-
kokulmasta. Rakennusala on tunnetusti yksi tapaturma-alttimmista toimialoista, jossa tyétapa-
turmien maara ja vakavuus ovat merkittavia. Rakennusalalla tapahtuu Suomessa vuosittain
noin 13 000 ty6tapaturmaa. Tassa tutkimuksessa selvitetdan, miten tekodlya voidaan kayttaa
naiden tapaturmien vahentamiseen.

Tutkimus toteutettiin kirjallisuustutkimuksena, ja keskeiset tiedot saatiin vertaisarvioiduista
tieteellisista julkaisuista. Paaasialliset tietokannat olivat Google Scholar ja Andor. Ottaen huomi-
oon aiheen nopean kehityksen, tutkimuksessa keskityttiin kayttdmaan ainoastaan tuoreita ja
ajankohtaisia lahteitd. Tutkimuksessa tarkastellaan Suomen rakennusalan tyéturvallisuuden ny-
kytilaa, esitellaan tekoalyn merkittavimmat sovellukset tydturvallisuuden parantamisessa ja sel-
vitetdan, miten naihin sovelluksiin keratdan dataa. Lopuksi vastataan paatutkimuskysymykseen:
"Miten tekodlya voidaan hyddyntaa rakennusalan ty6turvallisuuden kehittdmisessa?” Tutkimuk-
sen tavoitteena on tuoda esiin tekoalyn mahdollisuuksia ja haasteita rakennusalan tyéturvalli-
suuden nakdkulmasta.

Tydturvallisuuden kannalta merkityksellisimmiksi tekoalyn osa-alueiksi todettiin koneoppimi-
nen, konenakd, luonnollisen kielen kasittely ja tietopohjaiset jarjestelmat. Tutkimuksen tulokset
osoittavat, etta tekoaly tarjoaa laajat mahdollisuudet parantaa rakennusalan tyéturvallisuutta.
Tekoalyn avulla voidaan tunnistaa ja ennakoida potentiaaliset vaarat aikaisempien onnetto-
muuksien ja lahelta piti -tilanteiden datan perusteella. Erilaisten sensoreiden keraamaa tietoa
voidaan kayttaa reaaliaikaisesti tydntekijdiden kunnon ja sijainnin seurantaan, mikd mahdollis-
taa varoittamisen vaaratilanteista ennen niiden kehittymista. Tekoalyn ohjaama kameravalvonta
edistda jatkuvaa turvallisuuden tarkkailua tydmaalla. Liséksi tekodly voi parantaa koulutusta si-
mulaatioiden ja interaktiivisten oppimisymparistdjen avulla. Haasteita tekoalyn kayttéonotossa
kohdataan erityisesti tekoalyn vaatimissa suurissa laskentaresursseissa ja pitkissa koulutus-
ajoissa. Lisaksi kulttuurinen muutosvastarinta, korkeat alkuinvestoinnit ja osaajapula muodosta-
vat esteitd tekoalyn tehokkaalle hyddyntamiselle.
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Tama kandidaattity® on tehty kirjallisuustutkimuksena rakennustekniikan tutkinto-ohjel-
maan kevaalla 2024. Aiheeksi valikoitui nopeasti tekodlyn mahdollisuudet tyéturvalli-
suuden kehittdmisessa, aiheen ajankohtaisuuden vuoksi. Tekoalyn integrointi tyoturval-
lisuuden alueelle nayttaa lupaavalta ja voi mullistaa tavan, jolla rakennusalan turvalli-

suutta hallitaan ja kehitetdan tulevaisuudessa.
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taan ja tuestaan koko tyéprosessin ajan. Hanen neuvojensa ja kannustuksensa ansi-
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1. JOHDANTO

1.1 Tutkimuksen tausta

Rakennusalalla sattui vuonna 2022 noin 13 000 ty6tapaturmaa. Tama on noin 14 %
kaikista vuodessa tapahtuneista tyétapaturmista. Rakennusalan tapaturmataajuus on
my®os kaikista toimialoista huomattavasti suurin. (Tapaturmavakuutuskeskus 2023) Sa-
maan aikaan tekoalyn kehitys on ollut nopeampaa ja ndkyvampaa, kuin koskaan. On-
kin siis ajankohtaista tutkia, miten tekoalya voidaan hyédyntaa riskien arvioinnissa ja

onnettomuuksien ennaltaehkaisyssa.

Tassa tutkimuksessa tarkastellaan, kuinka tekoaly voi muuttaa rakennusalaa tarjoa-
malla keinoja vahentaa onnettomuuksia. Tutkimuksen tausta juontaa juurensa seka te-
koalyn nopeasta kehityksesta, ettd rakennusalan kasvavasta tarpeesta hyédyntaa
uutta teknologiaa, mika tekee aiheesta paitsi ajankohtaisen my®&s kriittisen tarkastelun

kohteen.

1.2 Tutkimuksen tavoitteet, tutkimuskysymykset ja rajaus

Taman tutkimuksen tavoitteena on pyrkia tuomaan esiin tekoalyn mahdollisuuksia ja
haasteita rakennusalan tyoturvallisuuden nakdkulmasta. Tutkimuksessa selvitetaan,
miten tekoalya kaytetaan talla hetkella tyoturvallisuuden kehittamiseen ja tunnistetaan

uusia innovatiivisia tapoja hyddyntaa tekoalya tyoturvallisuudessa ja sen valvonnassa.

Tutkimuksessa vastataan seuraavaan paatutkimuskysymykseen: miten tekoalya voi-
daan hyddyntaa rakennusalan tydturvallisuuden kehittdmisessa? Tutkimuksessa vasta-

taan myds seuraaviin alatutkimuskysymyksiin:
o Mika on rakennusalan ty6turvallisuuden nykytilanne ja haasteet?

o Mita eri tekoalyja on olemassa ja miten niita pystytdan hyédyntamaan rakennus-

alalla ty6turvallisuuden nakokulmasta?

o Mitd keinoja on keratad dataa rakennusalalla ja miten sitd pystytaan hyddynta-

maan tekoalyssa?



Tutkimustuloksia voidaan kayttaa nyt ja tulevaisuudessa vahentamaan rakennusalan
tyétapaturmia ja parantamaan tyéturvallisuuskoulutusta. Nopeasti kehittyvan teknolo-
gian ansiosta tutkimus on erittain ajankohtainen ja tulevaisuudessa entista merkitta-
vampi.

Tutkimus on rajattu rakennusalaan. Tutkimuksessa keskitytaan tekoalyn hyédyntami-
seen rakennustydmaalla ja tyoéturvallisuuskoulutuksessa. Nopeasti kehittyvan teknolo-
gian vuoksi tydssa on pyritty kayttamaan vain tuoreita ja ajankohtaisia lahteita. Tutki-

mus on toteutettu kirjallisuustutkimuksena.



2. TUTKIMUKSEN TOTEUTUS

Tassa luvussa kasitellaan tutkimuksen toteutusta, joka jakautuu kahteen paaosaan:
kaytettyihin tutkimusmenetelmiin ja aineistoon. Aluksi kuvaamme, miten aineisto on ke-
ratty kayttaen erilaisia hakukoneita ja hakulausekkeita, ja miten tdma prosessi tukee
tutkimuskysymysten ymmarrysta. Taman jalkeen esittelemme tutkimuksessa kaytetyn

aineiston.

2.1 Tutkimusmenetelma

Tutkimus on toteutettu kirjallisuustutkimuksena. Kirjallisuustutkimuksessa noudatettiin
huolellisesti suunniteltua prosessia, joka sisalsi useiden Iahiaikoina julkaistujen tieteel-
listen artikkelien systemaattisen analyysin, tiivistamisen, jarjestdmisen ja johtopaatos-
ten esittdmisen. Aluksi maariteltiin tutkimuskysymykset, jotka ohjasivat koko tutkimus-
prosessia. Taman jalkeen suoritettiin kattava haku relevantteja tieteellisia artikkeleita
varten. Haussa kaytettiin useita tietokantoja ja tarkkoja hakukriteereita, jotta kaikki mer-

kitykselliset tutkimukset saatiin sisallytettya tarkasteluun.

Kirjallisuustutkimuksen tulokset strukturoitiin siten, etta ne tarjoavat selkean yhteenve-
don tutkitusta aiheesta, korostaen uusia nakdkulmia ja mahdollisia tutkimusaukkoja.
Prosessin lapinakyvyys ja tarkkuus ovat kriittisia tekijoita, jotka varmistavat tutkimuksen

luotettavuuden.

Hakutermeina kaytettiin englanninkielisia hakutermeja. Hakutermeja oli useita ja eri ha-
kupalveluista hakemalla saatiin runsaasti tutkimuksia. Tekoadlyn nopean kehittymisen
vuoksi pyritdan aineistoista valitsemaan, vain relevantit artikkelit. Hakutulokset on

koottu taulukkoon 1.

Taulukko 1. Hakutulosten lukumaara eri hakupalveluista.

Andor Google  Andor Google Scholar

Scholar  (yyodesta2023) (vuodesta 2023)

“artificial intelligence" AND "occupa-

tional safety" AND "construction” 65 8960 16 2260
"artificial intelligence" AND "work

safety” AND "construction" 15 2260 2 617
"artificial intelligence" AND "occupa-

tional safety" 377 15800 75 3890

"artificial intelligence" AND "work
safety” 89 3680 19 997




Tekoalyyn ja ty6turvallisuuteen liittyvia aineistoja on hakutulosten maarasta paatellen
useita. Yhdistelemalla hakutermeja ja rajaamalla aineistojen iimestymisvuotta saadaan

tuloksia kuitenkin rajattua riittavasti.

2.2 Tutkimusaineisto

Tassa kappaleessa kasitellaan sita, mista ja miten tutkimuksessa kaytetty aineisto ke-
rattiin. Keskeinen osa kirjallisuustutkimuksen aineistoa saatiin kahdesta merkittavasta
tietokannasta: Andor ja Google Scholar. Nama tietokannat valikoituivat niiden laajan
kattavuuden ja relevanssin tieteellisen tiedon lahteina. Mahdollisimman luotettavan tie-
don keraamiseksi lahteina kaytettiin vertaisarvioituja tieteellisia artikkeleita. Tyéturvalli-
suus kappaleessa aineistoa kerattiin Tapaturmavakuutuskeskuksen Tikku-tilastosovel-
luksesta, mista saatiin ajankohtaisinta ja luotettavaa tietoa tyéturvallisuudesta. Seuraa-

vaksi esitelldan kirjallisuustutkimuksen oleellisimmat Iahteet.

o Abioye et al. (2021) Artificial intelligence in the construction industry: A review of

present status, opportunities and future challenges.

Tutkimus tarkastelee tekoalyn integrointia rakennusalalle, arvioiden nykyisia sovelluk-
sia, potentiaalisia etuja ja haasteita. Aineistoa kaytettiin tekoalyn eri sovellusten esitte-
lyyn. Tutkimus on tuore, mutta tekoalyn nopean kehittymisen vuoksi artikkelissa esiin-
tyy ajoittain vanhaa tietoa. Lisdksi generatiivista tekoalya ja tekoalyagentteja artikkeli ei

ottanut huomioon. Aineiston tueksi otettiin muita tutkimuksia.

o Tixier et al. (2016) Application of machine learning to construction injury predic-

tion.

Tutkimuksessa onnistuttiin hyédyntdmaan koneoppimista rakennusalalla sattuneiden
vammojen ennustamiseen. Tutkimus antaa esimerkin, miten koneoppimista on kaytetty
rakennusalalla tySturvallisuuden ndkokulmasta. Kokonaisvaltaisemman kuvan saa-

miseksi otettiin aineiston tueksi myds muita tutkimuksia aiheesta.

o Baduge et al. (2022). Artificial intelligence and smart vision for building and con-

struction 4.0.

Artikkeli kasittelee keinotekoisen alyn, koneoppimisen ja syvaoppimisen sovelluksia ra-
kennus- ja rakennusteollisuuden alalla. Artikkeli kaytettiin tuomaan esiin tekoalysovel-

lusten data ongelmia.

e Moragane et al. (2022) Application of computer vision for construction progress

monitoring: a qualitative investigation.



Tutkimus kasittelee konenadn hyédyntamista rakentamisen edistymisen seurannassa
ja laadun tutkimisessa. Aineisto antaa esimerkin konenadn hyédyntamisesta tyéturvalli-
suuden nakokulmasta. Tutkimuksen tueksi otettiin myds muita tutkimuksia tukemaan
artikkelia. Esimerkiksi Garyaev ja Garyaevn (2023) tutkimus tekoalyn ja videovalvonta-
teknologian integroinnista rakennuslaitteiden valvontaan toi lisda nakoékulmia tutkimuk-

seen

o Marquez-Sanchez et al. (2021) Convolutional neural networks for Image classifi-

cation

Tutkimuksessa kehitettiin alykas henkilonsuojausjarjestelma. Tutkimusta kaytettiin esit-

telemaan uusi innovatiivinen tapa kayttaa tekoalya tyéturvallisuuden kehittamiseen.

o Okudan, O., Budayan, C., Dikmen, I. (2021). A knowledge-based risk manage-

ment tool for construction projects using case-based reasoning.

Tutkimus kasittelee tietopohjaisen riskienhallintatydkalun kehittamista rakennusprojek-
teihin kayttamalla tapauspohjaista paattelya. Tutkimusta kaytettiin tuomaan esiin tieto-

pohjaisten jarjestelmien kayttomahdollisuuksia tydturvallisuuden nakdkulmasta.

e Hussain et al. (2024) Conversational Al-based VR system to improve construc-

tion safety training of migrant workers.

Artikkeli kasittelee virtuaalitodellisuuteen perustuvaa jarjestelmaa, joka on suunniteltu
parantamaan rakennusalan turvallisuuskoulutusta siirtotyontekijoille. Tassa tutkimuk-
sessa kehitetty jarjestelma, joka yhdistaa tekoalyyn pohjautuvat keskustelurobotit inter-
aktiiviseen VR-ymparistoon, mika mahdollistaa koulutettavien kommunikoinnin virtuaa-
liopettajan kanssa. Artikkelia kaytettiin tuomaan esiin tekoalyn hyoétya tyéturvallisuus-

koulutuksessa.

o Jarota (2023) Artificial intelligence in the work process. A reflection on the pro-
posed European Union regulations on artificial intelligence from an occupational

health and safety perspective.

Artikkeli esitti pohdintaa ehdotetuista tekoalya koskevista Euroopan unionin sdannok-
sista tyoterveyden ja -turvallisuuden nakokulmasta. Aineisto antoi kattavan kriittisen na-

kokulman tekoalyn hyédyntamiseen.



3. TYOTURVALLISUUS RAKENNUSALALLA

3.1 Tyédturvallisuuden haasteet ja tilastot

Tyo6maiden turvallisuuden osalta rakennusteollisuus kohtaa erityisid haasteita. Tama

johtuu alan luonteesta, joka on jatkuvasti muuttuvaa ja liikkuvaa. Tydémaiden sijainnin

tihea vaihtelu sekad monien eri urakoitsijoiden yhtaaikainen toiminta samassa paikassa
tuovat lisdhaasteita turvallisuuden yllapitamiseen. Rakentamisessa ei ainoastaan koh-
data tapaturmariskeja, vaan myds altistutaan melulle, erilaisille pdlyille seka lampédtilan
ja saan vaihteluille. (Rakennusala) Muita haasteita rakentamisen tyéturvallisuustyéhon
tuovat suuret massat ja energiat (Tydturvallisuuskeskus). Tikku-tilastosovelluksen mu-

kaan rakennusalan ty6tapaturmat vuodesta 2005 vuoteen 2022 esitetty kuvassa 1.

Kuva 1. Rakennusalan ty6tapaturmat vuodesta 2005 vuoteen 2022 (Tikku-tilasto-
sovellus).

Kuvasta 1 voidaan huomata, etta rakennusalan tyétapaturmat ovat hieman vahetyneet.
Kuitenkin vuonna 2022 sattui tydpaikoilla 12 904 ty6tapaturmaa. Kuolemaan johtaneita
ty6tapaturmia rakennusalalla sattui 3 vuonna 2022. (Tikku-tilastosovellus) Kuvan 1
perusteella voidaankin todeta, ettd rakennusalalla tehdaan oikeanlaisia toimenpiteita
ty6turvallisuuden parantamiseksi. Toisaalta rakennusalan tyoturvallisuudessa on viela

paljon kehitettavaa.



Kuitenkin parempi kuva rakennusalan ty6turvallisuuden nykytilanteesta saadaan
tarkastelemalla tapaturmataajuutta. Tikku-tilastosovelluksen (2023) mukaan
rakennusalan tapaturmataajuus (miljoonaa ty6tuntia kohden) vuodesta 2005 vuoteen

2022 on esitetty kuvassa 2.

SATTUMISVUOS|

2005

40 40

Kuva 2. Rakennusalan tapaturmataajuus (miljoonaa ty6tuntia kohden) vuodesta
2005 vuoteen 2022 (Tikku-tilastosovellus).

Kuvasta 2 voidaan huomata, ettd vuonna 2021 ja 2022 tapaturmataajuus on hieman
noussut. Vuonna 2022 tapaturmataajuus on ollut 59,7 tapaturmaa miljoonaa tehtya tyo-
tuntia kohden. Tama on enemman kuin millddn muulla toimialalla. (Tikku-tilastosovellus

2023) Rakennusalan tapaturmataajuus viestii alan onnettomuusherkkyydesta.

3.2 Laki tyoturvallisuudesta

Rakennusalalle asetetut tyoturvallisuusvaatimukset on kirjattu valtioneuvoston raken-
nustoiden turvallisuutta koskevaan asetukseen (205/2009) 1 luvun 3 pykalan mukaan
"Rakennushankkeessa on rakennuttajan, suunnittelijan, tydnantajan ja itsenaisen tyon-
suorittajan yhdessa ja kunkin osaltaan huolehdittava siita, ettei tydsta aiheudu vaaraa
tydmaalla tydskenteleville eika muille tyon vaikutuspiirissa oleville henkildille”.



Rakennuttajan on nimettava jokaiseen rakennushankkeeseen hankkeen vaativuutta
vastaava pateva turvallisuuskoordinaattori. Turvallisuuskoordinaattori vastaa rakennus-
hankkeen turvallisuudesta (VNa 205/2009). Rakennustyémaalla tulee suorittaa vahin-
taan kerran viikossa tydmaatarkastus, jonka tarkoituksena on selvittda ja ennaltaeh-
kaistd mahdollisia tyosta tai laitteista aiheutuvia vaaratekijoita. Viikoittainen tydmaatar-
kastus suoritetaan usein nykyisin TR-mittauksella. (Rakennusala) Lyhenne "TR” tulee
sanasta talonrakennus. Maa- ja vesirakentamisessa kaytossa on MVR-mittari. (TR-mit-

taus)
TR-mittarilla havainnoitavat asiat ovat seuraavat (TR-mittaus):
o tydskentely
o telineet, kulkusillat ja tikkaat
e koneet ja valineet
e putoamissuojaus
e sahko ja valaistus

e jarjestys

polyisyys.

Rakennuttajan velvollisuuksiin kuuluu laatia ja pitda ajan tasalla turvallisuusasiakirjaa,
joka sisaltda rakennushankkeen vaarat, haitat seka tyo6turvallisuus- ja terveystiedot. Li-
saksi on laadittava hankkeen erityispiirteisiin perustuvat turvallisuussaannét ja -menet-
telyt mukaan lukien seurantaohjeet ja henkildtunnisteen kayttd. Ennen tdiden aloitusta
paatoteuttajan on tehtava suunnitelmat tydturvallisuudesta ja tydmaa-alueen kaytdsta,
jotta voidaan varmistaa turvallisuus ja vaarattomuus kaikille tydmaan osapuolille. (Ra-

kennusala)



4. TEKOALY YLEISESTI

"Tekoaly (artificial intelligence, Al) tarkoittaa koneen kykya jaljitella inhimillista paatte-
lya” (CGIl 2023). Tekoalyn historiallinen kehitys voidaan jakaa kolmeen paavaihee-
seen. Ensimmainen vaihe alkoi 1950-luvulla, jolloin tekoalyn perusideat ja algoritmit
syntyivat. Taman jalkeen, 1970-luvulta 1990-luvulle, keskityttiin symboliseen tekoalyyn
ja asiantuntijajarjestelmiin, jolloin Al siirtyi enemman tietoon perustuvaan Iahestymista-
paan. Viimeisin vaihe, 1990-luvulta nykypaivaan, on keskittynyt koneoppimiseen ja sy-
vaan oppimiseen, hyddyntaen suuria datamaaria ja edistyneita laskentatehoja tekoalyn
kehittdmiseen. (Delipetrev et al. 2020)

Tyéturvallisuuden sovelluksissa tarkeimmat tekoalyn osa-alueet ovat kirjallisuustutki-
muksen mukaan koneoppiminen, konenakd, luonnollisen kielen kasittely ja tietopohjai-
set jarjestelmat. Kayttokohteita 16ytyy kuitenkin todennakdisesti tulevaisuudessa myds
generatiiviselle tekoalylle ja tekoalyagenteille, joskin niiden kayttd tyoturvallisuuden na-
kokulmasta on viela vahaista. Myos robotiikan kehittyminen saattaa valillisesti parantaa
tydmaan tyoturvallisuutta, vahentamalla inmisten altistumista vaarallisille olosuhteille,

mutta tassa tutkimuksessa ei perehdyta aiheeseen tarkemmin.

4.1 Koneoppiminen

Koneoppimisessa keskeisena ajatuksena on sellaisten tietokoneohjelmien kehittami-
nen, jotka kykenevat oppimaan aikaisemmista kokemuksista tai historiallisista tiedoista.
Tavoitteena on, ettd nama ohjelmat voivat suorittaa mallinnusta, hallintaa tai ennusteita
kayttamalla tilastollisia menetelmia ilman, etta niille on nimenomaisesti ohjelmoitu, mi-
ten tehtavat suoritetaan. (Abioye et al. 2021) Koneoppimisen alueet voidaan jakaa seu-

raaviin osiin (Abioye et al. 2021):
¢ valvottu oppiminen (Supervised machine learning)
¢ valvomaton oppiminen (Unsupervised machine learning)
e vahvistusoppiminen (Reinforcement learning)
e syvaoppiminen (Deep learning).

Valvotussa oppimismallissa koneet oppivat tehtavia analysoimalla ennalta merkittyja
tietoaineistoja, jotka sisaltavat seka syotteen etta halutun lopputuloksen. Taas valvo-

mattomassa oppimismallissa tavoitteena on saada koneet tunnistamaan piilotettuja ra-
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kenteita merkitsemattdmista tietoaineistoista. Vahvistusoppiminen maaritellaan proses-
siksi, jossa kone oppii valitsemaan toimintoja siten, ettd se maksimoi palkkion tai vah-
vistussignaalin. Tama on laskennallinen menetelma, joka perustuu vuorovaikutuksen
tulosten oppimiseen ympariston kanssa. Syvaoppiminen edustaa koneoppimisen nyky-
aikaisinta ja edistyneintd muotoa, jossa kaytetdan monimutkaisia neuroverkkoja ennus-
teiden tekemiseen. Syvaoppimisen on todettu tuottavan tarkempia tuloksia kuin perin-
teiset koneoppimismenetelmat. (Abioye et al. 2021) Neuroverkot, ovat koneoppimisen
teknologiaa, joka kayttaa laskennallisia malleja monimutkaisten tietojoukkorakenteiden
oppimiseen. Nama mallit koostuvat monista prosessointikerroksista, jotka voivat oppia

edustamaan tietoa useilla abstraktiotasoilla (LeCun et al. 2015).

Koneoppimisen soveltaminen tietyille ongelmille voi olla haastavaa, vaatien useita ite-
raatioita ennen, kuin sopiva ratkaisu ongelmaan Iéytyy. Koneoppimisen merkittavimmat
haasteet ovat (Tufail et al. 2023):

e Alisuoriutuminen (Underfitting): Malli ei opi riittavasti koulutusdatasta, mika johtaa
heikkoon suorituskykyyn seka koulutus- etta testidataa kaytettdessa. Taman valt-
tamiseksi voidaan kayttaa lisaa koulutusdataa, pidentaa koulutusaikaa tai paran-

taa ominaisuuksien ennakointia.

e Ylisovittaminen (Overfitting): Malli oppii koulutusdatan "ulkoa", minka seurauk-
sena sen suorituskyky heikkenee uusilla, nakemattomilla datoilla. Tata voidaan
torjua kayttamalla enemman koulutusdataa sekad seuraavia menetelmia: Pudo-
tuskerrokset, jotka ovat neuroverkkojen sdanndllistamismenetelma, jossa satun-
naisesti poistetaan tietty prosenttiosuus prosessointikerroksista; aikaisempi py-
saytys, jossa koulutus lopetetaan, kun mallin suorituskyky validointidatalla ei
enda parane; saannodllistdminen, jossa mallin kustannusfunktioon lisatdan ran-
gaistus estdakseen liiallisen parametrien sovittamisen; ristivalidointi, jossa data
jaetaan osiin ja malli arvioidaan useilla koulutus- ja testijoukoilla luotettavuuden
parantamiseksi; ensemble-oppiminen, jossa yhdistetdan useita eri malleja tar-
kemman ja luotettavamman ennusteen saamiseksi; sekd mallin kompleksisuu-
den vahentaminen, jossa kaytetdan yksinkertaisempia malleja, jotka eivat pysty

oppimaan koulutusdatan monimutkaisia yksityiskohtia.

e Mallin valinta: Eri koneoppimismallit tuottavat eri tarkkuuksia samalle datalle.
Mallin monimutkaisuuden kasvaessa sen suorituskyky voi muuttua. Optimaalisen
mallin valinta perustuu usein seka empiiriseen testaukseen etta teoreettiseen ym-

marrykseen.
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¢ Data ongelmat: Suurten datamaarien kasittely ja mallien koulutus voi olla haas-
tavaa laskentaresurssien rajallisuuden vuoksi. Laadukkaan ja kattavan koulutus-
datan saatavuus on myos keskeista koneoppimismallien menestykselle. Puuttu-

vat tiedot voivat vaaristaa mallien oppimista ja suorituskykya.

4.2 Konenako

Konena&on tavoitteena on jaljitellda ihmisen naon kykyja keinotekoisesti. Taman alan
paamaarana on antaa koneille kyky ymmartaa digitaalisia kuvia ja moniulotteista visu-
aalista dataa syvallisella tasolla. Tata varten tietokonenakd pyrkii toteuttamaan proses-
sin, jossa kuvat kaapataan kayttamalla asianmukaisia laitteita, minka jalkeen kuvia pro-
sessoidaan kayttden algoritmeja. Lopuksi kuvat analysoidaan ja tdman avulla pyritdan
saavuttamaan koneiden kyky toimia ja tehda paatdksia samalla tavalla kuin ihminen vi-

suaalisen tiedon perusteella. (Abioye et al. 2021)

Konenadssa on tapahtunut suurta kehitysta lahivuosina, erityisesti syvaoppimisen ansi-
osta. syvaoppiminen on mahdollistanut tarkemman ja luotettavamman kuvien luokitte-
lun, objektien tunnistamisen ja videoiden sisallén analysoinnin. Syvaoppiminen on
mahdollistanut monimutkaisten piirteiden oppimisen suoraan raakadatasta, mika on
johtanut ennennakemattdémaan tarkkuuteen visuaalisen datan analysoinnissa. (Zhao et
al. 2024)

Konvoluutioverkot (convolutional neural networks, CNN) ovat parantaneet konenakéa
huomattavasti. Konvoluutioverkot ovat koneoppimisen alakategoria, joka on erikoistu-
nut kuvien tunnistukseen ja analysointiin. Ne ovat syvia oppimismalleja, jotka kykene-
vat oppimaan monimutkaisia piirteitd kuvista useiden kerrosten kautta. Konvoluutiover-
kot kayttavat erilaisia kerroksia erottamaan ja analysoimaan kuvista tarkeitd ominai-
suuksia eri tasoilla kayttdamalla suodattimia, jotka tunnistavat erilaisia piirteita, kuten
reunoja, kulmia ja muita tekstuurielementteja. Kunkin konvoluutiokerroksen jalkeen
verkko kykenee tunnistamaan yhd monimutkaisempia piirteitéd kuvasta. (Bharadiya
2023)

4.3 Tietopohjaiset jarjestelmat

Tietopohjaiset jarjestelmat (knowledge-based systems) hyddyntavat koneenpaatdksen-
tekoa olemassa olevan tiedon perusteella. Tietokanta luodaan tallentamalla alakoh-
taista asiantuntijatietoa, aiempia tapauksia tai kokemuksia ja muita relevantteja tieto-
lahteita. Tietopohjaisten jarjestelmien etuna on helppo paasy suureen maaraan erityis-

alaa koskevaa tietoa. (Cao et al. 2022)
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Tietopohjaiset jarjestelmat voidaan teoriassa jakaa neljaan osaan: asiantuntiajarjestel-
miin, tapauspohjaisiin paattelyjarjestelmiin, alykkaisiin opetusjarjestelmiin ja tietokanto-
jen hallintajarjestelmiin. Asiantuntijajarjestelmat koostuvat tehtavakohtaisesta tiedosta
tietylta asiantuntija-alueelta ja jaljittelee ihmisten paatdksentekoa ratkaistakseen tiettyja
ongelmia. Tapauspohjaiset paattelyjarjestelmat (case-based reasoning eli CBR) muo-
dostuvat menneista kokemuksista tai vanhoista tapauksista, joita kaytetadan uusien ti-
lanteiden selittdmiseen, tulkitsemiseen tai arvosteluun. Alykkaat opetusjarjestelmét
kayttavat tekoalytekniikoita tarjoamaan opettajille tietoa siita, mita he opettavat, kenelle
he opettavat ja miten he opettavat. Tietokantojen hallintajarjestelmat sisaltavat teko-

alyohjattuja kayttoliittymia. (Abioye et al. 2021)

Toinen keskeinen ongelma on moodin romahtaminen, jossa malli tuottaa vain rajallisia
variaatioita, epaonnistuen koulutusdatan monimuotoisuuden tallentamisessa (Bandi et
al. 2023). Moodin romahtaminen on tilastotieteellinen ilmid, joka liittyy aineiston moo-
diin eli yleisimpaan arvoon. Tama ilmi6 tapahtuu, kun aineistossa ei ole selvasti erottu-
vaa yleisinta arvoa, ja sen seurauksena moodi menettda merkityksensa tai "romahtaa".
Generatiiviset mallit ovat usein myés epaselvia ja niiden paatéksentekoprosessit ovat
lapinakymattdomia, mika voi heikentaa luottamusta niihin erityisesti kriittisilla sovellus-
alueilla (Bandi et al. 2023).

4.4 Generatiivinen tekoaly

Generatiivinen tekoaly viittaa laskennallisiin tekniikoihin, jotka kykenevat tuottamaan
uudenlaista, merkityksellista sisaltoa, kuten tekstia, kuvia tai aanta (Feuerriegel et al.
2024). Generatiivisen tekoalyn malli edustaa valvomattoman koneoppimisen suun-
tausta, erottaen sen aikaisemmista malleista, jotka ovat osoittaneet rajoitteita yleista-
miskyvyssaan. Generatiivinen tekoalyn kyky tuottaa multimodaalista sisaltéa mahdollis-
taa sen soveltamisen laajasti eri aloilla. (Fui-Hoon Nah et al. 2023). Multimodaalinen
sisaltd tarkoittaa sellaista sisaltda, joka yhdistaa useita eri ilmaisumuotoja tai "modeja"
viestin valittdmiseksi. Naita ilmaisumuotoja voivat olla esimerkiksi teksti, kuva, aani, vi-

deo, animaatiot ja muut visuaaliset tai auditiiviset elementit.

Yksi merkittdvimmista haasteista generatiivisessa tekoalyssa on koulutusdatan vaati-
mukset; generatiiviset mallit tarvitsevat suuria ja monipuolisia datamaaria oppiakseen
perustavanlaatuisia malleja ja tuottaakseen merkityksellisia tuloksia. Tietoaineistojen
hankinta ja kasittely voivat olla haastavia, ja niiden laadulla on suora vaikutus mallin
suorituskykyyn. Lisaksi generatiivisten mallien koulutus ja kaytto vaativat merkittavia

laskentaresursseja, mika edellyttaa erikoistunutta laitteistoa. (Bandi et al. 2023)



13

4.5 Luonnollisen kielen kasittely

Luonnollinen kielen kasittely eli NLP (natural language processing) kasittelee ihmis-
kielta tietokoneiden avulla. NLP mahdollistaa koneiden osallistumisen tehtaviin, kuten
kaantamiseen eri kielten valilla, tekstisisallon automaattiseen yhteenvetoon, kayttajays-
tavallisten rajapintojen kehittamiseen, monikielisen tiedonhaun toteuttamiseen, puheen

tunnistukseen ja erikoisalojen asiantuntijajarjestelmiin. (Abioye et al. 2021)

Yksi keskeisista haasteista luonnollisen kielen kasittelyssa on datan eristyneisyys, joka
tarkoittaa, etta kaytettavissa olevat tiedot ovat hajallaan eri Iahteissa tai formaateissa,
mika tekee niiden yhdistamisesta, jakamisesta ja hyddyntadmisestd haastavaa. Haas-
teita tuo my0s alan spesifisen terminologian ja kontekstin ymmartaminen, mika on kriit-
tistd rakennusmaaraysten ja -sopimusten tarkassa tulkitsemisessa. Datan saatavuuden
ja laadun puute rajoittaa myés NLP-mallien koulutusta ja tehokkuutta, korostaen tar-

vetta paremmille dataldhteille ja laadunvarmistusmenetelmille. (Ding et al. 2022)

Generatiivista tekoadlya voidaan kayttda luonnollisen kielen kasittelyn haasteiden ratkai-
semiseen. Generatiiviset tekoalymallit voivat kasitelld hajanaista dataa eri Iahteista ja
formaateista yhdistamalla sen yhtenaiseksi tietokokonaisuudeksi. Nama mallit pystyvat
tunnistamaan ja yhdistamaan olennaisia tietoja eri dokumenteista ja tuottamaan yh-
teenvetoja tai raportteja. Generatiiviset tekoalymalli voidaan myds kouluttaa ymmarta-
maan erityisia alan termeja ja kontekstia. Tama tapahtuu hyddyntamalla alan asiantun-
tijoiden antamaa palautetta ja merkitsemalla dataa tarkasti, mika auttaa malleja ymmar-
tamaan ja kasittelemaan alan spesifista kieltd. Merkattu data tarkoittaa tietoaineistoa,
johon on lisatty erilaisia merkintoja, tunnisteita tai selityksia, jotka tarjoavat lisatietoa
datan eri osista. Tama prosessi tunnetaan myds nimella annotointi. (Ghaisas and
Singhal, 2024)

Generatiivinen tekodaly voi parantaa datan saatavuutta ja laatua useilla menetelmilla.
Ensinndkin automatisoitu annotointi (automated labeling) kayttaa tydkaluja, jotka hyo-
dyntavat heikkoa valvontaa (weak supervision) datan merkkaamisessa. Heikossa val-
vonnassa annotointiprosessissa kaytetdan saantdpohjaisia menetelmia, avainsanoja
tai esikoulutettuja malleja automaattisesti luomaan etiketteja, mika vahentaa manuaali-

sen tyOn tarvetta ja parantaa datan johdonmukaisuutta. (Ghaisas and Singhal, 2024)

Prompting-tekniikat kuten zero-shot ja few-shot, mahdollistavat NLP kayton ilman laa-
jaa erikoiskoulutusta. Zero-shot tarkoittaa, ettd malli saa suoritettavan tehtavan ilman
esimerkkeja, kun taas few-shot sisaltdd muutaman esimerkin tehtavan suorittamiseksi.
Tama vahentaa tarvetta suurelle maaralle merkittya dataa ja parantaa datan hyodynta-

mista olemassa olevilla resursseilla. (Ghaisas and Singhal, 2024)
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Generatiiviset tekoalymallit voivat myds puhdistaa raakatekstia ja poistaa kohinaa, ku-
ten erikoismerkkeja ja formaattivirheita. Ne voivat poimia ja jasentda olennaisia tietoja
strukturoimattomasta tekstista, mika tekee datasta laadukkaampaa ja kayttokelpoisem-
paa NLP-tehtaviin. Lisaksi generatiivinen tekoaly voi varmistaa datan edustavuuden ja
vahentaa ennakkoluuloja. Tama tarkoittaa, etta keratty data edustaa kattavasti todel-
lista maailmaa ja poistaa syrjivia naytteita tai muuttaa anonyymiksi henkilokohtaisia tie-

toja, mika parantaa mallien luotettavuutta ja eettisyytta. (Ghaisas and Singhal, 2024)

4.6 Autonomiset tekoalyagentit

Tekoalyagentit ovat tekoalysovelluksia, jotka pystyvat operoimaan itsendisesti ihmisen
ohjauksesta riippumatta (Totschnig 2020). Nama agentit ovat osoittaneet suurta poten-
tiaalia monilla eri aloilla, kuten robotiikassa, terveydenhuollossa, liikenteessa ja talou-
dessa, tarjoten useita hyotyja, kuten tehokkuuden lisdantyminen, virheiden vahenemi-
nen ja kyky kasitelld monimutkaisia tehtavia, jotka ovat aikaa vievia tai mahdottomia ih-
misille. (Li ja Ning 2023)

Tekoalyagentit kykenevat hydédyntdmaan multimodaalisia dataldhteita, kuten tekstia,
kuvia, videoita ja sensoridataa. Lisaksi ne voivat oppia uusia taitoja itsenaisesti ja pa-
rantaa suorituskykyaan, mika tekee niista arvokkaita tyokaluja muun muassa koulutuk-
seen ja teknologian kehityksen seuraamiseen. (Torro 2024) Tekoalyagentteja voidaan
my0Os opettaa matkimaan asiantuntijoiden toimintaa. Naissa sovelluksissa tekoalyagen-
tit voivat oppia suoriutumaan monimutkaisista tehtavista ja paatoksenteon haasteista

ilman ihmisen suoraa ohjausta. (Shuford ja Islam 2024)

Lukemattomista kayttomahdollisuuksista huolimatta autonomiset agentit ovat edelleen
kehitysvaiheessa ja niihin liittyy merkittavia rajoituksia, kuten tekoalylle tyypillinen tilan-
netietoisuuden puuttuminen, joka voi johtaa tekoalyn ajautumiseen silmukoihin tai hyo-
dyttdmien tehtavien suorittamiseen. Lisdksi agenttien integrointi tuottaa omat haas-

teensa, mika voi asettaa vaikeuttaa niiden kayttdonottoa. (Torro 2024)
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5. DATAN KERAAMINEN TEKOALYSOVELLUK-
SIIN

Hyvan lopputuloksen saavuttaminen tekoalysovelluksissa edellyttaa riittdvasti korkea-
laatuista dataa. Rakennusalalla dataa pystytdan kerddmaan usealla eri tavalla. Seuraa-
vaksi esitellaan tyoturvallisuutta kehittavien tekoalysovellusten kannalta merkittdvimmat

datan kerdamisen menetelmat.

5.1 Kamerat

Kamerajarjestelmistd saadaan arvokasta dataa tekoaly sovelluksiin. Etenkin konenako
vaatii erilaisten kamerajarjestelmien tuottamaa dataa toimiakseen. Kameroita on paljon
erilaisia ja niista voidaan saada hyvin laajasti erilaista dataa. Erilaisista kameroista voi-
daan esimerkiksi saada harmaasavykuvaa, RGB-varikuvaa, hyperspektrikuvaa tai kas-
vojen ominaisuuksia sisaltdvaa kuvaa (Voulodimos et al. 2018). Lisaksi kuvat tai videot
voivat olla joko 2- tai 3 ulotteisia. Myds 360 asteen kuvaus ja videokuvaus voi toimia
konendon data lahteena esimerkiksi ennustamaan kayttajien katseen suuntaa (Van
Damme et al. 2022).

Kameralla varustettuja nelikoptereita, eli droneja voidaan kayttaa kuvaamaan ja video-
kuvaamaan rakennustydmaiden toimintaa eri kulmista ja korkeuksista. Dronen avulla
pystytdan kerddmaan dataa vaikeapaasyisistakin paikoista. Dataa pystytaan lahetta-
maan reaaliaikaisesti esimerkiksi syvaoppimismalliin, joka analysoi dataa. Dronen
kayttd datan kerdamiseen on seka tehokasta ettd kustannustehokasta. (Shanti et al.
2022)

5.2 Esineiden internet (loT)

Esineiden internet eli englanniksi internet of things on fyysisten esineiden verkosto. ka-
tegoriaan kuuluu laaja valikoima laitteita, sensoreita, esineita ja jarjestelmia, jotka on
yhdistetty internetiin. Ne voivat kerata ja jakaa tietoa automaattisesti ja niitéd voidaan
ohjata etana. loT:n tarkoituksena on tehda esineista "alykkaita" antamalla niille kyky
kommunikoida keskenaan ja internetin valitykselld (Gokhale et al. 2018). Esimerkiksi,
sensorit, jotka ovat keskeinen osa loT-laitteita, voivat havaita tai mitata ymparistdon
muutoksia tuottaen tietoa, joka kertoo niiden tilasta tai jopa vuorovaikuttaa ympariston

kanssa (Lakshmanna et al. 2022).
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loT- laitteiden tuottama data on hyvin monipuolista ja pystyvat tuottamaan esimerkiksi
ymparistddataa, joka kattaa lampétilan, kosteuden, valaistuksen, ilmanlaadun, danita-
sot ja muut vastaavat olosuhteet. loT-laitteita voidaan kayttda myos tarkan sijaintitiedon
tuottamisen, kayttaen hyvaksi GPS:aa tai muita sijaintipalveluita. Tunnistetiedoista, ku-
ten RFID-tunnisteista tai biometrisista tiedoista voidaan todentaa henkiléllisyys. Lisaksi
terveystiedoista voidaan tunnistaa ihmisen syke, verenpaine ja fyysinen aktiivisuus.
(Madakam et al. 2015) loT- Laitteiden tuottamaa dataa voidaan analysoida esimerkiksi

syvaoppimisen menetelmin (Lakshmanna et al. 2022).

5.3 Rakennusalan dokumentit

Rakennusalan dokumentit tarjoavat arvokasta dataa tekoalysovelluksille. Tyéturvalli-
suuden nakokulmasta voidaan tutkia esimerkiksi turvallisuusraportteja, tydbmaapaivakir-
joja tai turvallisuussuunnitelmia ja -ohjeistuksia. Tekstimuotoisia dokumentteja voidaan
lukea ja analysoida tekoalyn avulla (Tixier et al. 2016). Dokumenttien avulla voidaan

tutkia tydturvallisuutta pitkalta aikavalilta.

Haasteita dokumentteja analysoidessa kohdataan tietosuoja- ja yksityisyyslaissa (Ba-
duge et al. 2022). Mydés datan laatu ja kattavuus voivat tuottaa ongelmia datan hyédyn-

tamisessa (Tixier et al. 2016).

5.4 Haasteet datan keraamisessa

Rakennusalalla datan kerdaamisessa kohdataan monia haasteita, jotka vaihtelevat tek-
nologisista ja organisatorisista esteista taloudellisiin ja tietoturvaan liittyviin kysymyk-

siin. Ensinndkin suuren ja monimuotoisen datan hallinta on keskeinen haaste, silla tyo-
maat tuottavat valtavat maarat dataa erilaisista lahteista. Taman datan tehokas keraa-
minen, tallentaminen ja analysointi vaativat kehittyneita teknologisia ratkaisuja. Lisaksi
datan laadun varmistaminen on haastavaa silla virheet, puutteet tai vaarin keratty tieto

voivat johtaa harhaanjohtaviin tuloksiin ja paatéksentekoon. (Baduge et al. 2022)

Yksityisyys ja tietoturva ovat myds merkittavia huolenaiheita, kun keratdan dataa, joka
saattaa sisaltda arkaluonteisia tietoja (Baduge et al. 2022). Yleisessa tietosuoja-ase-
tuksessa asetetaan yrityksille ja organisaatioille henkil6tietojen kerdamista, sailytysta ja

hallinnointia koskevat tarkat vaatimukset (yleinen tietosuoja-asetus).

Teknologian integrointi olemassa oleviin jarjestelmiin tuo omat haasteensa, silla eri tek-
nologioiden yhteensopivuus ja saumaton yhteistyé ovat avainasemassa datan hyédyn-
tamisessa. Myds taloudelliset kustannukset uusien teknologioiden hankinnasta ja ylla-

pidosta voivat olla merkittavia, mika asettaa lisdpaineita projektien budjetteihin. Nama
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haasteet vaativat jatkuvaa huomiota ja innovatiivisia ratkaisuja, jotta rakennusala voi
hyoédyntaa tehokkaasti kerattya dataa ja parantaa toimintansa tehokkuutta ja turvalli-
suutta. (Baduge et al. 2022)

Tekoalysovellukset tuottavat suuria maaria dataa, mika lisda vaatimuksia muistijarjes-
telmien suorituskyvylle, kapasiteetille ja energiatehokkuudelle. Yksi keskeinen ongelma
esiintyy, kun suurin osa energiankulutuksesta syntyy datan siirrosta prosessointiyksi-
kdiden ja muistin valilla, mika johtuu siita, ettd muistiteknologian energiatehokkuus ei
ole parantunut yhta nopeasti kuin prosessointiteknologian. Tata kutsutaan von Neu-
mann -pullonkaulaksi, joka viivastyttaa suorituskykya. Tekoalyn kaltaisissa sovelluk-
sissa, jotka vaativat nopeaa paasya suuriin datamaariin, viivastykset suorituskyvyssa

voivat tuottaa suuria ongelmia. (Molas ja Nowak 2021)
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6. TEKOALY TURVALLISUUSRISKIEN ARVIOIN-
NISSA, ENNUSTAMISESSA JA EHKAISYSSA

Tekoalyn ja alykkaiden teknologioiden kayttoonotto rakennustydmailla on avannut uu-
sia mahdollisuuksia tyéturvallisuuden parantamiseen. Modernit tekoalyjarjestelmat pys-
tyvat ennakoimaan turvallisuusriskeja sekad valvomaan tydmaan olosuhteita reaa-
liajassa. Tekoalya hyddyntamalla voidaan analysoida historiallista dataa onnettomuuk-
sista ja tydbmaan toiminnasta, valvoa turvallisuusmaaraysten noudattamista ja ennustaa
laitteiston huoltotarpeita, mika kaikki yhdessa luo turvallisemman ja tehokkaamman

tydymparistdn rakennusalalla.

6.1 Koneoppiminen

Koneoppimismallit voivat oppia historiallisesta tapahtumadatasta ja tunnistaa piilotet-
tuja kuvioita seka suhteita, jotka voivat ennustaa tulevia tapahtumia tai onnettomuuk-
sia. Esimerkiksi mallit voivat tunnistaa tietyt olosuhteet tai toiminnot, jotka usein johta-

vat onnettomuuksiin ja auttaa ennakoimaan niita tulevaisuudessa.

Koneoppimisen hyodyllisyys tyotapaturmien ennustamisessa on todettu usealla eri toi-
mialoilla. Esimerkiksi terveydenhuollon alalla tehdyssa tutkimuksessa koneoppimisella
on pystytty ennakoimaan mahdollisia turvallisuusriskeja sairaala olosuhteissa (Koklonis
et al. 2021). My®ds intialaisessa terastehtaassa tehdyssa tutkimuksessa koneoppimi-
sella pystyttiin ennakoimaan mahdollisia riskeja ja ennustamaan tyétapaturmia suurella
tarkkuudella (Sarkar et al. 2019).

Coloradon yliopistossa vuonna 2016 tehdyssa tutkimuksessa on onnistuttu hyédynta-
maan koneoppimisalgoritmeja ennustamaan rakennusalalla sattuneita vammoja. Tutki-
muksessa hyddynnettiin rakennusalan vahinkoraportteja, jotka oli keratty yli 470 ura-
koitsijalta ympari maailmaa. Nama raportit kattoivat miljoonia tyétunteja ja sisalsivat yh-
teensa 5298 vahinkoraporttia, jotka edustivat laajaa kirjoa erilaisia vammoja ja turvalli-

suuteen liittyvia tapahtumia. (Tixier et al. 2016)

Vahinkoraportit olivat alun perin epajarjestaytynytta tekstidataa, joka sisalsi kuvauksia
tapahtuneista vahingoista, niiden olosuhteista ja seurauksista. Tama data muunnettiin
strukturoituun muotoon kayttamalla luonnollisen kielen kasittelyn tekoalysovellusta.

NLP-tyOkalun avulla datasta voitiin tunnistaa ja erottaa keskeiset ominaisuudet, kuten
vamman tyyppi, siihen johtaneet olosuhteet, vahingoittunut kehon osa ja vamman va-

kavuus. Tama mahdollisti koneoppimismallien opettamisen tunnistamaan yhteyksia
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naiden ominaisuuksien valilld ja ennustamaan vastaavanlaisia tapahtumia tulevaisuu-
dessa. (Tixier et al. 2016)

Koneoppimista hyédyntamalla on pystytty myds ennustamaan rakenteiden heikkene-
mista. Analysoimalla suurta maaraa dataa eri lahteista, koneoppiminen auttaa tunnista-
maan mahdolliset vikaantumiset tai huollon tarpeet ennen kuin ne aiheuttavat suurem-
pia ongelmia tai keskeytyksia toiminnassa. Esimerkiksi rakennusten alykkaassa val-
vonnassa ja kunnon seurannassa kaytetadan koneoppimista tunnistamaan rakenteiden
heikkenemisen merkkeja ajoissa. Tama mahdollistaa huoltotoimenpiteiden suunnittelun
ja toteuttamisen ennen kuin mahdolliset vauriot pahenevat tai aiheuttavat vaaratilan-
teita. Myos rakennustydémaiden laitteiston huoltotarvetta voidaan ennustaa analysoi-
malla laitteiston kayttddataa (Garyaev ja Garyaev 2023). Tekoalyn kaytté mahdollistaa
laitteiston kayttéian pidentdmisen ja huoltokustannusten vahentadmisen ennakoivalla yl-
lapidolla. (Baduge et al. 2022)

Koneoppimisen onnistunutta hyédyntamista tydtapaturmien ennustamisessa voidaan
pitdd merkittdvana edistysaskeleena kohti turvallisempaa rakennusalaa. Koneoppimi-
sen avulla yritykset kykenevat ennakoimaan ja estamaan onnettomuuksia ennen niiden
tapahtumista, mika vahentaa tyontekijoiden loukkaantumisriskia, kun ennaltaehkaise-
vat toimet voidaan kohdentaa juuri niihin kohteisiin, joissa vaikutus on suurin. Lisaksi
ennakoivan tyoturvallisuuden strategia auttaa yrityksia valttdmaan suuria taloudellisia
tappioita, jotka voivat seurata tyotapaturmista, kuten korvausvaatimuksia ja tuotannon

keskeytyksia.

6.2 Konenako

Konenadn ja syvaoppimisen yhdistetyt mahdollisuudet tyoturvallisuuden kehittami-
sessa ovat laajat ja aiheesta onkin tehty viimevuosina uutta tutkimusta. Konenakd
mahdollistaa jatkuvan turvallisuuden seurannan ja analysoinnin reaaliajassa (Fang et
al. 2020). Syvaoppiminen taas mahdollistaa monimutkaisten suhteiden oppimiseen

suurista datamaaristd (Mungoli 2023).

Konenadn avulla voidaan tunnistaa tyontekijoita, jotka eivat kayta asianmukaisia turva-
varusteita, kuten turvaliiveja tai suojakyparia, seka havaita mahdollisia vaarallisia tilan-
teita, kuten tydntekijdiden laheisyytta korkeisiin reuna-alueisiin tai muihin vaarallisiin
kohteisiin. Lisaksi konenakoéteknologiaa voidaan kayttda ympariston turvallisuuden var-
mistamiseen tunnistamalla betonin halkeamia, terdksen korroosiota, asfalttivirheita ja
muita rakenteellisia vikoja, jotka voivat vaarantaa seka tyontekijoiden etta rakennuksen

turvallisuuden. (Moragane et al. 2022)
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Toimiakseen konenaké vaatii huomattavan maaran dataa. Datana voidaan kayttaa 2D-
ja 3D-kuvia, videoita seka loT -laitteiden keraamaa dataa. Myds tekstidatan, kuten tur-
vallisuusraporttien ja visuaalisen datan yhdistaminen syvaoppimisen menetelmin voi

syventaa ymmarrysta turvallisuusriskeista. (Fang et al. 2020)

Moskovan rakennustekniikan yliopistossa tehdyssa tutkimuksessa tutkittiin tekoalyn vi-
deovalvonnan integrointia rakennustydmaiden laitteiston hallintaan. Keskeisena tavoit-
teena oli parantaa rakennuskoneiden ja -laitteiden turvallisuutta ja tehokkuutta kaytta-
malla tekodlyalgoritmeja ja videovalvontajarjestelmia. Tutkimuksen tuloksena kehitettiin
konendkdon pohjautuva tekoalyprototyyppi, joka tunnistaa rakennustydmaan laitteisto
videokuvasta ja seurata sen kayttda reaaliajassa. Tekodly pystyy havaitsemaan poik-
keavuuksia laitteiston kaytdssa, kuten luvatonta alueen kayttda. Prototyyppi tunnisti

my0s vaaralliset tydskentelyolosuhteet. (Garyaev ja Garyaev 2023)

Konenadn soveltamiseen tyéturvallisuuden nakdkulmasta rakennusalalla liittyy merkit-
tavia haasteita. Yksi keskeisimmista ongelmista on laadukkaan ja monipuolisen datan
puute. rakennustydmaiden dynaaminen luonne tekee konenadn hyddyntamisesta
haastavaa. Olosuhteet, kuten valaistus, saa ja tyoskentelyalueet, muuttuvat tiheasti,
mika voi vaikeuttaa turvallisuusuhkien tunnistamista visuaalisen datan avulla. Ko-
nenadn on pystyttava sopeutumaan naihin muuttuviin tilanteisiin, jotta se voi tunnistaa

potentiaaliset vaaratilanteet luotettavasti. (Fang et al. 2020)

Konenadn tekniset rajoitteet, kuten tunnistustarkkuus tuottavat myos haasteita. Etenkin
erityisesti pienten tai monimutkaisten kohteiden, kuten henkildkohtaisten suojavarustei-
den tai rakenteellisten vikojen, tunnistamisessa konenako kohtaa suuria haasteita.
Tarkkuuteen vaikuttavat useat tekijat, kuten kuvanlaatu ja kohteen peittavyys myds
tuottavat omat haasteensa. Mallien kyky yleistaa opittua uusiin, nakemattomiin tilantei-
siin on haasteellista, erityisesti kun kaytettavissa oleva koulutusdata on rajallista tai se

keskittyy vain tiettyihin tilanteisiin. (Fang et al. 2020)

6.3 Tietopohjaiset jarjestelmat

Turkissa tehdyssa tutkimuksessa kehitettiin tapauspohjainen paattelyjarjestelma eli
CBR (Case-Based Reasoning), joka ratkaisee uusia turvallisuusongelmia hyédynta-
malla aikaisemmin kohdattuja, samankaltaisia tapauksia. Menetelma alkaa ongelman
maarittelylld, jonka jalkeen se etsii tietokannasta vastaavia aiempia tapauksia. Loydet-
tya tapausta sovelletaan uuteen ongelmaan, tarvittaessa muokaten ja ratkaisun tehok-

kuutta arvioidaan. Jos ratkaisu on onnistunut, se tallennetaan tietokantaan uutena ta-
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pauksena, jolloin jarjestelma oppii ja kehittyy. CBR soveltuu erityisesti alueille, joilla on-
gelmat ovat toistuvia tai samankaltaisia, mutta eivat taysin identtisia. Tama mahdollis-
taa raataloityjen ja kontekstisidonnaisten ratkaisujen tarjoamisen ilman, etta tarvitaan

syvallista perusperiaatteiden ymmarrysta. (Okudan et al. 2021)

CBR kohtaa my6s useita haasteita. Elava tieto, joka tarkoittaa tietojen keraamista reaa-
liajassa projektien edetessa, vaatii jarjestelmien jatkuvaa paivitysta ja yllapitoa, mika on
kaytanndssa haastavaa. Lisaksi riskienhallinnan eri vaiheet, kuten riskien tunnistami-
nen, analysointi, vastaustoimenpiteet ja seuranta, johtaa tiedon hajanaisuuteen ja vai-
keuttaa kokonaisvaltaisen riskienhallintaprosessin toteuttamista. Tietokantojen taytyy
my0s olla jatkuvasti paivitettyja ja kattavia, jotta ne voivat tarjota luotettavaa tietoa paa-
toksenteon tueksi, mika on jatkuva haaste. Uuden teknologian kayttéonotto edellyttaa
kayttajien koulutusta ja kohtaa usein vastustusta muutoksen pelosta, mika tekee jarjes-
telman kayttédnoton ja sen hyvaksynnan organisaatiossa haasteelliseksi. (Okudan et
al. 2021)

6.4 Luonnollisen kielen kasittely

Luonnollisen kielen kasittelyn (NLP) soveltaminen rakennustyémaiden tyoturvallisuu-
den kehittamiseen tarjoaa innovatiivisen lahestymistavan turvallisuusriskeihin. Automa-
tisoimalla turvallisuusraporttien, tyontekijoiden haastattelujen ja muiden tekstilahteiden
analysoinnin (Ballal et al. 2024). Taman jalkeen suurta maaraa tekstidataa voidaan
analysoida syvaoppimisen algoritmeilla ja tunnistaa toistuvia ongelmia ja riskialttiita

kayttaytymismalleja (Ricketts et al. 2023).

NLP tukee myos turvallisuusmaaraysten ja -ohjeiden tehokasta analysointia, mika edis-
taa olennaisten turvallisuustietojen levittamista tyomailla. Kun NLP integroidaan raken-
nustydmaiden viestintgjarjestelmiin, se mahdollistaa vaaratilanteiden reaaliaikaisen
tunnistamisen ja varoittamisen. Lisaksi NLP:n avulla keratysta datasta voidaan raata-
16ida koulutusmateriaaleja ja -ohjelmia, jotka vastaavat tydmaan erityistarpeita, keskit-
tyen erityisesti yleisimpiin riskeihin ja niiden valttdmiseen. NLP ei ainoastaan paranna
tyoturvallisuutta vaan myds edistaa turvallisuuskulttuuria ja varmistaa, etta tyontekijat

ovat perilla turvallisuuskaytéanndista. (Ballal et al. 2024)

6.5 Alykkéat henkilésuojaimet

Alykkaat henkilésuojaimet ovat teknologisesti edistyneité laitteita, jotka on suunniteltu

parantamaan turvallisuutta tyopaikoilla. Nama suojaimet sisaltavat sensoreita, jotka ke-
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raavat tietoja kayttajasta ja hanen ymparistdstaan reaaliajassa. Alykkaat suojaimet voi-
vat esimerkiksi seurata tyontekijan fyysista kuntoa ja ympariston olosuhteita, kuten il-
manlaatua ja lampétilaa. Alykkaat suojaimet kasittelevat keréattyja tietoja tekoalyn avulla
ja pystyvat ennustamaan ja varoittamaan mahdollisista vaaratilanteista. (Marquez-
Sanchez et al. 2021)

Marquez-Sanchez et al. (2021) tekemassa artikkelissa ehdotetaan kolmen alykkaan
henkildsuojaimen — kyparan, rannekkeen ja vyon — kayttdéa tyoturvallisuuden paranta-
miseksi. Alykas kypéara on varustettu sensoreilla, jotka mittaavat ympéristdn olosuhteita
kuten valaistusta, ilman laatua, lampdtilaa ja ilmanpainetta. Kyparassa on myos kyky
tunnistaa fyysiset iskut ja putoamiset. Tietoja kaytetdan varoittamaan kayttadjad mahdol-
lisista vaaroista, kuten korkeasta kaasupitoisuudesta tai huonosta ilmanlaadusta. Aly-
kas ranneke mittaa kayttajan biometrisia tietoja, kuten syketta ja kehon lampétilaa.
Ranneke voi myés tunnistaa fyysisia aktiivisuuksia ja halyttda esimerkiksi, jos tydnte-
kija kaatuu tai kokee muita fyysisia vaaratilanteita. Rannekkeen tarkoitus on seurata
tyontekijan terveydentilaa ja varoittaa mahdollisista terveysriskeista. Alykas vyd on
suunniteltu tunnistamaan putoamiset ja ympariston aanitasot. Vydssa on paniikkinappi,
jonka avulla tyontekija voi ilmoittaa hatatilanteesta. Vyon sensoreiden avulla voidaan
havaita, jos tyontekija putoaa tai jos ympariston melutaso nousee vaarallisen korke-
aksi, mika mahdollistaa nopean reagoinnin onnettomuuksiin ja vaaratilanteisiin.

(Marquez-Sanchez et al. 2021)

Nama laitteet kommunikoivat keskenaan ja keskusjarjestelman kanssa, joka kayttaa te-
koalya ja reunatietojenkasittelya analysoimaan kerattya dataa reaaliajassa. Tama mah-
dollistaa varhaisten varoitusten antamisen ja nopean toiminnan, jos tydymparistossa
havaitaan riskeja. Lisaksi jarjestelma auttaa luomaan kokonaisvaltaisen kuvan tyopai-
kan turvallisuustilanteesta, mikd mahdollistaa jatkuvat parannukset tyéturvallisuudessa.

(Marquez-Sanchez et al. 2021)

6.6 Tekoalyn hyodyntaminen tyoturvallisuuskoulutuksessa

Tyoturvallisuuskoulutus on keskeinen tapa vahentaa tydpaikalla esiintyvia riskeja seka
hatatilanteissa ettd normaalissa paivittdisessa toiminnassa. Erityisesti koulutuksen tar-
koituksena on kehittda tyontekijdiden vastuullisuutta ja tietoisuutta terveydesta ja tur-
vallisuudesta, vahentaa altistumista riskeille ja onnettomuuksille seka antaa taitoja ja
tietamysta terveellisista ja turvallisista tyotavoista. Naita tavoitteita tuetaan systemaatti-
silla koulutusistunnoilla, kursseilla ja kasikirjoilla, jotka on suunnattu erityisesti tydnteki-

joiden tyopaikoille. (Ljubi¢ et al. 2016)
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Suomessa tyoéturvallisuuden kehittdmiseksi on kehitetty valtakunnallinen tyéturvalli-
suuskorttikoulutus. Tyéturvallisuuskorttikoulutus antaa perustiedot tydympariston vaa-
roista ja tydsuojelusta yhteisella tydpaikalla. Koulutuksen hyvaksytysta suorittamisesta
myonnetaan viisi vuotta voimassa oleva, henkildkohtainen tyéturvallisuuskortti. (Tyotur-

vallisuuskeskus).

Hussain et al. (2024) tekemassa tutkimuksessa tutkittiin, miten tekoalya ja virtuaalito-
dellisuutta eli englanniksi virtual reality (VR) pystytaan hyoédyntamaan rakennustyonte-
kijdiden, erityisesti siirtotydlaisten, turvallisuuskoulutuksessa. Tutkimuksessa generatii-
vista tekodalya, erityisesti ChatGPT:t4, kaytetdan virtuaalisena opettajana, joka mahdol-
listaa vuorovaikutuksen ja kysymysten esittamisen reaaliajassa koulutuksen aikana.
Taman innovaation avulla pyritdan parantamaan tiedonsiirtoa ja koulutuksen tehoa.
VR-teknologian avulla simuloitiin rakennustyémaan vaarallisia tilanteita, joka mahdol-
listi tydntekijdille koulutuksen vaaratilanteiden tunnistamisesta ja niiden hallinnasta il-
man todellista riskia. Tama sisalsi erilaisia skenaarioita, kuten tydskentelyn korkealla ja

turvallisen likkumisen rakennustydmaalla. (Hussain et al. 2024)

VR- ja tekoaly pohjainen koulutusjarjestelma paransi merkittavasti koulutukseen osal-
listuneiden tietamysta ja ymmarrysta turvallisuusasioista. Jarjestelma teki oppimisym-
paristosta motivoivamman ja mukaansatempaavamman, ja se soveltui hyvin monikieli-
seen ja kulttuurisesti monimuotoiseen tydovoimaan. Tutkimuksessa korostettiin erityi-
sesti sita, kuinka tarkeaa on, etta koulutusmateriaalit ja -menetelmat vastaavat kohde-

ryhman tarpeita, kuten kielitaitoa ja kulttuuritaustaa. (Hussain et al. 2024)

6.7 Tekoalyn kayttoonoton haasteet

Tekoalyn kayttoonotto rakennusalalla herattaa haasteita, jotka vaikuttavat tyontekijoi-
den arkeen ja hyvinvointiin. Erityisesti psykologiset ja psykososiaaliset riskit ovat huo-
lenaiheita, silla tekoalyn kayttd tydsuorituksen seurannassa ja arvioinnissa voi lisata
tydntekijoiden kokemaa stressia ja ahdistusta. Tydn luonteen muutokset ja pelko ty6-
paikan menetyksesta voivat myds heikentaa tyontekijdiden mielenterveytta. Tietosuoja
ja yksityisyys muodostavat toisen merkittdvan haasteen, silla tekoalyn avulla kerattyjen
henkildkohtaisten tietojen kasittely saattaa johtaa yksityisyyden suojan loukkauksiin ja
tietoturvariskeihin. (Jarota 2023)

Lisaksi syrjinta ja oikeudenmukaisuus ovat keskeisia kysymyksia, kun tekoalyjarjestel-
mid hydédynnetaan tydsuoritusten arvioinnissa. Mikali jarjestelmat nojaavat puutteellisiin

tai ennakkoluuloisiin tietoaineistoihin, voi seurauksena olla epdoikeudenmukaisuutta ja
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eriarvoisuutta tydpaikalla. Liiallinen riippuvuus tekoalysta puolestaan voi alentaa tyon-
tekijoiden kykya tehda itsenaisia paatoksia ja ratkaista ongelmia, erityisesti kun tekoaly
kohtaa odottamattomia tilanteita tai toimintahairiditd. Nama haasteet vaativat huolellista

pohdintaa ja strategioita. (Jarota 2023)

Teknisia haasteita esiintyy tekoaly algoritmien koulutuksen ja toteutuksen vaativissa
huomattavissa laskentaresursseissa. Etenkin muisti ja prosessointitehoa tekoalyjen
koulutus vaatii huomattavan maaran. Lisaksi koulutusaikojen pituus tuo omat haas-
teensa. Tekoalyjen koulutus voi kestaa tunteja, paivia tai jopa viikkoja, riippuen datan
koosta, mallin monimutkaisuudesta ja kaytettavissa olevista laskentaresursseista. (Ga-

ryaev ja Garyaev 2023)

Muita haasteita tekoalyn kayttdédnottoon rakennusalalla tuo muun muassa kulttuurinen
muutosvastarinta, korkeat alkuinvestoinnit, osaajapula seka internet-yhteyksien puut-

teet rakennustydmailla. Naiden haasteiden ratkaiseminen vaatii selkeita toimenpiteita

ja innovatiivisia ratkaisuja, jotta tekoalysta voidaan hydtya rakennusalalla tehokkaam-
min. (Abioye et al. 2021)
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7. PAATELMAT

Tassa kirjallisuustutkimuksessa tutkittiin tekoalyn hyddyntamista rakennusalan tyotur-
vallisuuden kehittdmisessa. Seuraavaksi esitelldaan tutkimuksen tulokset ja vastaan tut-
kimuskysymyksiin. Taman jalkeen esitelldaan tutkimuksen paatelmat. Lopuksi arvioi-

daan tutkimuksen onnistumista ja esitellaan jatkotutkimusehdotukset.

7.1 Tutkimuksen tulokset

Tutkimuksessa oli kolme alatutkimuskysymysta, joiden avulla pyritddn vastaamaan ky-
symykseen: "miten tekoalya voidaan hyddyntaa rakennusalan tyGturvallisuuden kehitta-
misessa?” Aihetta tarkasteltiin ensin esittelemalla Suomen tyéturvallisuuden nykyti-
lanne. Taman jalkeen esiteltiin tyoturvallisuuden nakdkulmasta merkittavimmat teko-
alysovellukset. Jota seurasi datan kerdamisen esittely kyseisiin tekoalysovelluksiin. Lo-

puksi esiteltiin tutkimuksia, jotka kasittelivat tekoalylla tyéturvallisuuden kehittamista.

Tutkimuksen ensimmainen alakysymys oli: ” Mika on rakennusalan tyéturvallisuuden
nykytilanne ja haasteet?” Kysymykseen vastataan kappaleessa kolme. Rakennusalalla
sattuu vuosittain noin 13 000 tydtapaturmaa (Tikku-tilastosovellus). Rakennusalan
ty6tapaturmat ovat laskussa, joskin alan tapaturmataajuus viestii alan suuresta
tapaturmaherkkyydesta ja siita, etta alalla on viela paljon varaa kehittya turvallisuuden

nakokulmasta.

Toinen alakysymys oli: ” Mita eri tekoalyja on olemassa ja miten niitéa pystytaan hyo-
dyntadmaan rakennusalalla tyéturvallisuuden nakdkulmasta?” Kysymykseen vastataan
kappaleessa nelja. Rakennusalan tyoturvallisuuden kannalta oleellisimmat tekoaly ala-
alueet ovat koneoppiminen, konenakd, luonnollisen kielen kasittely ja tietopohjaiset jar-
jestelmat. Todettiin myds generatiivisen tekoalyn ja tekoalyagenttien merkitys tulevai-

suudessa. Lopuksi mainittiin robotiikan valillinen hyoty tyoturvallisuudessa.

Kolmas ja viimeinen alakysymys oli: "Mita keinoja on kerata dataa rakennusalalla ja mi-
ten sitd pystytdan hyddyntdmaan tekoalyssa?” Kysymykseen vastataan kappaleessa
viisi. Todettiin, etta esiteltyihin tekoalyn ala-alueisiin pystytdan kerddmaan dataa kame-
roista, loT-laitteista ja rakennusalan dokumenteista. Perehdyttiin myds datankeraami-
sen haasteisiin ja laillisuuteen, jossa esille tuli yksityisyyden- ja tietoturvanongelmat,

seka lisdkustannuksien tuomat taloudelliset ongelmat.

Tutkimuksen tuloksena havaittiin, ettd tekoaly tarjoaa monipuolisia mahdollisuuksia ra-

kennusalan tyéturvallisuuden kehittdmiseen. Sen avulla voidaan toteuttaa ennakoivaa
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analytiikkaa, joka tunnistaa potentiaaliset vaarat aikaisempien onnettomuuksien ja I1a-
helta piti -tilanteiden datasta. loT-laitteiden kerdamaa dataa voidaan hyddyntaa reaali-
aikaisesti tyontekijéiden kunnon ja sijainnin seurannassa, varoittaen vaarallisista tilan-
teista ennen niiden eskaloitumista. Taman lisaksi tekoalyyn perustuva kameravalvonta
mahdollistaa jatkuvan tarkkailun tyémaalla, tunnistaen valittdmasti turvallisuusrikko-

mukset, kuten puutteelliset suojavarusteet tai riskialttiit tydskentelytavat.

Tekoaly voi myds parantaa koulutusta tarjoamalla simulaatioita ja interaktiivisia oppi-
misymparist6ja, jotka valmistavat tyontekijoitd kohtaamaan tydmaan haasteet turvalli-
sesti. Kun ndma teknologiat yhdistetaan jatkuvaan koulutukseen ja kulttuurin kehittami-
seen, voidaan rakentaa entista turvallisempia tydymparistoja. Haasteita tekodlyn kayt-
tédnotossa kohdataan erityisesti tekoalyn vaatimissa suurissa laskentaresursseissa ja
pitkissé koulutusajoissa. Lisaksi kulttuurinen muutosvastarinta, korkeat alkuinvestoinnit
ja osaajapula muodostavat esteitd tekoalyn tehokkaalle hyddyntamiselle. Taulukossa 2
on tiivistetty eri tekodlynmuotojen kayttdkohteet rakennusalan tyéturvallisuuden nakoé-

kulmasta.
Taulukko 2. Tekoalymuotojen kayttokohteet tydturvallisuuden nakdkulmasta.
LCLCENY Kayttokohde rakennusalan tyoéturvallisuuden ndkékulmasta

LG Cler ol i 1B Analysoi rakennustydmaan tietoja, tunnistaa riskitekijoita ja en-
nustaa mahdollisia tapaturmia, mikd mahdollistaa ennaltaehkai-

sevien toimenpiteiden suunnittelun ja toteutuksen.

Konenakd Mahdollistavat vaaratilanteiden havaitsemisen reaaliajassa ka-
meroiden avulla. Voivat seurata tyémaiden turvallisuuskaytanto-
jen noudattamista, kuten suojavarusteiden kayttda, ja varoittaa

vaaratilanteista ennen niiden syntymista.

Tietopohjaiset Tarjoavat tyontekijoille valittdmia ja tarkkoja ohjeita turvallisuus-
jarjestelmat protokollista seka parhaista kaytanndista, mika parantaa paatok-

sentekoa ja vahentaa virheita.

Luonnollisen Analysoivat tyoturvallisuusraportteja ja onnettomuuskertomuk-
EERREETENAE sia, tunnistaen yleiset riskit ja kehityskohteet, seka auttaa luo-

maan selkeita ja ymmarrettavia turvallisuusohjeita.

Generatiivinen Voidaan kayttaa tyoturvallisuuskoulutuksessa virtuaalisena opet-
tekodly tajana. Tulevaisuudessa kayttékohteet todennakoisesti lisdanty-

vat huomattavasti.
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Tulevaisuudessa suurimmat hyddyt tekoalyn kaytosta tydturvallisuuden parantamiseen
saavutetaan yhdistamalla eri tekoalymuotojen tuomat turvallisuusedut. Kattavasti teko-
alysovelluksia hyddyntamalla voidaan luoda aarimmaisen tehokas ja reagoiva turvalli-
suusjarjestelma, joka integroi rakennusalan dataa, reagoi dynaamisesti tydympariston

muutoksiin, vahentaa inhimillisia virheita ja optimoi turvallisuustoimenpiteita.

7.2 Tutkimuksen arviointi ja jatkotutkimusehdotukset

Tutkimuksen onnistumisen kannalta olennaista on Iahdeaineiston oikeellisuus. Teko-
alyn nopean kehittymisen vuoksi useissa tutkimuksissa on vanhentunutta tietoa, joten
pyrittiin, kdyttdmaan mahdollisimman tuoreita [8hteitad. Tyoéturvallisuustilastojen osalta
kaytettiin ajankohtaisimpia lukuja. Lahteina pyrittiin kayttdmaan vertaisarvioituja tieteel-

lisia artikkeleita.

Kirjallisuustutkimus tarjosi arvokasta tietoa tekoalyn kaytésta rakennusalan tyéturvalli-
suuden kehittamisessa. Tutkimuksen vahvuutena oli sen kyky koota ja analysoida
laaja-alaisesti olemassa olevaa tietoa, mikd mahdollistaa yleiskuvan saamisen ai-
heesta ja sen nykytilasta. Tdma on erityisen tarkeada nopeasti kehittyvalla teknologian
alueella, jossa uudet innovaatiot ja sovellukset muuttavat jatkuvasti kenttaa. Tutkimus
myos korostaa tekoalyn potentiaalia vahentaa onnettomuuksia ja parantaa tydmaiden
turvallisuutta tehokkaasti. Vaikka kirjallisuustutkimus tarjoaa kattavan yleiskatsauksen,
se ei valttamatta pysty syventymaan yksittaisten tutkimusten yksityiskohtiin tai arvioi-
maan niiden laatua yhta perusteellisesti kuin primaaritutkimus. Taman seurauksena kir-
jallisuustutkimuksen tulokset on nahtava lahtékohtana jatkotutkimuksille, jotka voivat

tarjota tarkempia analyyseja ja sovelluksia kaytannon tyoturvallisuuden kehittamiseen.

Primaaritutkimus tekoalyn kaytdsta rakennusalan ty6turvallisuuden kehittdmisessa
voisi hyddyntaa erilaisia tutkimusmenetelmia, joilla saadaan syvallista tietoa ja kaytan-
non todisteita teknologian vaikutuksista. Kokeelliset tutkimukset voisivat testata teko-
alysovelluksia kontrolloiduissa olosuhteissa tai suoraan rakennustyémailla, arvioiden
niiden turvallisuusvaikutuksia verrattuna perinteisiin menetelmiin. Tapausanalyysit tar-
joaisivat yksityiskohtaista tietoa tekoalyn integroinnista ja kdytdnnén haasteista, sisal-

tden haastatteluja ja havainnointia.
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